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Zusammenfassung

Die zunehmende Leistungsfahigkeit von Spracherkennungssytemen hat dazu
geführt, daß es heutzutage möglich ist, Anwendungen für dit'~"ieS)'steme zu
enhvickeln, die vor wenigen Jahren noch undenkbar gewesen wären.

Ein Problem, das erst seit kurzem untersucht wird, ist Spracherkennung
auf großen inhomogenen Audioaufllahmen. Ein Beispiel hierfür sind Ra-
diosendungen. Im !lahmen dieser Diplomarbeit werden Möglichkeiten unter-
sucht, wie mit den verschiedenen Schwierigkeiten, die in diesem Zusammen-
hang auftreten, umgegangen werden kanu.

Es wird ein Ansatz vorgestellt, mit dem Audioaufnahmcn in Segmente
unterteilt werden können. Die Segmentierung wird in Abhängigkeit von
den jeweils vorliegenden akustischen Bedinl{Uugen vorgenommen. In diesem
Zusammenhang wird untersucht, welche akustischen Bedingungen zllverläs ..<;ig
automatisch unterschieden werden können. Neben einer intuitiv getroffenen
Entscheidung, was unterschieden werden soll, wird eine Vorgehensweise be-
schrieben, wie rein aufgrund der statisti.schen Eigenschaften des Audiosignals
eine Einteilung vorgenOlnInen werden kanll.

Herkömmliche Spracherkellllungssyteme sind sehr empfindlich gegenüber
veränderten akustischen Bedingungen. Die Inhomogenität VOll Radiosen~
dungen stellt daher ein großes Problem in Bezug auf Spracherkeunung dar.
Diesem Problem wird bcv;egnet, indem mehrere Spracherkenner verwendet
werden, die für die verschiedenen akustischen Bedingungen in Radiosendun-
gen angepaßt wurden. Für die einzelnen Segmente wird durch KhL<;sifikH.tion
bestimmt, welcher der spezialisierten Spracherkeuner am besten geeignet ist.
Für welche akustischen Bedingungen Spracherkenner angepaßt werden, wird
automatisch entschieden, indem -wie sehon bei der Segmentierung- ähnliche
akllstisdlt~ Bedingungen in Kla.',sen zusammengefaßt werden.



Kapitell

Einleitung

Automatische Spracherkennungssysteme (ASES) sind mittlerweile schon iu
vielen Bereichen des täglichen Lebens vorzufinden. Automatische Reisezllg-
auskunft, Kontoführung per Telephon und automatische Diktiersysl.cmc ge-
hören zu den bekanntesten Beispielen. Diesen Systemen ist gemeinsam, daß
Sprache als Medium für Dateneingabe verwendet wird. In solchen Fällen ist
Sprache alls vielen Gründen verhältnismä."iSig einfach automatisch zu erken-
nen. Oft sind z.B. nur einzelne Worte zu erkennen, ist das 7.ll verwcnoende
Vok.'lbular beschränkt, hleiben die akustischen Bedingungen unverändert,
sind die Sprachsegrnente kurz llnd Anfang und Ende der Segmente bekannt.

Durch die Verwendung von Sprache wird es in vielen Fällen ennöglicht,
monotone und lästige Aufgaben, die bisher VOllMenschen verrichtet werdPll
mußten, von Computern erledigen zu lasseI!. In manchen Fällen ist Sprache
ab Eiugabemedium notwendig, weil die Hände allfgrund einer Körperlwhill-
derung, oder weil diese anderweitig gebraucht werden, nicht zur V(~rfügullg
stehet!. Oft ist es aber aUl.:heinfach praktischer. EilJgabpn ll11ttds Sprach('
statt über eine Ta.'itatllf zu machei!.

Ein andere.<;Einsatzgebiet automatischer Spracherkennungssystelll(', das
viele neue Probleme mit sich bringt, ist Spraeherkennuug allf Andiodatf'n, die
gar nieht in erster Linie für den Datenanstausch mit dem Computer gedacht
sind; hierzu zählen insbesondere Audiodaten von Hadio- uud Fernsehsendun-
gen. Für Spracherkenullug auf solchen Daten gibt es viele praktische Anwen-
dungen, wie Z.13. die automatische Erzeu)!;ung von Untertiteln für Hörgeschä-
digte oder da.<;automatische Erstellen von Datenbasen, die es ermöglichcll.
Hadio- und Fernsehbeiträge zu einem bestimmten Schlagwort ZIl findelI.

Gegenüher den Fällen, in denen ASES zur Dateneillgabe verwendet wer-
den, zeichnet sich Spracherkennung auf Audiodaten VOllRadio- uud Fernseh-
sendungen dadurch aus, daß naturgemäß keiuc Eillschriinknngel1 bezüglich
des \Vortschatzcs lind der Sprechgeschwindigkeit gemacht wcrden können.
In Radio- lInd Fernsehsendungen ist weiterhin nahezu alles vorhanden, was
Spracherkennung erschweren kaun, wie z.8. Hintcrgrundmnsik, Telephonge-
spräche, Hintergrundgeräusche, häufige Wechsel der akustischen C{'gebell-
h{'itell, der Spredler und der Eigenschaften des Übertragungskalla!s. Hinzll
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kommt, daß in den meisten Fällen nur die Anfangs- und Endzeiten von Radio-
und Fernsehsendungen bekannt sind. Spracherkennung auf Audiosegmentell
der Länge ganzer Sendungen ist aber uuter anderem allfgrund des hohen
SpeicherlJP.darfs selten machbar uud auch nicht sinnvoll.

Die unterschiedlichen in einer Sendung vorkommenden Einflüsse, dellen
das Sprachsignal unterliegt (z.B. Bandbegrenzung des Sprachsignals durch
Übertragung über einen Telephonkanal), machen es sinnvoll, speziell auf die
jeweils vorliegenden Einflüsse zugeschnittene Verfahren bei der Spracherhu-
nung einzusetzen.

In der vorliegenden Diplomarbeit werden ~löglichkeiten untersucht, AI1-

diodaten in Segmente zu unterteilen, die für eine anschließende Spracherken-
nung geeignet sind (Segmentierun.fI)' \Vegen der Empfindlichkeit von Sprach-
erkennuugs.<;ystemen gegenüber Amlerungen der akustischeu Bedingungen
werden Segmente gebildet, innerhalb derer die Einflüsse auf das Sprachsig-
nal möglichst konstant bleiben. Hierfür werden die in den Audiodaten vor-
liegenden Einflüsse bestimmten Kla.<;,<;enzugeordnet (Kla.<>sijizienmg). Die
Einteilung von akustischen Bedingungen in Klassen wird automatisch und
von Hand vorgenommen (Klassenbildung). Abhängig von der ermittelten
Klassenzugehörigkeit eines Segments kann einer von mehreren speziell auge-
paßten Spracherkennern ausgewählt werden.

Im Kapitel 2 wird erst ein Überblick iiber den Spracherzeugungsprozeß
und Spracherkennung beim ~lenschen gegeben. Anschließend wird der grund-
legende Aufbau automatischer Spracherkennungssysteme erläutert und das
Janus Recognition Toolkit (JRTk) vorgestellt, mit dem es möglich ist, solche
S,'steme zu entwickeln, und das in der vorliegenden Arbeit verwendet wmde.

Grundlage für alle im Rahmen dieser Diplomarbeit durchgeführten UIlter-
sucll1lngcn bildeten die Daten, die den Teilnehmern der sogenannten ARPA
HUB-,l Evaluation 1995 zur Verfügung gesr,eIlt wurden. Diese Daten werden
im Kapitel 3 beschrieben.

Auf das Problem der Segmentierung wird in Kapitel 'I eingegangen. Da
das Zerteilen VOllgroßen Audioa.ufnahmen eine zentrale Aufgabe im gegehe-
nen Zusammenhang darstellt, wurde der hierfür ge\vählte Ansatz ausgiebig
untersucht. Die entsprt-"Chenden Versuche und Versllchsauswertllugen werden
in Kapitel 5 beschriebet!.

Die Anpassung von Spracherkellnern an bestimmte akustische Gegeben-
heiten, die Bildung von Klassen von akustischen Bedingungen für die Ent-
wicklung spezialisierter Spracherkenner und die Auswahl des geeigneten
Spracherkenners für ein Segment werden in Kapitel 6 behandelt. In Kapitel
7 werden Spracherkennungsversuche beschrieben und anhand dieser der Ein-
Huß a.lltomatischer Segmentierung und Kla..<;,<;ifizierungsowie der Verwendung
mehrerer Spezialerkenner auf die Wortfehlerrate untersucht.

Abschließend wird in Kapitel 8 das entwickelte System mit anderen Sys-
temen verglichen und bewertet. Außerdem werden Möglichkeiten zur \Vei-
terentwicklung aufgezeigt.
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Kapitel 2

Spracherzeugung und
Spracherkennung

Sprachc[zeuguug und Spracherkennunf!; ist für den 11cnschcn ein ganz natiir-
Iicher Vorgang. In den ersten Lebensjahren wird Spn~chen uud Verstehen def
SIuttersprache in aller Regel mühelos erlernt. Es wäre daher wünschenswert,
wenn Sprache als r.,;lediuIIl für die Kommunikation von J\lensch und )'ta.<;chillc
voll zur Verfügung stünde. Das ist beute noch nicht der Fall, aber in den
letzten 30 Jahren wurden große Fortschritte in dieser Richtung gemacht.

In diesem Kapitel werden Spracherzeugung und -wahrnehmung beim t\lcll-
schen, soweit es für die späteren Ausführungen von Bedeutung ist, und der
bislang erfolgreichste Ansatz zur ma.<;chinellenSpracherkenl1ung beschrieben.
Eine ausführlichere Darstellung von Spracherzcugung und -,vahrnehmulJg ist
in [311 zu fiIld{~n,VOllmasdüneller Spracherkennuug in [3,1, 35, 43]. AII-
schliel.lend wird das JRTk vorgestellt, mit dem es möglidl ist, solche Spracb-
erkenllllI1,l!;ssystl'lllCaufzuhauell.

2.1 Spracherzeugung und -wahrnehmung

Sprache ist eille der wichtigsten Formen zwischenmenschlicher Kommunika-
tion. Eine Information, dip mittels Sprache übertragpn werden soll, muß vom
,\lenschcll 111ein Sprachsignal llmgewaudelt werden. Hierbei durchläuft die
Information verschiedene Codicrungsstufen. Erst wird die Information als
eine Folge von Worten codiert; die einzelnen Worte wiederum entsprechen
einer Folge von Lauten, lind diese Laute wefllen schließlich erzeugt durch
eine Folge VOll Nervenimpulsen, die Yokaltrakt, Lunge uud Stimmbänder
steuern.

Ein Zuhörer muß, um im Sprachsignal enthaltene Informationen 1,11 ex-
trahieren, cntsprech{~ll(ie Decodierungsschritte ausführen. Ausgehend vorn
Sprachsignal muß die zugehörige Folge von Lauten ermittelt, hieraus die
gesagten \o\'ort(' bestimmt. und aus diesen die Information wiedergewonnen
werden.



Einige ocr Prozesse, die beim ~lenschen ablaufen, I1Il1diese Codierung:
uud Decodieruug vorzunehmen, sind hereits recht ausführlich erforscht wor-
den, andere hingegen sind noch weitgehend ungeklärt.

Für maschinelle Spracherkennung ist, was die Sprachcrzcllgung beim !\.lcn-
sehen anbeianKt, vor allem der Zusammenhang VOllPhonem und Sprachsignal
wichtig.

2.1.1 Das Sprachsignal

.Jede Sprache verfügt über eine Anzahl kleinster uuterscheidbarer linguis-
tischer Einheiten, den Phonemeil. Davon gibt es in einer Sprache ungefähr
50. Die !l.lenge der Phoneme einer Sprache ist allerdinb'S nicht eindeutig
festgelegt. Der fl..leusch kann mit Hilfe des Vokal trakts unbegrenzt viele ver-
schiedene Laute erzeugen. Nur eine Teilmenge dieser Laute hat eine ßedeu.
tung innerhalb einer Sprache, d.h. es ist nicht für alle Laute möglich, diese
einem Phonem ZIlZllordneu. Die Sprachlallte \verden oft auch Phon (engl.:
pfwne) genannt.

Das Prinzip der Erzeugung: VOllSprachlauten im Vokaltrakt ist in a11ell
Sprachen weitgehend gleich. Die folgenden Bp'schreibunKen beziehen sich in
erster Linie auf die englische und deutsche Sprache, gelten aber auch für die
meisten anderen Sprachen.

Sprache wird in Form von Änderungen des Luftdrucks übermittelt. Der
Mensch erzeugt diese Drllckänderungen, indem er in der Lunge durch l\:luskcl-

. .

kontraktion einen Luftstrom hervorruft. Durch die.sen Luftstrom können die
Stimmbänder zum Vibrieren gebracht werden, oder es kann durch eine Verell-
gung an einer Stelle im Vokaltrakt zu Turbulenzen im Luftstrom kommen.
\Veiterhin kann durch völligen Verschluß, Aufbauen eines Drude, und nach-
folgendes plötzliches Öffnen des Vokaltrakts ein Luftstoß verursacht werden.
Vibration, Turbulenz oder Luftstoß regen den Vokaltrakt, der sich akustisch
wie eine Röhre verhält, zur Resonanz an. Abhängig VOllder Art der An-
regung unterscheidet man die im folgenden beschriebenen dn'i Kla.<;s(mvon
Lallten.

Stimmhafte Laute

Durch den Grad der .\luskelkontraktion der Stimmbänder kann der Mensch
deren Flexibilität und die Größe der Öffnung, die für den von der Lunge kom-
menden Luftstrom zur Verfügung steht, bestimmen. \Vird die Flexibilität
entsprechend gewählt, kann der Luftstrom eine Vibration der Stirnmhäuder
verursachen. In gewissen Grenzen kann durch Anspannen oder Entspannen
auch die Frequenz der Vibration bestimmt werden.

Laute, bei denen die Stimmbänder sich in dieser Weise periodisch öff-
nen und schließen, werden stimmhafte Laute genannt. Die Häufigkeit,
mit der der Luftstrom periodisch unterbrochen \vird, die Grundfreqllenz des
Sprachsignals bei stirmnhaft{'n Lauten, wird meistens mit FO bezeichnet. FO
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ist die physikalische Größe, die als Stimmlage wahrgcnommen wiru.
Die Frequenz FO ist auch von der Länge der Stimmhänder ahhiingig.

Die unterschiedliche Stimmlage von 1-1änIlern,Frauen und Kindern ist durch
diese unterschiedliche Länge zu erklären.

Nicht stimmhafte Laute

Neben den stimmhaften Lanten, gibt es noch die nicht stimmhaften Laut.e,
bei denen durch eine Verengung im Vokaltrakt eine Turbulenz erzeugt wird.

Plosivlallte

Ein Lllftstoß, der durch einmaliges Schließen, Anfbauen eines Drm:ks und
anschließendes plötzliches Öffnen an einer Stelle im Vokaltrakt hervorgerufen
wird, crzeugt einen sogenannten Plosivlallt.

Vokal trakt und Artikulatoren

Der Vokaltrakt stellt eine Röhre mit elastischen, feuchten lind warmen Wän-
den dar, deren variable Querschnittsfläche durch die Position von Zunge,
Gaumen, Stimmbändern, Lippen, Kiefern und Zähnen, den sogenannten Ar-
tikulatoren, verändert werden kann (siehe Abbildung 2.1).
Die periodischen Luftstöße im Falle von stimmhaften Lauten, die tnrbu-

leute Strömung im Falle von nicht stimmhaften LalltcIl und aud} ein ein-
maliger Lllftstoß im Falle von Plosivlauten regen den Vokrdtrakt zur Be-
sonaIlZ an, d.h. einige der Frequenzen, die in ocr den Vokaltrakt anregeIl-
den Druckänoerung enthalten sind, IIno deren Ober~chwillguIlv;cn werden
verstärkt anrierc gedämpft.

@ -~-

a) YokaJttakt h) Vokaltrakl als Röhrensyslem
mit variahIer Querschnltt_~nache

c) vereirlfachte LJarslelhmg des
VokallTakts als Röhrensyslcm

Abbildung 2.1: a) Schematische Darstellung des Vokaltrakts als Teil oPs IW'ltsch-
lichen Kopfes und h) als Röhrellsystem mit variabler QucrschniUstiäche sowie c)
idealisiert als Syst.emalls zwei Röhren.



Die Form des Vokal trakts bestimmt dessen Resonanzverhalten. Da diese
Form durch die Artikulatorcn variiert werden kann, ist es dem !\ilenschcn
möglich, gezielt das Resonallzverhalten des Vokal trakts zu verändern und so
unterschiedliche Laute hervorzuhrinp;en.

Die Resonanzfrequenzen d(,B Vokaltrakts werden auch Forrnanteu p;e-
Ilallnt und oft mit Fl, F2, F:-i, ... bezeichnet, wobei die Fi allfsteip;end
geordnet sind. Die Formanten sind für die Spracherkeullung sehr wichtig. In
[241 wird z.I3. ein Verfahren beschrieben, durch da.<;basierend auf !vlesslln-
gen von FO, FI, F2 und F3 iiber einer Testmenge von Aufnahmen eng-
lischer Vokale der Vokal mit 93%-igcr Genauigkeit bestimmt werden kann.
Da.<;entspricht in etwa der Genauigkeit, mit der !vleuschen Vokale in einem
Konsonant-Vokal-Konsonant (J<VK) Kontext erkennen können.

Eigenschaften des Sprachsignals

,., ..

... V'fYIY"M"\-- •

,
T I' I' •.•

Abbildun/!; 2.2: Das Sprachsignal des englisdu~ll Satzes "He WIl.'i Cllte'"ge.'lprodlf'1I
VOlleilll~1Ilmiilluliehell Sprecher; eiue Zeile entspricht 300ms.

In Abbildung 2.2 ist ein typisches Beispiel für ein Sprachsignal abgebildet.
Darg('stellt ist das Signal für den enp;lischen Satz "He wa.s cute". An dieser
Abbildung sind viele generelle Eigenschaften von Sprachsignalen zu erkennen .

• Es sind Abschnitte auszumachcn, inncrhalb derer die Eigenschaften des
Signals wcitgehend konstaut bleibeIl. Diese Abschnitte lassen sich grob
in drei Klassen einteilen:

quasi periodisch Eine Grundschwingung ist deutlich zu erkcnnen,
und die einzelnen Perioden des Signals weisen viele Gemeinsam-
keiten auf, stimmen aher nicht völlig iihercin.

(,
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nicht periodisch Perioden sind nicht auszumachen. Das Signal ist
schwächer.

Stille Die Amplitude des Sip;nals ist sehr klein .

• Es ist zwar möglich, z.B. Unterschiede zwischen den einzelnen pcri(}-
dischen Segmenten zu erkennen, aber eine Phonclllzuordnllng mit
bloßem Auge ist nahezu unmöglich .

• Die Dauer der Abschnitte variiert stark, liegt hier aber im ~littcl bei
80rns bis lOOms, je nachdem wieviele Segmente man unterscheidet.

Die Anregungsfunktion im Falle stimmhafter Laute ist eine Folge von
Luftstößcn mit dem zeitlichen Abstand von io' Das führt dazu, daß im
Sprachsignal die Energie bei ganzzahligen Vielfachen der Grundfrequcnz FO
konzentriert ist.
1m Falle nicht stimmhafter Laute ist die Anreg:ungsflluktion weitgehend

zufällig und ener!!;ieärmer als bei stimmhaften Lautei!. Ein gutes }..lodell für
die Anregungsfunktion ist nach [31J ein Si!!;nalmit flachem Spektrum lind
einer nonnalverteiltell Amplitude.

Durch die genaue Form des Vokaltrakts wird bestimmt, welche Frequen-
zen verstärkt und welche gedämpft werden, d.h. wo die Formanten liegen.
Ausgehend vorn Energie_"pcktrulIl des Sprachsi!!;nals ist es also möglich. die
Lage der Formanten zu be_"timmeu, was \vicderum Riicksl.:hlüsse auf die Po-
sition der Artiklliatoren zuläßt.

Es folgt eine Auflistung weiterer Eigenschaften des Sprachsignals, dip für
automatisdle Spracherkennllng (siehe Abschnitt 2.2 lIud Kapitel 6) sowü'
die Segmentierung uud Klassifizierung von Audiosegmenten (sidlC Kapitel
4) wichtig sind .

• Bedingt durl.:h die Linge. Form und Beschaffenheit df'A<;Vokaltrakts
sind im Sprachsignal in erster Linie Frequenzen bis 8kHz cnthalten.
Die Energie des Sprachsignals für stimmhaftc Laute ist vor allem im
13ereichder ersten drei FonnautcIl konzentriert. Für einen männlicheIl
Sprecher liegen diese Formanteu im Durchschnitt bei 500Hz, LjOOHz
und 2,500Hz, schwanken aber hetriichtlich in Abhäul-,rigkeitvon der Po....
sition der Artiklllatoren.

Die Amplitude des Sprachsigllais bei nicht stimmhaften Lautcll ist
weitaus geringer als bei stimmhaften bedingt durch den Enerieverlllst
an der Stelle, an der der Vokaltrakt verengt ist. Die Energie ist in
Bereichen über 2500Hz konzentriert, was daran liegt, daß vor allem
Frequenzen in der Nähe der Resonanzfrequenzen des kurzen Vokal-
traktstücks von der Verengunp; bis zu den Lippen verstärkt werden.
Die Bandhreiten der Resonanzfrequenzen im Falle nicht stimmhaftpr
Laute sind viel größer als im Falle stimmhafter.
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Während stimmhafte und nicht stimmhafte Laute innerhalb eines Zeit-
abschnitts nahezu konstante Signaleigenschaften aufweisen (geringe Va-
riation des Spektrums), sind Plosivlaute in erster Linie anhand VOll
Änderungen im Spektrum charakterisierbar.

• Die Länj;{edes Vokal trakts variiert von Sprecher zu Sprecher. Die durch-
schnittlichen Vokaltraktlänge von Männern liegt bei 17clll, die von
Frauen bei 13cm. Da.'i führt zu einer Verschiebung: der Resonanzfre-
quenzen .

• Das Sprachsig-nal enthält viel Redundanz. Menschen sind z.ll. in der
Lage synthetisch erzeugte Vokallaute zu identifizieren, wenn Fi für i ~
3 fPA'itgela.',sell, und nur die ersten zwei Formanten variiert werden .

• Durchschnittswerte für FO sind nach [31] 132Hz hei 1-fäuneru und
223Hz bei Fraue!!. 13eim normaleIl Sprechen schwankt Fa um ca. eine
Oktave .

• Die Übergänge des Sprachsignals sind nicht abrupt, sondern kontinuier-
lich .

• Die Dauer VOllSprachlauteIl beträgt im Durchschnitt etwa BOrns, va-
riiert allerdings stark. Die durchschnittliche Dauer eines Diphtongs
beträgt nach [311 z.B. IBOms, die VOll Vokrt.len 130ms, die von J{OlU>O-

nanten 70ms .

• Das Sprachsignal variiert für ein Phonem sehr stark, wenn e.') in un-
terschiedlichen Phonemkontexten oder unterschiedlich schnell ausge-
sprochen wird.

Da.<;liegt daran, daß die Artikulatoren eine Folge von ße,vegungcll
ausführen müssen, um eine gewünschte Phonemfolge auszudrücken .. Je
nach Phnnemkontext wird also die Zielposition der Artikulatoren für
ein bestirmllte..<;Phonem ans anderen Ausgangspositionen angesteuert.
Hinzu kommt, daß die einzelnen Artikulatoren sich nur unterschiedlich
schllelllH!,vegen können. Hierdurch wird das Sprachsignal des aktuellen
Phonems stark durch das vorhergehendc Phonem beeinflußt.

Es gibt auch deu umgekehrten Fall, daß sich bestimmte Artiknlatoren,
die für das folgende PhOlJ(~meine andere Stellung einnehmen müssen,
im Voraus verändern, wenn nicht die für die Erkennung des aktuellcn
Phonems nötigen Eigenschaften de.') Sprachsignals dadurch verändert
werden. Im ersten Fall spricht man von vorwärtsgerichteter Koartiku-
lation, im zweiten Fall von riickwärtsgerichteter (engl.: fonnard/back-
'Ward coarticulation) .

• Einen großen Einfluß auf das Sprachsignal hat die jewdls vorliegende
Gesprächssituation. GelC'Bene Sprache unterscheidet sich stark von
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spontaner Sprache, z.B. in Bezug auf die Länge der Pansen und Pho-
neme sowie die Betonung. Weiterhin kommen in Spolltanspraehe oft
Dehn- und Störlaute vor, werden häufiger Füllworte und umgangs-
sprachliche Redewendungen benutzt. Zudem sind spontan ge..<;prochene
Sätze oftmals nicht grammatikalisch korrekt; es werden z.B. Sät.z(~ab-
gebrochen und neu begonnen oder falsch beeudet.

Außerdem können sich Betonung, Wortauswahl, Sprechgeschwindigkeit
uud Länge der Pa.usen in Abhängigkeit davon unterscheiden, ob man
mit Erwachsenen, Kindern, Personen, die die Sprache nicht vollständig
beherrschen, oder Computern spricht.

2.1.2 Hören und Verstehen

Die Vorgänge, die beim Hören nnd Verstehen von Sprache beim Jvlenschen
ablaufen, sind nur zu einem kleinen Teil bekannt. Welche Verarbeitung das
Sprachsignal erfährt. bis es schließlich in Form von 1\ervenimpl1lsen an das
Gehirn \veitergeleitet wird, hingegen ist weitgehend geklärt.

Das Gehör des l\lenschen

Das menschliche Ohr ist dreigeteilt. Der erste Teil von der Ohrrrl1lsdlel zum
Trommelfell dient unter anderem dem Schutz des Ohres, dem Lokalisieren
von Geräuschen und verstärkt als Röhrenstiick einer Länge von ca. 2.7clll
und einer Breite von ca. O.7mm die Frequenzen zwischen :3kHzund 5kHz.

Das !\titte1ohr transformiert Schwingungen des Trommelfells über ein!'
Konstruktion aus drei kleinen Knochen in mechanische Energie all1 ()v(J.lt~n
Fen.~terdes Innenohres. Außerdem wird durch die Knochenkonstruktion llud
die !\lllskelu des ~Ettelohrs das empfindliche innerne Ohr innerhalb gewisser
Grenzen vor Schäden durch zu lallt.e Geräusche bewa.hrt.
Das innere Ohr ist eine mit Flüs."igkeit gefüllte schneckenförmige Röhre,

die durch zwei Membrane in drei Kammern geteilt wird. Uewegungell am
ovalen Fenster des Jnnenohrs führen dazu, daß die Flüssigkeit im Iuucnühr
zwischen den Kammern hin4 und herströmt. Da.,;versetzt die Membrarw 111

Uewegung. Auf einer der IVlembrane befinden sich s.g. Haarzellen, die durch
diese Bewegung gebeugt werden. Die Beugung der Haarzellen löst l\'erveu-
impulse an den Enden dl:'_<;Hörnervs, mit dem die Haarzellen verblludeu silld,
aus.

Verarbeitung des Sprachsignals

Die :v1embran,mit der die Haarzelleu verbunden sind, verändert ihre Ueschaf4
feuheit und 13reite entlang ihres Verlallf.<;. Jede Stell(~ entlang der rdem-
bran hat eine bestimmte eharakteri..,tische Frequenz (CF). Wird die .\lembrall
durch diese Frequenz angeregt, so vibriert sie all dieser Stelle maximal.
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Die Aktivität der mit den Haarzellen verbundenen Nervcnzellen in Reak-
tiOlt auf be<;timmte Geräusche k.1.nngemessen werde. Auf diese \Veise ist es
möglich zu untersuchen, wie das Sprachsignal im Ohr de.<;I\1euschen vorverar-
beitet wird, bis es in Form von Nervenimpulseu zum Gehirn gelangt. Einige
in diescm Zusammenhang wichtige Informationen sind im folgenden aufge-
listet .

• Die mit den Haarllcllen verbundencn Nervenzellen senden Illpulsc (Ab-
weichungen vom elektrischen Ruhepotential) mit einer Dauer VOll etwa
0.5-1ms zum Gehirn. Bei Stille werden ca. 10-50 Impulse pro Sekunde
in zufälligem Abstand voneinander gesendet. In Anwesenheit von Ge-
räuschen nimmt die Anzahl der Impulse zu .

• Die Aktivität der Nervenzellen des Hörnervs spiegelt durch dit~ Ver-
kniipfung der Nervenzellen mit den Haarzellen einer bestimmten CF
die Anwesenheit oder Abwesenheit einer bestimmten Frequenz in einem
Ccräusdt wieder .

• Die ~ternbrall, auf der sich die Haarzellen befinden, verhält sich bei
Anregung durch eine bestimmte Frequenz CF; wie ein Bandpaßfilter ,
wobei das Verhältnis von Bandbreite BBi und CFj nahezu konstant
ist, d.h. es gilt ~~: ~ g~~(siehe Ahbildung 2.:3). Das bedeutet, daß
die 1-'requenzautlösung im Innenohr für kleine Frequenzen am bestell ist
uud stetig abnimmt.
Weiterhin verhält sich die Position dj auf der ~IeUlbran zu der zugehö-
rigen CFj ungefähr logarithmisch (siehe Abbildung 2.3) .

• Es ist ausgiebig unten;ucht worden, wie Amplitudt'. Änderung der Am.
plitude, Anderungen der anwesenden Frequenzt'u, Pansen 7.\vischcll
akustischen Rei7.en, Dauer akustischer Reize nud Kombinationen vcr-
sehi(~dener akustischer Reize das Aktivitätsmuster d.er Nervenzellen
beeinflussen (siehe z.B. [31, Kapitel ,tl) .

• \Vie der 1.fensch schließlich die Aktivitätsmuster der Nervenzellen im
Gehirn auswertet uud so an die im Sprachsigual enthaltenen Informa-
tionen gelangt, ist weitgehend unbekannt.
\\'elche akustischen Eigenschaften drs Sprachsignals für die Spracher-
kcnnun,!!; beim Menschen höchstens von Bedeutung sein können, kann
durch Versuche ermittelt werden, in denen bestimmte Eigenschaften
von akustischen Signalen verändert und andere fe<;tgelassen werden.
So können dann die gerade noch wahrnehmbaren Unterschiede fest-
gestellt werden .

• Für da.<,;Verstehen von Sprache ist in erster Linie der Frequenzbereich
200-5600Hz von Bedeutung. Da..<';entspricht auch dem Bereich, für den
das Gehör des Menschen besonders empfindlich ist und der den Hanpt-
anteil der Energie des Sprachsignals enthält.
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Abbildung 2.3: Schcmati~che Darstellung der Zusallullcnhii.Il~e von chara.kkris-
t.i~chcr Frequenz CN lIud der zugehörigen Bandbreite BlJj in Abhängigkeit VOll

der Position di entlang der Membran

2.1.3 Einflüsse auf das Sprachsignal
Das im Vokaltrakt erzeugte Sprachsignal wird, bevor es da.<;Ohr des Zuhörers
erreicht, in verschiedener \Vcise verändr.rt.

• Dem Sprachsignal werden Hintergrundgeräusche überlagert. Diest' HIIl-
tcrgrnndgeräusche können zufälliger Natur sein (Rauschen), strnktll-
riert und regelmäßig (Maschinengeräusche), einmalig (Türklappt'u) und
auch harmonisch (!Vl11Sik). Solche Überlagerungen sind mit dem Sprach-
signal unkorreliert.

• Weiterhin wird das Sprachsignal selbst vom Boden und ggf. deli Wän-
den reflektiert und so sich selbst überlagert. Diese Beiträge sind mit
dem Sprachsigna.l korreliert.

• \Vir<! dfL<;Signal noch durch ein J\likrophon in ein elektrisches Signal
umgewandelt, übertragen, evtl. auf Band aufgenommen oder ill :-;on-
stiger Weise behandelt (z.B. durch Dämpfen oder Verstärken bestimm-
ter Frequenzbereiche in einer Stereoanlage) und anschließend wit'dt'r
iiber einen Lautsprecher zurück in eine Druckänderung tralJsformil'rL
so Wirken zusätzlichen Einflüs.<;cauf das Spra.chsignal, die mit diesem
korreliert und unkorreliert sein können.

Die Abfolge von Transformationen, die das Signal erfahrt, wird Ühcrtra-
gungskanal genannt. Viele der mit dem Sprachsignal korrelierten Überla-
gerungen können durch lineare Filter modelliert werden. Hierzn zählen z.U.
Echocffekte und einige der dun:h l\.hkrophonc bewirkten Transformationen.

Verschiedene Übertragungskanäle erschweren die Rückgewinnung der rei*
Heu Sprachinformatioll und somit die Spracherkenuuug sehr.
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2.2 Maschinelle Spracherkennung

In den letzten 30 Jahren wurden viele verschiedene Ansätze zur maschinellen
SpracherkenIlllug untersucht. 111 [43] werden vier Schulen der Spracherken-
nung unterschieden, und zwar der (mI Schablonen basierende Ansatz, der
auf Wissensbasen aufbauende Ansatz, der stochastische Ansatz und der neu-
ronale Ansatz. Eine andef(~ Einteilung wird in [35] vorgenommen. Hier
wird zwischen dem akustisch-phonetischen Ansatz, dem auf Mustererkennung
basierenden Anzatz uud dem I<iiwitliche Intelligenz Ansatz unterschieden.
Eine eindeutige Trennung der Ansätze ist allerdings oft nicht möglich, ins-

besondere bei hybriden Systemen, die z.B. künstliche Neuronale Netze für die
Klassifizierung von 11erkmalsvektorcn in einem ansonsten auf stocha.<;tischen
Modellen basierenden System einsetzen. Die heutzutage erfolgreichsten Sys-
teme sind in erster Linie der Klasse der stochastischen Systeme, bzw. der
auf Mustererkennung ha.<;ierenden I<las,<;evon Systemen znzuordcnen. Im
fol~enden wird diese Art von Systemen näher besl:hrieben.

2.2.1 Genereller Auf1,au
Während sich Spracherkennung.s..<;ysteme in den Details stark unterscheiden,
ist der grundlegende Aufuall recht ähnlich. Um da., Sprachsignal für den
Computer bearheitbar zu machen, wird es erst ahgetastet. Wie man an
Abbildung 2.2 sehen kann, ist das reine Sprachsignal nicht leicht zu inter-
pretieren. Daher wird das Sprachsig:nal vorverarbeitet, wobei die zu verar-
beitende Datenlllenge reduziert une! die für die SpracherkenIlung wichtigen
.Merkmale extrahiert werden.

Anschließend wird das vorvl'rarheitete Sprachsignal segmentiert und die
einzelnen Segmente kla<;sifiziert; diese Schritte erfolgen bei stochastisdlCu
Systemen oft implizit (siehe weiter unten). Die Begriffe Segmentierung und
Klassifizierung in diesem Zusammenhang sind nicht zu venvechseln mit dem
Zerteilen langer Audioaufnahmen in Stücke mit gleichbleibenden akustischen
Bedingungen, wie sie später gebraucht werden. Aus der Folge von kla8si.
fiziertcn Segmenten wird dann unter Berücksichtigung von Randbedingullgen
und Zllsatzwis.<;cn die Wortfolp;c ermittelt, die am bCBten auf das abgetastete
Sprachsigual paßt.

Die einzelnen Systeme unterscheiden sich nun in folgenden Bereichen, auf
die weiter unten im Detail eingegangen wird.

Vorverarbeitung Welche (-.lerkmale aus dem Sprachsignal extrahiert wer-
den, hiingt z.B. vom Einsatzgebiet des Spmchcrkenners ab. Ziel der
Vorverarbeitung kann es sein, die Einftü.s..<;everschiedener Mikrophone
oder einer b('A<;timmtenArt von Störun,l!;en zu eliminieren.

Segmentierung und Klassifizierung Dieser Schritt dient dazu, den zu-
sammenhängenden Strom von Audiodatcn entsprechend den Sprach-



ereignissen, die diese Audiodaten hervorgerufen haben, zn zertcilcu1\nd
die Sprachereignisse zu identifizieren.

Bei dem auf Mustererkennung basierenden An.~atz vergleicht man die
extrahierten tvlerkmale des zn testenden Sprachsignals mit erlernten
Heferenzmustern. Dieser Vergleich wird in zwei Stufen durchgeführt;
lokal, um Ähnlichkeiten des zu teitenden Sprachsignals mit den Kefe-
renZlIlIlstern festzustellen (pattern clas88ifieation), und global, um der
Tatsache gerecht zu werden, daß die Dauer einzelner Spraehereignissc
(z.B. Dauer von Phonemen, Dauer von Phonemübergängen, Länge von
Pausen) stark variieren ka.nn (time alignment). Die Segmentierung er-
folgt bei diesem Spracherkennungsansatz implizit bei dem giohaicil An-
passen der Rcferenzmuster an die zu testende Folge von Merkmalsvek-
toren. Die Klas..<;ifizienillgder einzelnen Merkmalsvektorcn erfolgt bei
dem lokalen Vergleich. Hierauf wird im Abschnitt 2.2.:3 nä.her einge-
gangeIl.

.Meistens wird nicht nur das am besten passende l\l11ster, bzw. das am
hesten passende Phonem, berücksichtigt, sondern die n bestell. Da.<;
Ergebnis dieses Segmentierungs- und Kla.<;sifizierungsschrittes ist da-
her meistens ein gerichteter Graph (in dif'_<;cmZusammenhang in d(>r
Literatur oft Gitter; en.QI: lattice), wobei jeder Pfad durch den Graph
einer Hypothe.<;edarüber, was gesagt wurde, entspricht. Die Knoten des
Graphs können im Falle de.<;auf 1-1ustcrkcunung basierenden Ansatzes
beliebige Einheiten repräsentieren (z.B. Worte, Silben, Phoneme, Suh-
phoneme).

Suche/Decodierung In diesem Schritt wird derjenige Pfad durch den ge-
richteten Graph ausgewählt, der unter Berüeksichtignng von Randbc-
dingungcu und Zusa.tzwisssen am bestell paßt, wohei die Entschei-
dung, was am besten paßt, aufgrund von Ahstandsmaßen getroffen wird.
H.andhedingungen und Zusatzwissen kÖllnen in diesem Zusammenhang
sein, daß eine Phonemfolge ein sinnvolles Wort ergeben muß oder ciw-'
Wortfolge einen syntaktisch korrekten Satz. Eine Art von Raudbedin-
gllng stellen S.g. Sprachmodelle dar, die kurz in Abschnitt 2.2.,1 he-
schrieben werden.

H.andhcdingungen und Zusatzwissen können an dieser Stelle 111 \'l'r-
schicdcner Form eingebracht werden [37].

2.2.2 Vorverarbeitung

Abgesehen von der Vorverarbeitung, dic da.<;SprachsigIlai im Ohr des '\-1eIl-
sehen erfährt, bis es schließlich in Form von Nervenimpliiscil ans Gehirn
weitergeleitet wird, ist nicht hekc-1.nnt,wie der :"'1<~nschan die im Sprachsignal
enthaltenen Informationen gelangt und welche Merkmale des Sprachsignals
für diese Decodierung wichtig sind.



Allgemein sollte die VorverarbeitunK möglichst viele Illfonnatiolwn üher
das Sprachsignal erhalten, die für die Spracherkennung wichtig sind, diese
Informationen in einer Form darstellen, die eine möglichst einfache Inter-
pretation erlaubt, und die für die Spracherkelltlllng nicht notwendigen oder
sogar störenden Anteile im Signal entfernen. Es folgen einige Beispiele dafür,
was die Aufgabe der Vorverarbeituug sein kanu .

• Der Frequenzbereich des Sprat:hsib'llals von 200Hz bis 5600Hz ist für
das Versteheu von Sprache von größter Bedeutung. Um diese Infor-
mationen zn erhalten, muß das Sprachsignal mit mirHlestells 11200Hz
abgetastet werden (siehe [30]). Stellt mall jeden Abtastwert als 8Bit
Wert in einem Ret:hner dar, so ist da.s eine recht große Oa.tenmeuge
(t:a. lOKBytejs). Wenn man hingegen bedenkt, daß ein 1-1ensch pro
Sekunde etwa 8 Phoneme a.ussprkht, wobei die ~1cnge der Phoncme
sich in 613its codieren läßt (ca. 50 Phoneme; 50 < 26), so wird deutlich,
daß im Sprachsignal viel Redundanz cnthalten ist. Die Vorverarbeitung
dient dazu, diese Datenmenge zu reduziercn .

• An Abbildung 2.2 ist kaum ablesbar, wa.c.; gesagt wurde. Der Uberga.ng
in den Frequenzbereich aber macht es schon möglidl, für vicle Laute
mit bloßem Auge da..<;;gesagte Phonem mit recht großer Sicherheit zu
bestimmen.

In Abbildung 2.4 ist oben der Logarithmus dCB Energiespektrllms. zum
Zeitpunkt 0.61s für das Sprachsignal in Abbildung 2.2 dargestellt. Es
sind deutlich die ersten drei Formanten erkennbar. Durch einfaches
Ablesen der Formantenwerte und ~achschaueu iu einer Tabelle läßt
sich ermitteln, daß es sich bei dem gcsagten Laut vermutlich um ein
/U j handelt. Dennoch sind in diesem Spektrum mehr Informationen
enthalten, als eigentlich nötig wären, um zu dieser HypotlH'_<;ezu gelan-
gen.

Ein weiterer Vorverarbeitungs..<,;chritt kann sein, das Spektrum ähn-
lich der Vorverarbeitung, die da..<;Sprachsignal im Innenohr des :-'len-
st:hen erfahrt, in einer Anzahl VOllsich überlappenden Frequenzbändern
zusammenzufassen, wobei die Frequenzbänder entsprechend der Fre-
quenzauflösung des menschlichen Gehörs gewählt werden. Ein 13eispicl
hierfür ist die S.g. Melscale-Filtenmg (siehe Abbildung 2.4 unten) .

• Weitere Aufgaben der Vorverarueitungen können sein

1. Sprechernonna1isierung, d.h. die allS dem Sprachsignal extrahier-
ten J...lerkmale werden in einer Weise verändert, die der Tatsache
gerecht wird, daß der Vokal trakt von Person zu Person verschieden
ist (siche z.B. 120]),

IDas Energiespektrulll wurde iiber einem üitfenster (Ier Länge 16ms berechnet.
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2. Ueseitllugung von additiven Slörnngen im Frequenzbereich; Nor.
malisiernng bzgl. der Eigenschaften des Übertragullgskanals (~:;j(~he

z.lJ. [21,46]),

3. Normalisienmg bzgl. der akustischen Umgebuug (siehe z.B. [22]).

\

" 1'2 F3 4000Hz

" F3

Abbildung 2.4: Der Logarithmu:- des Energiespektrnm ..<; de:- weiter oben abge-
bildeten Sprachsignal..'ldes Sa.tzes "He was eute" zum Zeitpunkt 0.61s beredmet
iiber einem Fenstm von 16ms (oben) sowie dasselbe Spektrum nach MeIseale-
Filterung (unten)

Das Sprachsignal s(t) wird also erst durch Abtastung iu ein Folge VOll
Ahtastwerten (Sj)j~, umgewandelt. In aller Regel wählt man das Abtastin-
ter"al fest und kleiner als ll:l~OHz! um keine Informationen iiber die für die
Spracherkennung wichtigen Frequenzen im ßereich von 200-5600Hz zu ver-
li(~ren (siehe z.ll. [30,36]); d.h. I:Jj = s(jI~) für j = 1,2,3 .... ,m, woh(~i 1~1
das Ahtastinterval ist.

Da das Sprachsignal sich, wie in Abschnitt 2.1.1 beschrieben, nicht abrupt
iilldert. sondern über kurze Zeitintervalle nahezn konstante Eigenschaften
aufweist, analysiert man da..<;Sprachsignal innerhalb entsprechend gewählter
Zeitfenster .

Diese Analyse liefert eine Folge von j\'1erkmalsvektoren (xdi=l' die, wie
oben beschrieben, für die Spracherkennuug wichtige Informationen enthalten,
\lud möglichst robust gegenüber Störeinfliissen sein sollten (für eine dctailier-
tere Erörterung dieser Vorverarbeitungsschritte siehe z.ß. [36]).

2.2.3 Akustische ModelIierung
Der Vorverarbeitungssc.hritt liefert eine Folge VOll Merkmalsvektoren
(xdi=l = (xTI! ••• , X2, x.). Ausgehend von dieser Folge von rvlerkmalsvekto-
ren \•...ird versucht, die Wortfolge (Wj)j=l = (wm, ... ,W2,W,) zu bestimmen,
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die mit größter Wahrscheinlichkeit gesa~t wurde. Es wird also (wJ) geBlicht
mit

(2.1)

Die Bayes-Regel für bediugte Wahrscheililichkeiten angewendet auf den
Ausdruck, über den maximiert wird, ergibt

P(( .)I( .)) ~ p((xoll(w}))P((w,))
w} x, P((Xi)) (22)

Hierbei nennt man P((Wj)](Xi)) die A-7)08teriori. Wahrscheinliehkeit für
die Wortfolge (w}) gegeben die Folge von Merkmalsvektoren (x,), p( (Xi) I(Wj))
die klassenbedingte Wahrseheinliehkeitsaiehte VOll (xd gegeben (Wj) und
P((Wj)) die II-priori- Wahrscheinlichkeit der Wortfolge (w}). p((x,)) ist die
\Vahrscheilllichkeitsdichte dafür, daß die Vektorfolge (Xj) beobachtet wird.

Als Aufgabe eines Sprach er kenners k.'lnn es angesehen werden, die
A-posteriori-\Vahrscheinlichkeit durch die richtige Wahl von (Wj) in (2.2) zn
maximieren. p((Xj)) ist im Sinne dieser ~laximierungsaufgabe unwesentlich,
da dieser \Vert von (Wj) unabhängig, also konstant für alle \Vortfolgell ist. Es
müs-<;endaher nur die klassenbedingte \Vahrscheinlichkeitsdichte p( (Xj)]( Wj))
und die a-priori Wahrscheinlichkeit P((Wj)) für Folgen (Wj) bestimmt wer-
den.

In stochastischen Systemen wird das explizit gemacht, indem man dem
Spracherzeugungsprozeß Modelle zugrunde legt, durch die p((xj)l(wj)) und
P((Wj)) approximiert werden. Die lviodelIierung von p((xdl(wj)) wird akuB-
ti.~ehe Modellierung genannt, da man die Erzeugung der 1'lerkmalsvektoren
des Sprachsignals hei gegebener Wortfolge IIlodelliert. Die .\lodellierllng von
P((Wj)) wird entsprechend Spmchmodellierung genannt, da man versucht,
die \Vahrscheinlichkeiten für \Vortfol~en in einer Sprache mathematisch zu
erfassen.

In diesem Abschnitt wird auf die akm.;tische .\lodelliemng eingegangen,
im nächsten auf Spradl1uodelle.

Klassifik.:1.toren

Beim auf !\lustererkeunung basierenden Ansatz werden Klassifikatoren trai-
niert, mit denen für einen zu klassifizierenden Merkmalsvektor hestimmt
wird, welcher Klasse dieser zuzuordnen ist. Die in dem Zusammenhang bei
Spracherkeullung am häufigsten verwendeten Klassifilv1.torcn sind künstliche
Neuronale Netze und auf Mixturen multivariater Normalverteilungen basie-
rende Klassifikatoren.

1m allgemeinen trainiert lllaß Klassifikatoren, indem die Parameter jedes
Klas.'iifikators so eillgp$tel1t werden, daß auf einer Trainingsmellge der Fehler
der Klassifikatoreu minimiert oder die klas.<;enbedingtc \Vahrscheinlichkeit
einem Modell gemäß maximiert wird (siehe z.B. [4, 2]). Im Falle von Neu-
ronalen Netzen werden die Gewichte der einzelnen Neuronen eingestellt, im
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Falle VOll Mixturen multivariater Gaußverteilullgen werden die 1Ettclwert-
vektoren, Kovariauzmatrizen uud ~Extllrgewichte entsprechend an~epaßt
(siche hierzu [12, 2, ,12, 6]).

Hidden Markov Models (HMM)

Die Einordnung einzelner MerkmalsvektorcIl wird in auf J\lustcrerkenuung
basierenden Systemen durch Klas.••ifikatorcn vorgenommen. Die zeitliche
Zuordnung (time Illigmnent) der gesamten Folge von Merkmalsvektoren er-
folgt entweder durch ~'1ethodell der Dynamischen Programmierung oder Hid-
den t••tarkov Models.

Die zur Zeit erfolgreichsten Systeme zur automatischen Sprach erkennung
basieren auf Hidden Markov ModeL••. Die für Spracherkennung verwendete
Ausprägung dieser Modelle besteht ans

1. einer Anzahl Iv' von Zuständen qi,

2. einer \Vaitrscheinlichkeitsverteilung, die angibt, wie wahrscheinlich ein
Übergang von Zustand ql in qj ist,

3. einer Wahrscheinlichkeitsverteilung, die angibt, wie wahrscheinlich es
ist, daß das H:VL\t im Zustand qi die Ausgabe Xl liefert, die s.g. Emi.'i-
8ion.swuhr8cheinlichkeitsverteilung, sowie

4. der Wahrscheinlichkeit 1ri, daß sich das H~Uvl zum Zeitpunkt t = ()im
Zustand i befindet.

Zur ModelIierung der Emissionswahrscheinlichkdtsverteiluug werden in
ASES meistens t-.hxturen rnultivariater Gaußverteiluup;en ouer Neuronale
;'\letze verwendet. Will ma.n an dieser Stelle ;'\euronale Netze verwenden,
so ist es für die wahrscheinlichkeitstheoretische Deutung notwcudig, die Aus-
gaben der Neuronalen Netze in eine Form zu bringen, die als klassenhedingTf'
Wahrscheinlichkeitsdichte gedeutet werden kanu. Das ist aber ohne wt'ih'rcs
miiglich (siehe [2]).

Generell kann ein HMi\-1ein beliehig verknüpfter gerichteter Graph sein.
Da H1D.ls in Spracherkennullgs::;;ystemell die Aufgabe ha.ben, die zeitlidll'
Abfolge von Sprachereignissen zu modellieren, also eine lIichtlineare Stau-
chung oder Streckung der Zeitachse vorzunehmen, sind um s.g. Links-Rechts
HMt\ls sinnvoll (siehe [35, Kapitel 61). In Abbildung 2.5 ist ein HM)"I
dargestellt, wie es für die ModelIierung eines Phonems in einem Spracherkcn~
ner verwendet werden könnte.

Da.,>Phonem wird hier durch zwei Subphoneme modelliert, die wiederum
durch eine Anzahl von Zuständen modelliert werden. Aufgrund der starken
Kontextabhängigkeit von Phonemen werden in Spracherkennungssystemc!U
meistens Polyphone, d.h. Modelle für Phoneme im Kontext mehrerer fluderer
Phoneme, verwendet. Triphone mooellieren z.B. Phoneme mit rechtem uud
linkem Kontext.
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Abbildung 2.5: Links-Rechts HMM, wie cs rur SpracllCrkcIHl1Iugverweudet wer-
deu könnte

Das in Abbildung 2.5 dargestellte HMM k.,lnn also beispielsweise den
Diphtong /eY / mit rechtem Kontext /b/ und linkem Kontext /t/ modellieren.
Die Entscheidung, die.<;esPhonem durch zwei Subphoneme zu modellieren,
kann getroffen worden sein, weil ein Diphtong von einer Vokaltraktkonfi-
guration eines Vokals zu einer Vokal trakt konfiguration eines anderen Vokals
übergeht. Die Anzahl der Zustände für die Subphoneme kann gewählt wür-
den sein, um die verschiedenen Phasen der Be\Vegllng, die die Artiklliatoren
ausführen müs..<.;en,zn modellieren. Die verschiedenen Zustandsiibergänge
(Übergang in denselben, den nächsten oder den übernächsten Zustand) wer-
den der Tatsache gerecht, daß Phoneme unterschiedlich ausgesprochen wer-
den können und daher manche Zustände mehrmals, nur einmal oder gar nicht
durchlaufen werden müssen.

\Vill man Hl",t1b für die Spracherkennung verwenden, IIlIlß man folgende
drei Probleme bt!wiiltigel1 (.-\bezeichnet im folgenden die :"-1engeder Parame-
ter eines Hf\.l\ts, (Xi) eine Folge von Merkmalsvektoren und (Q;) eine Folge
von Zuständen).

Auswertung Man muß die \Vahrscheinlichkeitsd.ichte dafür hestimmen kön-
nell, daß eine Folge (xd von i\lerkmalsvektoreu durdl ein HMt-.l mit >.
erzeugt wird. Diesen Wert p((xdl>') braucht man, um für zwei HM)"h
bei gegebenem Sprachsignal entscheiden zu können, für welches HMt-.l
das beohachtete Signal wahrscheinlicher ist.

Decodierung Man muß zn gegebenem (Xi) die Folge (Qi) bestimmen kön.
nen, die für ein .-\ optimal ist. \Vas in diesem Zusammenhang opti-
mal hedeutet, wird durch ein Optimalitätskriterium festgelegt. Das
an dieser Stelle am häufigsten verwendete Kriterium ist die Maximie-
rung der Wahrscheinlichkeit P(( Qi)!(Xi), ...\)für den gesamten Pfad. Die
Zustandsfolge entspricht einer Folge von Sprachereignissen lind stellt
somit d.ie Decodierung der Folge von Merkmalsvektoren für ein>' dar.
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Training }"lall UlUß die Parameter). eines H1'1Ms üher clIIer Traillings-
menge (xn.m;n~,i) so bestimmen, daß da.<;HMM möglichst gut zur Trai-
ningsmenge paßt. Oder anders ausgedrückt, man muß oie Parame-
ter so einstellen, daß die Wahrscheinlichkeit dafür, daß da.<>Modell
die tatsächlich beobachtete !vlerkmaLsvektorfolge hervorbringt, maxi-
miert wird. ;"lan sucht also die .Menge von Parametern >: für die gilt
.\. = arKlll;u'{p((Xno,""",dl.\)}.

Für die Lösung dieBer Probleme gibt es effiziente Algorithmen; für das
Auswertungsproblem den Fonnard-Algorithmus und den Backward-Algurith-
mus, für die Bestimmung der bt.'Bten Zllstandsfolge den Viterbi-Algorithmu8
und für das Trainingsproblem den Baum- Welch-Algorithmus (siehe [34, 35]).

Da es in der Größenordnung von 5011 verschiedene Tl-Phone gibt, ist klar,
daß SChOllab Triphonen eine sehr große Anzahl von Parametern bestimmt
werden muß. Da.s verursacht einerseits einen sehr hohen Rechenzeit- und
Speicherplatzbedarf und erfordert andererseits sehr große Trainillgsmengen,
um die Parameter zuverlässig zu bestimmen. Weiterhin ist es aufgruml der
Ahnlichkeit vieler Kontexte auch gar nicht unbedingt nötig, diese gesondert
zu modellieren.

Ein Schritt, der daher in den meisten Systemen dieser Art durchgdührt
\vird, ist ein s.g:. context clustering. Hierbei wird eine ]\.'1enge von Kon.
textklassen gebildet, innerhalb derer die Verteilungen für die ßerecluUlug
der lokalen \\Iahrscheinliehkeiten sich so ähnlich sind, daß man wenig an
Genauigkeit verliert, wenu man all diese I{ontexte durch nur eine Verteiluug
modelliert (siehe z.B. [49,29,47]),

\Verdell in ~inem System Mixturen multivariater Gallßvel'tcilungen ver-
wendet, so kann die Anzahl der zu bestimmenden Parameter außerdem 1"1'-

d\lziert \verden, indem für bestimmte Mengen von ~!Iodellen dieselben :"1it-
tdwcrlYektoren und Kovarianzmatrizen benutzt und nur die ~Exturgewi('htl'
angepaßt werd~n. Wählt man Z.o. für alle Modelle, die ein bestimmtf's
Phonem im Kontext anderer Phoneme modellieren, dieselben Mittelwertvl'k-
toren \lnd h:ovarianzmfl.trizen, so spricht man von einem phonetisch gcl)llu<it'-
nen halb-kontinuierlichen HJ\.1M (phonetically tied semi-continuou.'i HMAf).

Verzichtet man auf dieBe Form der Parameterreduktion und verwenut>t für
alle rvlodelle eigene Verteilungen, so sprich man von einem kontiuuierlichen
l-nU.l ((Jully) ('ontinuous HMM). Bildet man durch Vektor-Quantisierung
die folge (Xi) auf eine Folge von diskreten Werten (()i) ab und modelliert
die Emissionswahrscheinlichkeit durch diskrete Verteilungen, so spricht man
von einem diskreten HM:"f (discrete liMMJ.

2.2.4 Sprachmodelle

\Vie in Abschnitt 2.2.3 erwähnt, ist für Spracherkennung neben der klassenhe-
dingten Wallfscheilllichkeitsdichte p( (xi)l( Wj)) die A-priori. \Nahrscheinlicll-
kelt einer \Vortfolge P((Wj)) wichtig. Es gilt



n

11 P(w,l(w,_" W'_2, ... , wil)
i=l

(23)

Die Wahrscheinlichkeit in Gleichung 2.3 für alle möglichen Wortfolgen zu.
verlässig zu schätzen, ist aufg:rund der Anzahl möglicher Wortfolgen unrnög-
lieh. Bei einem Vokabular von WOOOWorten gäbe es beispielsweise schon 1012

mögliche Folgen hf'Btehend aus 3 Worten, für die man die \Vahrschcinlichkeit
bestimmen müßte. Ein Ansatz ist daher, Wortfolgen in Aquivalenzkla.s.-;cn
zllsammenzufassen.

P((Wj)) P((l.v,,, 1l1n-l,"', wil)
n

'" IlP(w.lq((w'_I, W'_2 •...• will)
i=l

(2.4)

Hierbei bezeichnet Q((Wi_t, Wi-2,"" tVd) die ..\quivalenzkla.<;.<.;c, in die die
Wortfolge (1.Vi_],Wi_'l, ... ,wd fällt.

Diese Aquivalenzklassen können z.ß. basierend auf Grammatiken gebildet
werden. Die zur Zeit erfolgrf'ichsten Sprachmodelle sind allerdings alle Er-
weiterungen einfacher so!{enannter Trigramm-Sprachrnodelle. Hierbei ap-
proximiert ma.n die \Vahrscheiulichkeit für eine Wortfolge, indem man für
jed('~<;\Vort um die heiden vorausgehenden Worte betrachtet, also

P( (Wj)) 1){(1O,p 10••_1.' ..• Wl))

"'" 111'('"01('"'-1' W'_2))
,,,,I

(2.5)

Die P(WjI(Wj_l' Wi-2)) werden mittels der Hällfigkeiten der Trigramme
(t.lJi, Wi-I, Wi-2) über einer Trainillgsm(~nge bestimmt. Da hei der großen An-
zahl möglicher Trigranuue die einzelnen Trigranuue selhst in sehr p;roßen
Trainingstexten selten oder nie gesehen werden, wird P( tvil (11,\_1, Wi-2)) mit
Hilfe der Trigramm-, BignuTIm- nnd Unigramm-Hällfigkeiten interpoliert.
Hierbei sind Bigramme \\!ortpaare lind Unigrauune einzelne Worte.

2.2.5 Suche/Dccodierullg
Die Suche hat die Aufgabe, aus allen Wortfolgen diejenige auszusuchen, deren
A_posteriori_\Vahrscheinliehkcit am größten ist. Aufgrund der großen Anzahl
ZIl betrachtender \Vortfol!{en ist es ein sehr großer Rechenaufwand, die..<.;e
Wahrscheinliehkeiten für alle denkbaren Wortkombinationen zu berechnen.
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Cm dennoch das Spraehsignallllit vertretbarem Aufwand in eine \Vort-
folge d(~wdicren ZII können, muß die Suche den Suchraum reduzieren. Such.
strategien im allgemeinen werden in 126] beschrieben. In [481 wird da.') Prob-
lem der Suche im Zusammenhang mit großen Wortlisten (siehe Abschnitt
7.1.1) und Spracherkennung in Echtzeit eingegangen.
Eine typische I\.laßnahme zur 8eschlellnigung der Suche, die aber auch

Fehler verursachen kann, ist, in einem Suchschritt beim Ühergang von Merk-
malsvektor i zum Merkmalsvektore i + 1 nicht alle bis zu diesem Punkt
berechneten Pfade durch ein HMI\.l weiterzuverfolgen, sondern nur die 1t

besten. Eine weitere Möglichkeit ist, bei jedem Suchschritt nur die Pfade
weiterzllverfolgen, deren Gemmtwahrscheinlichkeit um nicht mehr als ß vom
wahrscheinlichsten Pfad abweicht. 6.. und n sind hier Parameter der Suche,
die so einge.c.;telltwerden sollten, daß die Suche ausreichend schnell ist, aber
nicht zu viele Fehler verursacht werden.

2.3 Das .Ianus Rccognition Toolkit (.IRTk)
JH.Tk ist eine Entwicklungsumgebllng für HM11-basierte Spracherkennllll~s-
systeme, die an der Universität I\arlsruhe und der Carnegie r-..lellollUnivel'-
sity in Pittsburgh (USA) entwickelt wurde. Bei Evaluationen im .Jahr HJ!)6
gehörten die Systeme, die mit dem .J RTk erstellt wurden, zu den erfolgreich-
sten2.

Das JHTk stellt eine Erweiterung von Td/Tk dar (siehe [,t5, 32]). Tel
ist eine Skriptsprache, die es erlaubt, den Befehlssatz durch selbstdefinierte
Befehle zu vergrößern. In dieser Form sind die .JHTk Befehle in Td/Tk
integriert .
.\lit dem .JRTk können sehr flexibel Spracherkennuilgssysteme, wie sie im

letzte 11 Abschnitt beschriehen wurden, aufgebaut werden. ~s stehen 13efehle
zur Verfügung, mit denen Objekte erzeugt werden können. Diese Objekte
wiedernrn verfügeIl über Parameter, Ullterobjekte, lokale Datenstrnktmell
und ,\lethoden.
Für alle Teile eines auf HI\..D.lsbasierenden SpraeherkcIlners existielTH

ObjekttypeIl. Es gibt zum BeispielObjekttypen zur J\1odelliernng von

• H~l~l Zuständen,

• Zustandsübergängen eines HMMs,

• HJ\1M Topologiell,

• Emis..<:;i0nswahrschei nlichkcitsverteilllIlgen

:lt-,Iitgroßt'm Abstand bestes System bei der VERDMOßlL Evaluatiuu 1996; unter (ku
besten Systemen bei der SWITCHDOARD Evaluation 1996 mit geringem Abstand vom
besten System.
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uud viele Ilwhr. Ein Spracherkeuullng-ssystem k.'lIlUaufg-ebaut werdelI, indem
Objekte und Unterobjekte erzeugt, die Parameter der Objekte eingestellt und
durch die Methoden die Datenstrukturell der Objekte manipuliert werden.
Segmentierer, Klassifizierer und Spracherkellner, die in den folgenden

Kapiteln beschriehen werden, sind auf diese Weise mit .JRTk erzeugt wür-
den.



Kapitel 3

Die verwendeten Daten

Für die vorliegende Diplomarueit wurden die Daten venvclldct, die für die
S.g. HUB-4 Evaluation 1995 der Advanced Research Project Agency (ARfIA)
bereit.gestellt wurden. 1m Rahmen diC8cr Evaluation ging f!.'i darum, ein
Spracherkennunp;ssystcm zu entwickeln, das die Sprach anteile von Alarkel-
plllo:<'-Jachrichtensenduugen transkribiert. An der Evaluation hahen viele
dN zur Zeit auf dem Gebiet automatischer Sprachcrkeunung erfolgrcichstt'u
ForsdmngSgTllppen teilgenommen (siehe {1O,g, 8, 15. 44, 1~J).

3.1 Die Markctplace-Nachrichtensendungen
r-Iarketplace ist eine Nachrichtenscnduug, die von Publle Radio intematiowti
(IJ}{/), früher AmericuTi l'ublic Radio (APR), produziert wird. Ausgestrahlt
werdcll diese Scndnugen in den gesamt eu USA und von ölfentlidwlL Ha-
diosentil'rn in der gauzen \Veil. 111den l.:<l.30 f\linuten langen Scnduu,I!;l'1l
werden sehr nutersdJiedlichc Themen angeschnitten mit einem Schwerpunkt
anf \Virtschaftsnachrichtell (siehe [33]).

;.Jebcn reincn Musiksegmenten, verlesenen Nachrichten lind Korn'spou-
dl'utcnbcrichten kommen noch Telephonillterviews, Berichte von Erei,l!;uis.<;ell
vor Ort, Absl.:hnitte mit Spontansprache und Absdmitte mit f\.lllSik im Hin-
tcr,l!;rund vor. Außer dem Hauptallsager. David ßrallcaccio, spredH'1l !loch
weitere gr_<;chult.eSprecher sowie Sprecher mit Dialekten lind verschll'lil:'Il('1l
al Isländischen Akzenten.

3.2 Audiodaten und Transkriptionen
Für die Entwicklung der Systeme wurden allen Teilnclllll(~rn der Evalnatioll
folgende DateuIlleU,I!;enzur Verfügung gestellt:

Trainingsdaten 10 t.'1arketplan ..•..Sendungen abgetastet mit 16kHz im \VA\'-
Dateiformat.



Elltwicklungstestdaten G !vlarketplace-Senduilgen im V./AV-Format mit
zugehörigen Transkriptionen im Sgml-Format. Durch eine Auswahl
von Stücken aus diesen G Sendungen werden zwei Mellgen definiert, die
in Art, Dauer \lnd Zusammensetzung in etwa der E,,-aluationsrnengc
entsprechen.

Evaluationstestdaten 51larketplace-Sendullgen sowie die Angabe, welche
Ausschnitte der Sendungen im Rahmen der Evaluation für die Auswer-
tung der Systeme verwendet werden sollen. Entsprechend dieser Vor.
gahe soll eine Nachrichtensendung ganz, von zwei Sendungen nur das
erste Drittel ohne die ersten :-'linntcIl 1 und von zwei anderen Sendungen
nur etwa das letzte Drittel ohne die letzten tl.1inuten verwendet werden.

Auf den Evaluationstestdaten wurden schließlich im Rahmen der Evalua-
tion die Systeme der Teilnehmer ausgewertet. Die Teilnehmer mußten selbst
die Trainiugs- und Entwickluup;stestdaten in einer Form aufbereiten, wie sie
für die Entwicklung eines Spracherkennungssystems benötigt werden.

Für die vorliegende Diplomarbeit konnten die bereits zum Teil aufgear-
beiteten Ttainingsdaten zu fünf der insgesamt 10 Radiosendungen in der
Traininp;smenge von der GMU Robust Speech Recognition Group2 verwendet
werden. Zum Teil aufgearbeitet heißt ill diesem Fall, daß die Transkriptionen
der Trainingsdaten mit Zeitmarken und einem aus vier Feldern bestehenden
Buchstaben-Code versehen waren.

Folgendes Beispiel soll verdeutlichen, in ,••.elcher Form die Daten vorlagen.

4.477 7.062 A F - M FROM LOS ANGELES THIS IS MARKETPLACE
7.062 18.649 - - - M
18.649 23.487 B M - M AS EXPECTEO THE JAPANESE STOCK MARKET

PLUMMETEO MONOAY AS THE GOVERNMENT THERE TEETERS

Eine Zeile stellt ein Segment dar. Die erstell zwei Zahlen sind Anfangs- lind
Endzeit des Segments in der Audiodatei. Die folgenden vier Felder haben
die Bedeutung:

Sprecher-Irlentifikc'ltion: Ein Uuchstabe, der den Sprecher identifiziert.

Geschlecht des Sprechers: rvl, F, G3 oder - für männlich, weihlich, nicht
erkennbar oder kein Sprecher im Vordergrund.

Iln die.sen ersten l\fiuuten Hudet in der Ikgel nur die Begrüßung durch den Ansager
statt.

1http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/user/robust/www/home.html
3G wurde für dill l\Iarkieruug der Ttainillgsdaten nicht verwendet. Offenbar war immer

klar, welchen Ge:-;ehlechts der Sprecher war. Daher wird diese ~tarkit'rung in den folgenden
Betrachtungen nicht weiter herüeksiehtigt.

http://1http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/user/robust/www/home.html


Kallaleigeuschaftell: T, 0 oder - als Anl-\:abefür die Eigenschaften des
Übertragungskanals. Hierbei steht T für Telephon, ° für starke Um,Ke-
bunhrseinftüs.."ewie Echo oder Verzerrung und ähilliches4 und - für A1I[+
nahmen in Studioqualität.

Art der Hilltergrundgeräusche: Eine ßuchstabenkomuination aus 1\1. S
und 0, die die vorliegenden Hintergrundgeräusche in dem Segment
beschreibt, oder -, falls keine Hilltergrundgeräusche vorliegen. fvl steht
hierbei für J.,.1usik,S für leise Sprache weniger Sprecher im Hintergrund,° für unverständliche Sprache vieler Sprecher im Hintergrund. oder
Lärm.

Die letzten Felder in einer Zeile stellen die Transkription lies in dem Segment
Gesagten ohne Unterscheidung von Klein. und Großschrift, Interpunktion,
Sonderzeichen oder ähnliches dar. Bei reinen ,Mllsiksegmentell sind diese
Felder leer.
Für die Diplomarbeit wurden nur die Eyaluationstestrnenge sowie die

5 Sendungen der Trainingsmenge verwendet, für die Transkriptionen mit
Zeitrnarken und Markierungcn zur Verfügung standel!. Wird in den folgenden
Ausführungen die Trainingsmenge erwähnt, so sind nur die 5 Scmlungcll mit
Zeitmarken gemeint, falls keine weiteren Angabcn gemacht werdeu.

4Das ist die Bedeutung dic.'iCS BuchstalKll-Codes, wie sie VOll der eMU Ro-
blHt Speech RccQgnition Group :ulgegelwll ..••.urde; im Original strong environ.'L.ental
characteristics such as reverberation, distortion, etc.



-------------------------------------

Kapitel 4

Segmentierung und
Klassenbild ung

Wie schon in der Einleitung erwähnt, gibt es verschiedene Gründe dafür, A1\-
diodaten aus Radi(}- und Fernsehsendungen zu segmentieren. bevor Illan \,('1"-

sucht, auf diesen Daten Sprache zu erkennen. Einige der wichtigsten Gründe
sind:

1. Kleine Stücke sind leichter zu bewältigen. Z.ß. sind keine hcsonderen
f\.laßnahmcll für eine geschickte Speicherverwaltung nötig, sondern lllan
kann die gesamten Audiodaten eines Segments und die für die Spracher-
kennung notwendigen komplexen Datcnstrnkturen insgesamt im Spei-
cher halten. ßei ganzen Radiosendungen hingegen ist da." meistens
nicht möglich.

') Liegt eine Radiosendung zerteilt in Segmente vor, kann Spracherkcu-
IlIlUg auf den einzelnen Segmenten parallel crfolgen lind so die Erkeu-
nllng insgcRmnt beschleunigt werden.

:!. Radiosendungen enthalten oft Segmente, in denen überhaupt keine
Sprache, sondern nHr 1-1usik vorkommt. Versucht mall mit eincm her-
kömmlidlcn Spracherkclwer auf solchen Segmenten Sprache zu erkeu-
neIl, wird das Ergebnis in aller Regel eine sinnlose Folge von Worten
sein. Ein Herausschneiden solcher Segmente ist also sinllvoll.

-1. Wird durch eine korrekte Segmentgrcnze z.B. ein Satzbeginn oder -ende
angezeigt, so kann diC'4'ieInformation vom Sprachmodell verwendet wer-
den. Ist eine solche Grenze nicht vorhanden, kann das zu einer falschen
13ewertung der Wahrscheinlichkeit einer Wortfolge ühcr Satzp,:renzen
hinweg führeI}, Korrekte Grenzen beseitigcn auch die Möglichkeit, daß
Erkennungsfehler an dieser Stelle durch falsches time alignment (siehe
Ahschnitt 2.2.3) gemacht werden.

5. Ocr wichtigste Grund für eine Segmentierung ist aber, daß die akus-
tischen ~lodelle (siehe Abschnitt 2.2.3) in aller Regel sehr empfindlich
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sind gegenüber veränderten akustischen Bedingungen. Hintergrundge-
räusche, andere Übertragungskaniile, Hintp.rgnmdlllllsik und ähnliches
h(~wirkell, daß die extrahierten ;...terkmalc nicht gut zu den iiber der
Trainillgsmenge bereehneten akustischen f\lodellen passen; dip. Erkeu-
Iluugsleistung sinkt dramatisch.

VorverarbcitungsmethodcIl, die robust sind gegenüber allen denkbaren
Störungen, aber die für Spracherkennung wichtigen Informationen er-
halten, sind nicht bekaunt. Akustische ~Iodelle für alle Sprachlaute in
Auwesenheit der verschiedenen Störungen zu trainieren und in einem
Spracherkenller zu vereinigen, macht einerseits diesen einen Erkenner
sehr komplex, und führt andererseits dazu, daß die Verwechselbarkcit
der einzelnen akustischen 1-1odelle zunimmt, wn..<;wiederum zn einer
geringeren Erkennungsleistung führt.

Ein Zerteilen der Radiosendungen in Segmeute, innerhalb derp.r die
akustischen Bedingungen nahezu konstant bleiben, ermöglicht es, die
einzelnen Segmente spezialisierten Spracherkennern zuzuführen. Für
ein Segment kann der Erkenner ausgewählt werden, der arn I)('~<;tenzn
den Eintliisse paßt, denen das Sprachsignal innerhalb des Segment.s
unterliep;t.

In diesem Kapitel wird der im Rahmen der vorliegenden Diplolllarueit
gewählte Ansatz zur Segmentierung erläutert. Dieser Ansatz basiert auf einer
Einteilung von akustischen Bedingungen in Kln..<;senund der Zuordnung vo!!
Amiiodaten ZIl diesen Klassen. Es wurden Kla.<;seneinteilungen automatisch
und von Hand erzeugt, entsprechende S(~gmcntierer entwickelt und auf einer
T(~stmenge ausgewertet.

4.1 Segmentierung durch Klassifikatorell

Wird eine große inhomogene Alldioaufnahme in Segmente zerteilt, auf deUf'Il
Sprache erkannt werden soll, so sind für die erzeugten Segmentf' folgcudc
Eigenschaften ,viinschenswert:

1. Keilw SegmentgrcIIzen in einem Wort, da in diesem Fall da.<;Wort nicht
mehr richtig erkannt werden kann.

2. Keine Segmentgrenzen, die eine syntaktische Einheit zerteilen, da in
diesem Fall durch das Sprachmodell nicht mehr die korrekte Wahr.
scheinlichkeit für die \Vortfolge ermittelt werden kann.

3. Keine Segmente, in denen da<;Sprachsignal verschiedenen Einftüs.-;eu
llnterliegt, die sich in unterschiedlicher Weise auf die extrahierten ~Ierk-
male auswirken, da in diesem Fall die akustischen ~lodelle eines Sprach-
erkenners nicht mehr genau zu den akustischen Bedingungen im Seg-
ment passen können.
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4. Erkennen von Segmenten die reine J\lusik enthalten.

t",lanche der Forderungen lassen sich bei normalen Radiosendungen oft
nicht gleichzeitig erfüllei\. \Venn zum Beispiel Musik langsam ein- oder aus-
geblendet wird, widersprechen sich die Forderungen 1 lind 3. In diesem
Zusammenhang sollte die Segmentierungsentscheidung getroffen werden, die
den kleinsten Fehler des gesamten Systems, d.h. die kleinste Wortfehlerrate
bei der nachfolgenden Spracherkennung, verursacht.

Es gibt zwei prinzipiell verschiedene Ansätze für die Segmentierung. \Venn
man schon weiß, welche Klassen von Einflüssen auf das Sprachsignal man un-
terscheiden will, können Segmente gebildet werden, indem IIlan mit Hilfe von
Klassifikatoren eine Zuordnung der Audiodaten zu den verschiedenen Klassen
vornimmt und dort Segmentgrenzen setzt, wo sich diese Zuordnung ändert.
Ein anderer Ansatz ist, daß man mit Hilfe eines MaßeB, das die Änderung der
akustischen Bedingungen angibt, dort Segmcntgrenzen setzt, wo eine ausrei-
chend deutliche Änderung angezeigt wird. Im Kahmen di('$er Diplolllarbeit
wurde der erste Ansatz gewählt.

4.1.1 Klassenhildung für die Segmentierung

Beim Entwurf des Segmentierers haben folgende Überlegung(!1} und Eigen-
schaften der Trainingsdaten eine Rolle gespielt:

1. Die !\'larkieruugcn der Transkriptionen hzgl. Geschlecht des Sprechers,
Kanaleigenschaft und Hintergrund ergeben auf der Trainiuf.,rsmenge 3.1
verschiedene akustische Bedingungen, die im folgenden Basisklassen
genannt werden. Die Gesamtdauer der Segmente der einzelnen Ba-
siskla.":isCUin den Traillingssendungcn ist sehr unterschiedlich. Zwei der
Kla..":iSenkommen z.B. weniger als 1.5s lang vor, wiihrend eine andere
Klas ..<;eetwa 28,115 lang vorkommt, mehr als dreimal so lang wie die
Gesamtdauer von Segmenten der niichst häufigsten Basisklasse (siehe
Anhall~ A).

2. Unterschiedliche aknstische Bedingungen spiegeln sich in den statis-
tischen Eigenschaften der !v1erkmalsvcktoren, die aus dem Audiosig-
Ilal extrahiert werden, wieder. Um eine zuverlässige Aussage iiber die
statistischen Eigenschaften der ~lerkmalsvektoren für eine Klasse von
akustischen Bedingungen machen zu können, muß eine ausreichende
Anzahl von ~lerkmalsvektoreIl dieser Klasse zur Verfügung stehen.

3. Da für eini~e lJasisklassell sehr wellig Trainill!,,,<!atell vorlie~ell. lIlie",ell
Basisklassen zu neuen Klassen znsamrnengefaßt werden, damit zuver-
lässige AlIs..<;agenüber deren statistische Eigenschaften gemacht werden
könncn.

4. Verschiedene Klassencinteilungen ha..'iiercnd auf den vorgegebenen Ba-
sisklasscn scheinen intuitiv sinllvoll: 2um ßeispie1 ist sicher aufgrund
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der bek..'\nntenEinflüsse des Telephonk..'\nals (siehe z.B. [25]) eine Kla.-;se
für Sprache iiber Te1ephollverbindungen sinnvoll. Ebenso scheint eine
eigene Klasse für Sprache mit Hintergrnndmllsik sinnvoll zu sein. \\'ie
ist aber z.B. Vordergrnndsprache mit Hintergrundsprache einzuord*
neu? 1st Vordergrundsprache mit Hintergrundsprache von reiner Vor-
dergrundsprache zu unterscheiden'!

Zwei Vorgehensweisen wurden untersucht. Erst wurde eiue Kla&<;enein-
teilung gewählt, die intuitiv sinnvoll erscheint. Dann wurden, wie später im
Detail erklärt, automatisch verschiedene Klasseneinteilungen erzcugt.

4.1.2 Ein Modell für KlassenzlIgehörigkeit
Als !\.lodell für Klas.'ienzllgehörigkeit wurde folgende Wahl getroffen:

• Die einzelnen Merkmalsvektoren einer Klasse werden zufallig erzeugt
und sind unahhängig voneinander .

• Als Wahrscheinlichkeitsvcrteilllng für die Erzeugung der l\lerkma!svek-
toren einer Klasse wird eine Mixtur von IIlllltivariaten Gallßverteillln-
gen angenommen .

• Um zu verhindern, daß zu kleine Segmente entsteheu, wird der Erzeu*
gung der Merkrnalsvektorcll ein Links-Rechts IU••.tM aus 15 Zuständen
zugrunde gelegt (siehe Ahschnitt 2.2.3 lIIld Ahbildung 'LI).

Zwei vereinfachende (und nicht korrekte) Annahmen, die allerdings im
Zusammenhang mit .\lodellbildung häufig gemacht werden, sind die Un-
ahhän!!;igkeit der einzelnen Merkmalsvektoren sowie die den Hidden Markov
.\1odellen zugrunde liegende Annahme, daß der nächste Zustand uud die ak-
tuelle Ueobachtung nur vom aktuellen Zustand abhängen. Es hat sich in
vielen Uereichen gezeigt, daß trotz dieser vereinfachendf'n Annahmen das
!\lodell meistens sehr gut mit den wahren Verhältnissen übereinstimmt.

~Iixtllrell lUultivariater Normaiverteilullgell

Die \Vahrscheinlichkeitsdichtefuuktiou einer .\lixtur von llluitivariaten ~or-
malverteilllngen hat folgende Form:

p(x)
n

LP(M,),,(xll' ••:E,)
i=1

(41 )

"(xl!'" :E.) = 1 e-t(X-j1.;)T:E,~l(X-j',)

(2n ),/, I:E;\1/'
Hierbei ist n(xljLj, :Ei) die DichtefunktioIl einer NormalverteiluIlp; mit

!vllttelwertsvektor Mj und Kovarianzmatrix E •. P(Mj) gibt die Wahrschein-
lichkeit an, mit der ein Merkmalsvektor von der i-tell Komponente Mi der
I\Extur erzeugt wird.
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Abbildung 4.1: Für den Segmentierer verwendetes Links.Reebts HMM mit 15
Z11ställden. Die einzelnen Zustände verwenden dieselbe Emis...~ionswahrsr.heill-
lir.hkeitsverteilung, da sie aus...<;chließliclldazu dienen, eine .Mindcstlänge für Seg-
mente zu erzwingen.

Durch Mixturen mnltivariater Gaußverteilungen läßt sich jede kontinuier.
liehe Wahrscheinlichkeitsdichtefunktiou mit beliebiger Genauigkeit approxi-
mieren, vorausgesetzt natürlich man verwendet ausreichend viele Komponen-
ten und wählt die Parameter korrekt (siehe [2]).

Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen haben die Aufgabe, die in den Seg-
menten der zugehörigen Klasse vorkommenden Laute zu modellieren. Allf-
grund der vielen verschiedenen Laute ist die Anzahl der ~ExturkompoI1enten
ausreichend groß zn wählen. Mit der Anzahl der Komponenten wächst aller-
dings auch die Zahl der zu bestimmenden Parmuter und damit der Bedarf
an Traillingsdatcn. Da die Segmente vor allem Sprachlaute enthalten und
diese Laute wit!dcrum Ausprägungen der ungefähr 50 im Englischen vorkoIll-
menden Phoneme sind, wurde die Zahl von Komponenten auf 256 ge..<;etzt.
Diese Wahl erlaubt eiue feine ~lodellierung der zu erwartenden Laute, ist
aber noch mit den zur Verfügung stehenden Daten trainierbar, vorausgl-"-
setzt die Zahl der zu unterscheideuden Kla..<;senwird nicht zu groß und die
Verteilung der 'l'rainingsdatell auf die Klassen ist nicht zu ungleichmäßig.

Die Topologie des Hidden Markov Modells

Für die Segmenticrun~ werden alle lOms !vlerkmalsvektoren aus den Audio--
daten über einem Zeitfenster der Größe von 16ms extrahiert. Diese Wahl
der Fenstergröße und die Häufigkeit der Berechnung von Merkmalsvektoren
orientiert sich an der Geschwindigkeit, mit der sich das Sprachsignal ändert,
lind der Dauer, während der da..<;Sprachsip;nal nahezu konstante Signaleip;en-
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tichaften aufweist.
Durch die in Abbildung 4.1 dargestellte HMt-.-1Topologie wird verhindert.

daß kurze Schwankungen im Audiosignal sehr kleine Segmente erzeugen. Es
wird daher für alle Zust.ände dieselbe Emissionswahrscheinlichkeitsverteilung
verwendet. Durch die gewählte Topologie und die Berechnung von l\lerkmals.
vektoren alle lOms werden Segmente von mindestens 150ms Länge erzeugt.
Damit ist das kürzeste in der Ttainingsmenge vorkommende Segment noch
modelIierbar .

4.1.3 Segmentierung unter Verwendung des Modells

Unter Verwendung des eben beschriebenen Modells kann folgendermaßen seg-
mentiert werden. Ein H~:lM für eine gesamte Nachrichtensendung wird aus
IL\H...ls für einzelne Klassen erzeugt. Die \Vahrscheinlichkeiten P(Knl (Kj)i:ll)
dafür, daß eine Klas..c;cKn in einer Radiosendung nach der Folge von Kla.<;sen
(Kdi:/ kommt, entsprechen einem Sprachmodell (siehe Abschnitt 2.2.'1) und
werden im Segmentierer durch ein einfaches Bigramm-Sprachmodell appro-
ximiert. \"'lelche H1H...l-Sequenz und damit welche Folge von Klassen am
besten zu gegebenen Audiodaten paßt, kann durch das Suchobjekt des JRTk
ermittelt werden (siehe Abschnitt 2.2.5 und 2.3). Durch die Zuordnung der
Amiiodaten zu Hr-.l~l-Zuständen erhält man ßeginn- und Endzeit der neu
Klas..c;enzugeordneten Audiosegmente und somit eine Segmentierung entspre-
chend der Klassenzugehörigkeit.

Um die Parameter der Modelle für die einzelnen Klassen zu bestimmell,
können die Trainillgsverfahren des JRTk verwendet werden, da dilli gewählte
rvlodell für KlassenZllgehörigkeit der akustischen 0.1odellierllng im Falle VOll
Spracherkenllung sehr ähnlich ist.

4.1.4 Klassifizicrunl( von Segmenten

Um für ein Audiosegmeut eine Klassenzllordnl1ng zu treffen, kann folgender-
maßen vorgegangen werden.

Für jede Klasse K wird für die 1.Ierkmalsvektorfolge (xdi"". des Seg-
ments die Wahrticheinlichkeitsdichte p((Xj)i=ll>'d berechnet.. Dieser \VNt
ist ein ~laß dafür, wie wahrscheinlich es ist, daß die Folge (xdi=1 vom akus-
tischen ~Iodell der Klastie K erzengt wurde. ~Et >',t: wird wieder wie ill
Abschnitt 2.2.3 die Menge der Parameter des Modells bezeichnet. Diejenige
Klasse K, für die da.., Produkt p((Xi)~II>'K:)P(K) maximal ist, wird dem Se!!;.
ment als Kla.'>Senzuorduung zugewiesen. Diese Vorgehens\\'eise minimiert die
Wahrscheinlichkeit für eine F'ehlklassifikation (siehe [4]).

P(K) ist hierbei die A-priori-Wahrscheinlichkeit der Klasse K. Da die
\Vahrscheinlichkeit dafür, daß eine Klasse von akustischen Bedingungen an
einer bestimmten Stelle in einer Radiotiendung auftaucht, vom akustischen
KOIltext abhän!!;t', müßte diese Wahrscheinlichkeit unter Berücksichtigung

•E..<;gibt 7..B. kein Vorkommen von Sprache über Telephon direkt nach reiner r-.lusik
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der vorausgehenden Segmente berechnet werden. Hier wird jedoch diese
Wahrscheinlichkeit nur durch die Häufigkeit der Klasse K in der 'lrainin~s-
menge abgeschätzt. Stimmt die so gefundene Klasscnzuordnung mit der von
~lenschen vorgenommenen iiberein, so zählt das als korrekte Klassifikation.

4.2 Von Hand gewiihlte Klasseneinteilung

Für den gewählten Segmentierungsal1satz müssen Parameter für 11ixturen
multivariater Gaußverteilungen, die Klassen von akustischen Bcding:ungen
modellieren, bestimmt werden. für welche Klassen, und damit für welche
Kombinationen von Basisklassen, eigene ~'lodelle erstellt werden, wird dun.:h
eine Klasseneinteilung festgelegt.

Eine erste Einteilung der Ha.<;iskla.<;senin Klassen, die in diesem Zusam-
menhang unterschieden werden sollen, wurde von Hand vorgenommen. Die
Einteilung wurde aufgrund von Überlegungen, welche akustischen Bedingun-
gen die !•..lerkmalsvektorcn in unterschiedlicher \Veise beeinflussen, getroffen.
Außerdem wurde in l3etracht gezogen, wieviele 1rainingsbeispiele für die ein-
zelnen Kla~en in der Trainingsmenge vorkommen.

Die Klasseneinteiluug wurde aus den Basisklassen, wie sie in Kapitel 3
be.<;chrieben werden, erzeugt. Hierbei wurden nur die drei felder für da.<;
Geschlecht des Sprechers, den Übertragun!,rskanal und den Hintergrund be-
rücksichtigt. Da." Feld mit der Sprecheridentifikation wurde unberücksichti~t
gelassen, weil außer dem Hauptaul;ager keiner der Sprecher so oft vork.:1.m,
daß eine Unterscheidung für möglich und sinnvoll gehalten wurde.

4.2.1 Darstellullg VOllKlasselleillteilungell

In den folgenden Erörterungen wird eine abkürzende Schreibweise verwen-
det, um anzugeben, welche Basisklassen zu neneIl Kla.<;senzusammengefaßt
wurden. Es werden drei Felder getrennt durch einen Bindestrich da.rgestellt.
Die felder entsprechen den im Ahschnitt 3.2 beschriebenen. Die hier ver-
wendeten Buchstabencodes unterscheiden sich jedoch von den dort verwen-
deten, weil hier Mengen von ßasiskla.<;scil dargestellt, Hintergrundsprache
und Lärm nicht unterschieden und Abkürzungen für entsprechende deutsche
\Vorte:l verwendet ,,,,erden.

Sprecher: -, M, F, MF und * für kein Sprecher, ein männlicher Sprecher,
ein weiblicher Sprecher. ein Sprecher beliebigen Geschlechts und keine
Ei1tschränklLng.

Kanaleigenschaften: T, K, V oder * für Telephonkanal, klarer Kanal,
verzerrtcr Kanal oder keine Ein.'lchränJ...,mg.

über einen klaren Kanal in der Traillingsmenge.
2Maull. [r1l.1I,IelephonkH.nal, ~erzerrter Kanal. klarer Kanal, Musik, .Lärm
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Hintergrundgeräusche: -, 1\1, L, M(L), .i\IL oder * für keine Hinter-
grundgeräusche, reme Hintergrundmusik, l{intergrundgt:.räu.~cheohne
Musik, Hintergnmdgeräusche bestehend aus Musik und (nicht unbe-
dingt) anderen Hintergnmdgeräuschen, Hintergrundgeräu,sche beste-
hend aus Musik und (unbedingt) (mderen Geräuschen oder keine Ein-
schränkung.

Dieser Konvention entsprechend bezeichnet zum Beispiel MF-*.- die
!\'1enge aller Ba.<;isklassen, in denen jemand spricht, keine Hintergrundge-
räusche vorhanden sind lInd ein beliebiger Kanal vorliegt. Die von Hand
vorgenommene Kla.<;.seneinteilllngist gemäß dieser Konvention in folgender
Tabelle aufgeführt.

Klasseneintei (!lng 1: 9 von Hand gewählte Klassen

Neue Kla.<;.<;c .Mengevon Basisklassen
Hl *-K-
H2 *-K-L
H3 MF-K-M(L)
H4 -K-M(L)
H5 *-V--
H6 *.V-L
117 ,- V-M(L)
H8 *.T-
H9 *-T.L ,-T-M(L!

Eine <ludere Form der Darstdlung einer Kla..••.<;eneinteilllug wnrde in Ab-
bildung ,1.2 gewählt. Der \Vnrzelknoten des Haums reprK..<;entierthipr die
t-.lenge aller Ha.<;iskla...•sen, jeder andere Knoten bezeichnet eine Teilmellge
davon. \Velche Basisklassen diese Tcilmcnge lImfaßt, kann ermittelt werdt'Il,
indem man dem Pfad vom Wurzclkuoteu zum aktuellen Knoten folgt. .Jede
Verbindung von zwei Knowu im Baum stellt eine Auswahl aus der j\leug('
der Basisklassell, die der übergeordnete Knoten enthält, dar.
Diese Auswahl k.1.nndurch eiue Frage oder Siengenbeschreibuug darge-

stellt werden. Z.B. kanIl alls der Menge aller Basisklassen die t-..lengeder-
jenigen Klassen, in denen ein klarer Übertragungskanal vorliegt, durch die
Frage "Kanal = klar 7'; ausgewählt werden. Eine äquivalente Darstelluug
durch eine i\lengenbesdlfeibunj:!; entsprechend der oben augegebenen Kon-
vention ist *-K-*. In der Abbildung sind der Anschaulichkeit halber Fragen
an den Asten des Haunu.;angegeben. Nadlfol,l;!;endwird nur noch die kürzere
Darstellung durch Mengenheschreibungen verwendet.
Die in Abbildung 4.2 dargestellte Kla.••.<;cneinteilung entspricht der in der

Tabelle angegebenen. Der Teilbaum, dessen l3IäUer die Basiskla.%cn mit
Telephonkanal enthalten, wurde nicht weiter unterteilt iu Klassen, in de-
nell Hintergrulldmllsik vorliegt oder nicht, da in der 1'rainingstllcuge kein
Beispiel für t\'l11siküber Telephonleitungen vorkommt. Dit:' 13asisklasscIl, in
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Abbildunv; 4.2: Darstellung einer Einteilung der 13asisklassen in iihergeordllete
Klas.."en in Form eines Baums

denen ein klarer Kanal und Musik vorliegt, wurden weiter hzgl. Sprecher/kein
Sprecher unterschieden, da viele reine Musiksegmente mit einer Gf'samtdauer
VOllca. 9 ~vtinuten in der Trainingsmenge vorkommen und e_<;,wie weiter oben
begründet, für die Sprachcrkenuung wichtig ist, reine ~\'lusik von Sprache zu
trennetl.

4.2.2 Gründe für die gewählte Klasseneinteilung

Die obig:e Kla.s.<;eneinteiluug wurde in der Annahme vorgenommen, daß sich
die Effekte verschiedener Übertragungskanäle und Hintergrllndgeräusche in
unterschiedlicher Weise auf das Sprachsignal und die extrahierten .tv1crk-
male auswirken und somit die Klassen gut voneinander unterschieden werden
können.
Diese Anuahmen wurden durch folgende Überlegungen motiviert:

• Eine gute Ullterscheidbarkeit des Tclephonkana.ls von den anderen Ka-
nälen wurde erwartet, da bei Übertragung iiber einen Tclephollkanal
neben anderen Effekten nur Frequenzen im ßereich von ungefähr 300Hz
bis 3i100Hz übertragen werden, was arn Kurzzeitspektrum erkennbar ist
(siehe z.B. 125. 'IIJ) .

• Eine Trennbarkeit des verzerrten und des klaren Kanals wurde an.
genommen, da der Einfluß verschiedener Ühcrtrag;ungskanälc bekaIllI-
terma.ßen im Spektrum sichtbar ist (siehe z.B. 135, Abschnitt 5.7j \lnd
[22. 4GJ) .

• Die Trennbarkcit von rvlusik und Sprache ist schon ausführlich unter-
sucht worden. In 1,10] wird z.B. ein Verfahren beschrieben, d;L'>sogar
ohne Verwendung; einer Analyse des Kurzzeitspektrums, nur basierend
auf Nulldurehganv;srate und Sip;Ila.lener~e, eine Trennung von Sprache
und j\..lusik mit einer Genauigkeit VOll98% erreicht.

• Da sich die Struktur von ]\'-lusikim Zeit- und F'tequenzbereidt sehr von
der Struktur von Sprache und zufälligen Gcriinschen unterscheidet (in
Uezug; auf Bandbreite, Energieverteilung im Spektrum, Tonalität; siehe



[11,40, IB]) wurde erhofft, daß sich diese Unterschiede auch für Hinter-
~rnndp;erällsche und Hintergrundsprache gegenüber HilltergrulHtmusik
im I\:urzzeitspektrum, in Signalenergie und Nulldnrchgangsrate hemerk-
bar machen .

• Die sehr charakteristischen Eigenschaften von Sprache (W(!chsel vou
stimmhaften und nichtstimmhaften Lauten mit den einhergehenden
;.llllldurchgangsratell- und Signalenergieänderungeu, sowie die typische
Euergieverteilung im Spektrum [,10]) sollten eine Trennung von Seg-
menten, die Sprache enthalten, und solchen ohne Sprache ermöglichen .

• Vemnreinigte Sprache \lnd nicht verunreinigte Sprache haben z.B. ver-
schiedene durchschnittliche Energiespektren (siehe [11]). \Veitere Ef-
fekte von Verunreinigungen, die anhand des Knrzzeitspektrums, der
Nulldnrchgangsrate und der Signalenerp;ie nachweisbar sein müßten.
sind auch in [35, Abschnitt 5.71 beschrieben.

4.3 Automatische Erzeugung von Klassenein-
teilungen

Bei einer mehr oder weniger intuitiv gewählten Klas.."ieneinteilung besteht
die Gefahr, daß Zusammenhänge übersehen oder falsch eingeschätzt werden.
Das bun zu nicht optimalen Lösungen führen. Um die im letzten Abschnitt
beschriebene Kla,•.•."eneinteilung in dieser Hinsicht zu bewerten, wurden dif~
BasisklasscIl ZIlsätzlich automatisch zu ueuen Klas.<;cnZIlsammengefaßt nnd
die Cüte der automatisch gefundenen Klas.<;eneinteiluugen mit der von Ha.nd
gewählten verglichen.

4.3.1 Divisive hierarchische Klasscllbildung

Di(~Kiasscneiuteilullgen sollen verwemlet werden. um Klassifikatoreu zu trai-
liieren, uud mit Hilfe der Kla..%ifik.:'l.torensoll segmentiert werden. \Venll mall
die im Sinne der Segmentiernng beste Klasseneinteilung finden will. muß
wall die Güte von Segmentierungen bewerten können, d.h. mau braucht ('ilw
Gütefuuktion. Im gegebenen Fall kann eine Giitefunktion für eine Segmen-
tierung über dem Anteil der richtig bestimmten lind der Anzahl der falsch
ermittelten Segmentgrenzen sowie über dem Anteil der korrekt klassifizicrt.ell
l\lcrkmalsvektoren und der mittleren Segmcntlänge definiert werden (sieh(~
Abschnitt ;:).2.1). Die )'laximierung einer solchen Gütefunktion iiber eirwr
Testmenge erfordert einen sehr hohen H.echenaufwand. Es müßten für alle
möglichen Klasseneinteilungen Kla.<;.<;ifik.'\torentrainiert, eine Segmentieruilg
durchgeführt uud ausgewertet werden.

Um den unvertretbar hohen Aufwand einer solchen Ma.ximierung Z1lum.
gehen. wurde hier, wie das in solchen Fällen oft gemacht wird [1]' ein llCuris.
tischer Ansatz gewählt. Beim auf Klassifizierung basierenden Ansatz zur



Segmcntierung werden Scgmentgreuzen dann gut gefunden werden, wenn
die Kla.">.."iifikatoreudie !vlerkmalsvektoren zuverlässig den jeweiligen Klassen
zuordnen können. Das wird dann der Fall sein, wenn die Uasisklasscn so zu
Klassen zusammengefaßt werden, daß die !.•..lerkmalsvektoren in einer Klasse
sehr ähnlich sind und die !\-1erkmalsvektoren der Klasscn untereinander sehr
verschieden sind. Ähnlich und verschieden bezieht sich hier und im folgenden
auf die statistischen Eigenschaften der Mengen von MerkmalsvektoreIl.

Ein Problem unUberwachten Lernens

Mengen von Basisklassen mit ähnlichen Merkmalsvektoreu zu bilden uud so
neue Klassen zu erzeugen, die sich stark unterscheiden, stellt eine Form des
unüberwachteu Lernens dar (für eine allgemeine Erörtefllug siehe [,1]). Um
Ahnlichkeit bewerten zu können, wnrde ein Abstandsmaß definiert.

Unter Verwendung dieses ~taßes wurde durch einen iterativen Prozeß die
:-..tenge aller Basisklas.<;en schrittweise zerteilt. In jedem Schritt wurde die
Aufspaltung vorgenommen, durch die das Abstandsmaß maximiert wurde.
Diese Vorgehensweise ist motiviert durch die Überlegung, daß, wenIl man
in jedem Schritt die bezüglich des Abstandsmaßes unterschiedlichsten akus-
tischen Bedingungen voneinander trennt, schließlich eine Klassenaufteilung
entsteht, bei der die einzelnen Klassen sich sehr unterscheiden. Die r..laxi-
mierung einer Gütefunktion kanIl jedoch nicht ~arantiert werden.

Der Algorithmus

Für die automatische Klasscnbiluung wurde ein divisiver hierarchischer An-
satz (siehe (4]) verwendet, wie er im folgendeu beschrieben ist.

1. Erst werden, dem im Abschnitt ,1.1.2 ue.'ichriebenen Modell entspre-
chend, i\littelwertvektoren ILi \lnd Kovarianzmatriz('ll :Ei für die Kom-
ponenten A{ einer Mixtur von Normalvcrteilungcn über einer Trai-
ningsmenge Iw.stimlllt (ohne Unterscheidung der l3asisklassell Bi).

2. Dann werden die Mixturgewichte j}8} eMd für die l3asisklassen bezüglich
der im vorigen Schritt berechneten ~'1ixturkompüuenten ermittelt sowie
die Anzahl der Tra.iningsbPispiele NB}, die auf die einzelnen Basisklassen
entfallcll, bestimmt.

3. AHS den ~lixturgewichtcu P8) (,.:\-11) und der Anzahl der Trainingsbei-
spiele ''VB} können aus den !vlixturcn PB} (x) für die einzelnen Bi die Mix-
turen P8' (x) für Klassen B' := {ßil Bh ... Bi/;:} bestehend aus mehreren
I3a.siskla..<.scnermittelt werden.

4. Es wird wie in Punkt 3 für die ~lellge bestehend aus allen Basisklassen
die t-..1ixturPa"" ••tn'(x) berechnet. Dann wird die ~lellge aller 13asisklasscIl
durch eine Frage, wie in Abschnitt 4.2.1 beschrieben, in zwei TeilmcII-
gen ßJ• und B:-;.", p;eteilt ulld die ~,1ixturcn P8J.(X) und P8N.,,,(X) be-
stimmt.
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5. Es kann uun bewertet werden, wieviel mehr Information in einem Sys.
tern, da.<;die Trainiu,(!;smengc durch PBJ. (x) uno P13N~;"(x) statt nur
durch PGe ••.m~(x)modelliert, enthalten ist. Über diesen Zugewinn an
Information ist das Abstandsmaß D(pl3' PB, ,PB,. ), das weiter lUllena j /'In
beschrieben wird, definiert.

G. Die Schritte 3 bis 5 werdelI für jede Frage q allS eiller ~Iellge VOll['hgeIl
Q durchgeführt. Die Frage, die da.s Abstandsmaß maximiert, wird
verwendet, um die r..-Ienge von Basisklassen aufzuteilen.

7. Nach dem Aufspalten der Gesamtmenge von Basisklas.<;eu hat man zwei
Teilmengen. Für beide Teilmengen kann wieder für alle Fragen q alls
der !\.lenge Q der Informationsgewiull durch eine Aufspaltung efmit.
telt werden. Die Frage, die den größten Informationsgewinn bewirkt,
wird gewählt und die ent..<;prechende Aufspaitullg vorgenommen. In
dieser Weise kann man weiter verfahren. Ein Abbruchkriterium für
diesen iterativen Vorgang kann eine gewünschte Anzahl von Teilmengen
sein oder die Tatsache, daß der Informationsgewinn unter eine Schwelle
sinkt.

Die so erzeugte l<la.-;seneinteilullg kaun man, wie in Abschnitt '1.2.1 he-
schrieben, durch einen Baum darstellen. Da die Teilmengen bei dem angege-
benen Algorithmus immer in zwei I\lengen aufgespaltet werdeu, entsteht ein
BinärbaUIn.

In Schritt 5 des Algorithmus' betrachtet manuur solche Aufteilllngen, bei
df'neu für heide neu gebildeten Modelle ausreichend viele Trainingsbeispiek
existieren, d.h. man prüft NBJ• 2: ;Vmi~im.1lind NBN~,n 2: N,~ini",.I'

Die :-'Ienge von Fragen q hat die Funktioll, die :-''1engealler möglichen
Klasseneinteilungen, die pro Schritt geprüft werden müssen, einzuschränken.
Wenn man man sich überlegt, daß es 23.1 - 1 1.•.1öglichkeiten gibt, die 3,1 13a-
siskla.<;,,<;cllin zwei 1,.lcngen aufzut.eilen;\ wird klar, daß der Rechenanfwand
für das Prüfen all dieser Klasseneinteilungen sehr groß ist. Weiterhin sind
manche Kla.<;.<;eneinteilungenauch überhaupt nicht sinnvoll; eine Kla.'>.<;phe-
stehend aus M-K- und -K-M wird sicher nie gebildet werden, da anhaud d('~
Spektrums sofort mit bloßem Auge erkennbar ist, daß sich diese 1.3asiskla.."'lsl'1I
sehr unterscheiden.

Der in diesem Abschnitt beschriebene Mechanismus zur Kla.<;scnbilonng
wird häufig im Zusammenhang mit dem Clustering von akustischen Modellen
für Phoneme im Kontext mehrerer anderer Phoneme in ASES verwendet.
Hier werden Z.B. Fragen gestellt wie ,,1st das vorhergehende /'honem t'tn
\fokal?". Eine Beschreibung des Algorit.hmus' in die~em Zusammenhang ist
in [49, 29, i17J zu finden.

3Da." kanu durch volhitfuLdige luduktioll gezeigt wprdcll.
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Das Abstandsrnaß

Beim Clustcr'itlg-Prozeß werden im ersten Schritt Mittelwertvektoreu und
Kovarianzmatrizen über den 'l'rainingsdaten aller Basisklassen beredlllet.
Für jede fvtixtur, die im Verlaufe des Algorithmus' hetrachtet wird, werden
diese Mixturkomponenten verwendet und nur die !\hxtur~ewichte lIell be-
stimmt. Die hlodelle P6(X) stellen daher gewissermaßen diskrete Verteilun-
gen über den Mixturkomponenten dar. Die Komponenten nehmen die Rolle
eines durch Vektor-Quantisierung erzeugten Codebuchs ein.

Die Zunahme an Entropie, wenn das .Modell PB durch eine Frage in PßJa
uud PBNein aufgespaltet wird, ist gegeben durch

mit /i (P8)

NBJaH(pf3Ja) + J;Vt3:-JeinH(PliN(>iJ - NBH(pß) (1.3)
ML P8(Mi) log PB(Mi)
i=1

M

L PB" (Mi) log P8J.(M,)
i=\
M

" PB,. (Mi) log /'B". (Mi)~ . (>In .'(>In

i=1

Ai bezeichnet hier die Anzahl VOll Mixturkompollenten, NB, NB,.. lind• (>IU

:VBJa die Anzahl von T'rainingsbeispielen, die auf die jeweiligen ~1engen ent-
fallen, \lnd H(.) die Entropie. Die Zunahme all Entropie kann als Zug('winI1
an Information interpretiert werden (siehe [2]).

Uei dieser Sicht weise ist die Motivation für die Wahl von D(.,.,.) als
Abstandsmaß in Gleichung 4.3 folgende. Die Mixturen p8{X) für die l"(>il-
U1eng(~nß repräsentieren die statistischen Eigenschaften der Merkmalsvek-
toren dieser )..'lellgen. \Venn durch Aufspalten einer Teilrnenge ein großer
Informationsgewinn erzielt wird, ist das gleichbedeutend damit, daß sich
die Heuen Verteilungen stark unterscheiden, was damit wiedel'llm bedentet,
daß die statistischen Eigenschaften der :-'lerkmalsvektoren der neu gebilde-
ten Teilmengen sehr unterschiedlich sind, \Vählt man also in jedem Schritt
diejenige Auf teilung einer !\'tellge von 13a•..,isklassen, die den größten Illforma-
tionsgewiun bewirkt, so bildet man auf Ba.sis der Fragen Q die Teilmeugen,
deren statistische Eigenschaften sich bf'Bonders stark unterscheiden. Das ist
genau die zu ßeginn des Abschnitts formulierte Zielsetzung der Klasscnhil-
dung.

4.3.2 Die erzeugten Klasseneillteilungell

Die !\'tellge von Fragen Q ist bei dem in Abschnitt 4.3.1 beschriebenen Algo-
rit.hmus natürlich von großer Bedeutung. Enthält Q die Frage, die die bestc4

4beste im Sinue dps gewähhl'1l Abstandsmaßes
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Aufteilllug einer 11enp;c hewirken würde, nicht, so kaun der AI~orithIlluS diL'SC
Klasseneinteilnng auch nicht findeIL

Für die Entwicklung des Segmentieren; wurde die Trainingsmeugc geteilt.
Vier der fünf Nachrichtensendungen aus der Trainingsmenge wurden zum
Trainieren der akustischen 1\1odelle verwendet, und auf der verbleibenden
Nachrichtcnsendung wurde der Segmentierer ausgewertet. Für die Segmen-
tierung der Sendungen der Evaluatiollstestmenge wurden die akustischeIl ~Io-
delle über allen fünf Sendungen neu bestimmt.

Für die vier Sendungen und auch für die gesamte TrainingslIlcnge wur-
den Klasseneinteilungen automatisch erzeugt, um den Einfluß der Größe der
verwendeten Trainingsmenge auf den Klassenbildungsprozeß zu untersuchel!.

Die verwendeten I\1engen von Fragen

Die heiden für die automatische Kla.%cnbildung verwendeten FrageulIlcnp;en
sind im Anhang U aufgelistet. Diese Mengen entsprechen sich bis allf die
Tatsache, daß in dem einen Fall eine Unterscheidung des Geschlechts des
Sprechers erlaubt wird und im anderen Fall nicht.

Für die SCl{mcntierung ist eine Unterscheidung des Sprechergeschlrchts
sinnvoll, da ein Sprecllerwechsel eine sinnvolle Segmentgrenze darstellt (in der
Regel fällt ein Sprccherwechscl mit einer syntaktischen Grenze zusamlllen;
siehe hierzu auch die für eine Segmentierung geforderten Eigenschaften in
Abschnitt 4.1). Die zweite Menge von Fragen wurde für da.<;Training von
spezialisierten Spracllcrkennern verwendet.

Die automatisch gefundene KlasseneinteilungeIl iiber 4 Trainings-
sendungen

In Abbildung '1.3 ist der Hinärbaum dargestellt, den der Algorithmus Zllf
Kla<;scnhildung mit Fragen der 1-1enge 1 aufgebaut hat. Es sind an den
Knoten jeweils die Fragen angegeben, die zur Aufteilung verwendet '•...nrdcu.
\Veiterhin ist augegeben, in welcher Reicheufolgc die Fragen gestellt wurdcll.

s. f.'.'

't> /.,

/K~

l F.O'

Abbildung ,1.3: Darstellung der automatisch gefundenen KIa."seueinteilung bei
Uuterscheidung des Sprechergesehlec.hts. Die almstischCIl Modelle wl1rdell über 4
der [) Traillings.<;enduugeuberechnet. An jedem Knoten ist dip Fra~e ;-'L1l~('gelll'll.
die di(' Ua.sisklasselldes Kllotens aufgcspaltd hat.
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In der Abbildung und in den folgenden Erörterungen wird wieder die in
Abschnitt 4.2.1 beschriebene abkürzende Schreibweise für I'ragen, bzw. die
äquivalenten l'vlengcnbcschreibungen verwendet.

Es sind in obiger Abbildung nur 10 Aufspaltungen von Knoten dargestellt,
obwohl weitere Aufspaltllngen beredillet wurden. Ab der 11. Frage hängt die
Gestalt des Baums davon ab, ob. man eine Trennung von Teilmengen zuläßt,
für die weniger als 2000 Trainingsbeispiele vorliegen. 2000 ~'1erkmalsvekt(}-
ren entsprechen 20s an Trainingsdaten. Für die akustischen l'vlodelle wur-
den !\.1ixturen mit 256 Komponenten verwendet. Trainiert man eine solche
lvlixtur mit weniger als 2000 l\-1erkmalsvektoren, so werden im Durchschnitt
noch nicht einmal B Vektoren zum Bestimmen der Parameter einer Kompo-
nente verwendet. Weniger als B Vektoren sind jedoch nicht genug, um ~1iX4
turgewicht, Kovarianzmatrix und Slittelwertvektor zuverlässig zu schätzen.
Der oben abgebildete Teilbaum stellt somit nur die Kla.';.senaufteilungen dar,
die unabhänig davon vorgenommen werden, ob man beim in Abschnitt 4.3.1
be.schriebenen Prozcß Nn,;nim •.1 2:: 2000 setzt oder nicht.

M-K~* als Frage zum Aufspalten des ersten Knotens bedeutet, daß die
!'.lenge aller Basisklassen aufgeteilt wurde in die Basisk1assen, in denen ein
männlieber Sprecher über einen klaren Kanal bei beliebigen Hintergrund-
geräuschen spricht, und alle übrigerL Daß diese Frage als erste gewählt
wurde, bedeutet, daß durch diese Trennung ein maximaler Informations-
gewinn erzielt wurde. Als zweite Frage wurde A/41'-* für aB die Segmente
gestellt, für die die erste Frage mit Nein beantwortet wurde. Diese Frage
bezieht sich auf männliche Sprecher über einen Telephonkanal. Die dritte
Frage *4K.M teilt wiederum die 1lenge von ßa.sisklassen auf, für die die er-
sten zwei Fragen mit Nein beantwortet wurden.
Zur Interpretation die_<;crautomatisch gefundenen Lösung:

• Es fällt auf, daß der Kanal für männliche Sprecher offenbar von größerer
Bcdeutullg ist als bei weiblichen, da eine Trennung des Kanals bei
männlichen Sprechern ill den ersten beiden Ftagen erfolgt, bei weib-
lichen hingegen erst in Frage 6 und 7.

• Die Unterschiede der Sprache von männlichen uml weiblichen Sprechern
sdleint sich deutlich in den statistischen Eigenschaften der 1-'1erkmals-
vektoren bem(~rkbar zu machen, da eine recht gute Trennung in den
ersten Fragen erfolp;t (abhängig vom Kanal allerdings) .

• Abwe.':ienheit von Hilltergrundgeräuschen (Fragen 6, 7, 9 und 10) und
Anwesenheit von reiner Hintergrundmusik (Fragen 3 und '1) haben
einen b'Toßen Einfluß auf die :"lcrkmalsvektorcn .

• Die Hasisklas ..':ien, die übrig bleiben, wenn man den Nein-Pfaden im
Baum folgt, weisen meistens }'lischungen mehrerer Hintergrundgeräll-
sehe oder einen verzerrten Kanal auf.
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Die automatisch gefundene Klasseneinteilung iiber 5 Trainings-
sendungen

Abbildun~ 4.'1 zeigt die Klasseneinteiluug. die über allen [) Nachrichtensf~n-
dungen erzcugt wurde. ~Ian sieht deutliche Unterschiede zur Abhildun~ '1.:!.

Abhildung 4.4: Darstellung der alltomati:-chcIl gefuudellen Kla:-..'ielleinteihmg bei
Ulltcrscheiduug des Sprechergpschle<::hts.Die akustisdlCll Modelle wurden unter
Verwendung aller 5 Trainillgssellduugell berechnet. An jedem Knoten ist die Fra~e
angegeben, die die Basisklassen des Knotens allfgespaltet hat.

Es fallen an diesem Baum folgende Dinge auf:

• Die Einflüsse des Telephonkanals scheinen sehr stark zu sein (2. Frage) .

• l:3a.'iisklassenmit Hintcrgrundgeräusehen, die i\'lllsik enthalten, werden
sehr bald abgespaltet (Fragen :J \lnd 5) .

• Während ein klarer Kanal für männliche Sprl-'Cher von großem Einfiuß
ist (1. Frage), \vird eine TrennuIl~ bzgL des Kanals bei weiblichen
Sprechern erst an 8. und 12. Stelle dmchgefiihrt.

• Die statistische Eigenschaften der )'lcrklllalsvektoren werden dmch das
Geschlecht des Sprechers offcnhar deutlich beeiuflußt (Frage .1 und iu-
direkt Frage 1). Eine Trenuung erfolgt recht ba.ld und recht vollst.ündip,.

Vergleich der automatischen Klasseneinteilungen

ßei all den Ullterschicdeu zwischen den Kla.'isencinteilungen üher .1 und 5
Tra.iuillgsselldungell fallen auch viele Gemeinsamkeiten auf. Teilhäume wr-
schieben sich und Fragen verändern sich geringfügigl doch nicht grundlegend.
Folgende Entwicklungen werden deutlich:

• Die Unterscheidbarkeit bzgl. des verzerrten und klaren Kanals wird
schlechter (Fragen 6 \lud 9 in heiden Abbildungen) .

• 1m rechten Teilbaurn dcr beidcn Abbildungen (männlicher Sprecher
und klarer Kanal) verändert sieh nicht viel; das kann damit zusam-
menhängen, daß 3ufgrund der großen Anzahl von Ttaillingsbcispieleu
die akustischen 1-1odelle schon recht gut trainiert sind.



• Der Einfluß von Hintergrundgeräuschcu, die !vlusik enthalten, gc' •...innt
an Bedeutung (Frage 3 in Abbildung .1.1); die Trennbarkeit von reiner
Hintergrllndmusik und Hintergnmdgeräuschen, die !>.l11Sikenthalten
nimmt jedoch ab (Fragen 3 und 4 in Abbildung 4.3 gegenüber Fragen
3 und 5 in Abbildung 4.4).

Insgesamt deutet die Instabilität der Aufteilung darauf hin, daß die Menge
an Trainingsdaten noch nicht ausreicht, um zuver1ä..<;sigeAu,s.<;agendarüber
zu machen, '•...eIche akustischen Bedingungen sich ähnlich sind. Ein weiterer
Grund vor allem für die sich verändernde Bedeutung des verzerrten Kanals
kanu die Art und \\leise sein, wie die Markierungen und Zeitmarken auf der
Trainingsmenge •...ergeben wurden (:'liehe Kapitel 3 und 5.1.3).

42



Kapitel 5

Segmentierungsversuche

!\1it den von Hand und automatisch erzeugten Klasseneinteilungen, die im
letzten Kapitel beschrieben wurden, wurden folgende Versuchc durchgeführt.

1. Klas.<;ifizicrenvon vorgegebenen Segmenten.

2. Segmentieren einer gesamten Radiosendung.

Die Versuche zu Punkt 1 wurden gemacht, da der gewählte Segmcntie-
rHllgsansatz auf der Klassifizierung einzelner !\'Ierkrnalsvektoren basiert. Die
Klassifizierungsfiihigkeit der Klassifikatorcn kann bewertet werden, indem
man über einer TestIllcngc prüft, ob die automatisch gefundene Kla.<;st'Il-
zuordnung mit der von !vlenschen vorgenommenen übereinstimmt.

Letztendlich soll mit den Klassifikatoren segmentiert werden. Die Ver-
suche zu Puukt 2 dienten dazu, die Giite der I\:lassifikatorcn in dieser Hinsicht
allSZllwertcIl.

5.1 Klassifizierung vorgegebener Segmente

Zid der Versuche auf vorgegebenen Segmellten war, eine geeignete Vorwr-
arbeitung auszusuchen uIld ein Gefühl für die Untersehcidbarkeit der für dil~
Segmentierung ge\',:äh1ten Klassen zu bekoIllmen. Außerdem konnten erste
Vergleiche der automatisch gefundenen mit der intuitiv gewählten Klassen-
einteilung vorgenommen werden.

5.1.1 Vorverarheitung und Training der Klassifikato-
ren

\Vie schon in Absdmitt 4.1.1 erläutert, hasiert der gewählte Segmentienll1f.,rs-
ansatz darauf. daß Einflüsse, (lie sich in unterschiedlicher \Veise auf die st.a-
tistist.:hen Eigenschaften der für die Sprat.:herkcnnung extrahierten ~-1erkmale
answirkcn, durch Kla.ssifikatoren erkannt werden.



Eine Wahl der VorverarlJeitllng wiire bei dieser Zielsetzung, genau die
fl/lerkmale aus dem Audiosigllal zu extmhieren, die auch für die Spmcher-
kennung verwendet \••..enIeu. Bei der Spracherkennung versucht man jedoch,
den Einfluß verschiener ÜLertragungska.niile und Störungen des Sprachsi,l,'lH\ls
durch geeignete Maßnahmen zu reduziereu.
Für die Segmentierungsentscheidung bzgl. des verzerrt.en und klaren Ka-

nals ist es aber z.B. wünschenswert, die Einflüsse der verschiedenen Kanäle in
den Merkmalsvektoren zu erhalten, tlIn so die Unterscheidharkeit zu erleich-
tern. Ein Vorverarbeitungsschritt, der in den später verwendeten Spracher-
kennungssystemen verwendet wird, ist die Subtraktion des Mittelwertvektors
n

1 L mel; der MeL~calc~Spektralkocffizienten mel; (siehe weiter unten) eines
n ;=1
Segments mit n ).:lerkmalsvektorcu von den einzelnen tnel;, um additive
Störungen im logarithmierten Frequenzbereich zu beseitigen, die von ver-
schiedenen Kanälen verursacht werden. Diesen Schritt sollte man also bei
der Vorverarbeitung für den Segmentierer nicht durchführen.
Kurzzeitspektrum, Nulldurchgangsrate und Signalenergie sind für die

Spracherkennung von großer Bedeutung. \Veiterhin sind nicht nur die Sig-
naleigenschaften währeIl(t der quasi-stationären r\bschnittt~ des Sprachsignals
wichtig, sondern vor allem bei Plosivlauten auch die Veränderungen des Sig-
nals (siehe Abschnitt 2.1.1).
Daher wurden folgende 11erkmale des Sprachsignals in den anschließend

beschriebenen Vorverarbeitungen eingesetzt (der Index t bezieht sich immer
auf das Zeitfenster zum Zeitpunkt t):

I\lelscale-Spektralkoeffizientell tnelt: Die Signalenergie wird in 16 sich
überlappenden Frequenzbändern zusammengefaßt llUd logarithmiert;
die Frequenzbänder sind entspechend der ~lelscale gewählt (siehe Ab-
schnitt 2.2.2 und [35J). Die im Vektor melt zl1sanunengefaßten lG
Werte werdeTlMdsc{Lle~S')1:ktT(Jlkoejjizicntetlgenannt.

Delta-Koeffizienten ß.r(t): Oie Definition der Delta-Koeffizienten ist
ßT(t) ;= mcll+T - rnelt_T.

Nulldurchgangsrate Zt: Die Anzahl ZI der Auderungen des Vorzeichens
des Sprachsignals heißt l\lI11durchgangsrate.

Signalenergie Pt: Die Gesamtenergie des SprachsigIlais im Zeitfenster wird
mit Pt bezeichnet.

Die Extraktion der Merkmale aus dem mit 16kHz abgetasten Signal er-
folgte alle 1DIIlsüber Zeitfcnstem der Länge 16ms. Es wurden folgende drei
Vorverarbeitungen untersut:ht (VI bezeidlllet jeweils da..<;Er~ebuis der Vor-
verarbeitung).

Vorverarbeitung 1:

Vt := 1nelt



Vorverarbeitung 2:
)
'1'Vt := L2(melt_40ml' '{nelt -20ml' melt, ,nclt+20ml' melt+4oml' Pt, Zt

Vorverarbeitung 3:
'1'v t := LJ (melt, 820ml(t), 840ml (t), 8110ml(t), 1'1, Zt)

L2 und L", bezeichnen zwei lineare Transformationen. Die Transforma-
tionen wurden so berechnet, daß die VI 20-dimensional sind und für die ver-
schiedenen Klassen iiber einer Trainingsmenge möglichst gut getrennt w~rdelJ
(siehe hierzu auch [4, 23})_Das Trainieren von akustischen !\.Iodellen erfolgt
in drei Schritten:

Berechnen einer linearen Transformation Dieser Schritt wurde nur bei
Vorverarheitung 2 und 3 durchgeführt (si~he oben).

Clustering Die Andiosegmente der einzelnen Kla.<;.<;enwerden vorverarbeitet
(gegebenenfalls unter Verwendung der im letzten Schritt berechneten
linearen Transformat,ion). Durch p.in Cluswring Verfahren (siehe [4l)
,verden für jede der Klas.<;enaus den extrahierten f\,.lerkmulsvektoren
256 Pllnktwolken im 11erkrnalsraum gebildet. Die Mitte1wert'o'-ektorcll
Mi (i = 1,2, ,256) der ~lixturen von Nonnaiverteilungen werden auf
die verschiedenen ~littelpullktsvektoren der Punktwolken gesetzt.

Iteratives Anpassen der akustischen l'vlodelle Ausgehend VOllden im
letzten Schritt bestimmten 1:1ittelwertvektoren wenten ähnlich ,vie im
Falle von Spracherkennungssystelllen (siehe Abschnitt 2.2.3) die Pa-
rameter der akustischen .\lodelle angepaßt. Da im gegebenen Fall durch
die Zeitmarken für die einzclneu Segmente der Trainingsmenge eine ein-
deutige Zuordnung von Trainiugsrlaten zu den Zuständen der H)'t:-.1s
p;t~gebenist, war kein Training wie im Falle von SpracherkenlJll11j..,'":':i-
systemen notwendigl, sondern es mußten lediglich die Paramet('r der
.\lodelle entsprechend der Zuordnung allgepaßt werden_

5.1.2 Von Hand gewählte K!asseneintei!ung

Unter Verwendung der drei oben beschriebenen Vorverarbeitungsmet1Jodl'Il
wmden Kla.<>sifik.,l.torenfür die von Hand gewählten Kla.s:->enüber ,I der 5
Seudullgen in der Trainingsmenge trainiert und die Segmente der fünfteu
Sendung kla.<>sifizicrt.Die Ergebnisse nach 1, 2, :3 und -1TrainingsiteratioJl('1J
sind in Abbildung 5.1 dargestellt.

IBci Spracherkenllung ist in der Regel keine eindcutige Z1I0rdnllIlg VOll Trainillgsbeispiel
zu H~lM Zustand gegebcn. Es müssen daher entweder milteL., Baum-Welch Training
die akustischen Modelle für alle möglichen Pfade durch das HlIM unter Bcrücksichti-
gung der Wahrscheinlichkcit für diese Pfade angepaßt werden, oder es kann durch den
Viterhi-Algorithmus der beste Pfad durch da..; H~lM bestimmt lIud so eine Ahbildung
der l'rainiugsbcispie\e auf H~Ir-.tZustä.nde erzeugt werdcn, di(~dann für das .-\np;L~S('nder
Parameter ver .•••.endet .•••.erden kann (Viterhi- Training).
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Abbildung 5.l: Auteil der durch die Kla.<;sifikatorende.<;Segmcnticrers korrekt
kla.<;sifiziertcuSegmente für drei verschiedene Vorverarbeitull/!;srncthoden na.ch 1,
2, 3 und 4 Trainingsitcratiouen.

5.1.:~ Analyse der Versuche mit von Hand gewählter
Klasseneinteil ung

Auf den ersten Blick sehen die Klassifikationsergebnisse recht schlecht aus.
Über ein Drittel aller Klassifikationen ist falsch. Außerdem deutet die Tat-
sache, daß die weitaus komplexere Vorverarbeitung 3 nur unwesentlich besser
ist als Vorverarbeitung 1, darauf hin, daß ~ulldurchga.ngsrate, Signalenerg-ie
uud Kontextinforrnationen2 kaum zusätzliche Information gegenüber dem
l\urzzeitspcktrum bieten, was eine Unterscheidung der Klassen anbelangt.

KOllfusionsmatrix der 9 von Hand gewählten Klassen

Segmen tmar kierunp;
Klassifikation HI H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8 119
HI *-K-- 112 2 9 0 76 0 0 0 0
H2 ,-K-L 1 0 24 0 3 0 0 0 0
H3 MF-K-M(L) 0 0 28 1 0 0 0 0 0
H4 --K-M(L) 0 0 0 15 0 0 0 0 0
H5 *- V- 0 0 0 1 19 0 0 0 0
H6 *-V-L 0 0 I 0 1 0 1 0 0
H7 ,- I'-M(L) 0 0 0 0 0 0 3 0 0
H8 *- T-- 1 0 0 0 0 1 0 23 5
H9 ,- T-{ L,M(L)} 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1Diese Kontextinformationen sind durch die Delta-Koeffizienten in Vorverarheitullj!; 3
ulld die benachbarten Melscale-Spektralkoellizientcll in Vorverarbeituug 2 gegeben.
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Wenn man sit:h anschaut, wie die Fehlkla.ssifikationen zustande kommtm,
wird der Grund für dieses Er~ebnis deutlich. In der oben dargestellten Kon-
fusionsmatrix ist in Zeile i und Spalte j angegeben, wie oft 1(lasse Hi erkannt
wurde, wenn ein Segment der Klasse Hj vorlag. 1st i = j, so handelt es sich
um eine korrekte Klassifikation, andernfalls um eine Verwechslung der kor-
rekten Kla.<;seHj mit Hi. Es sind die Ergebnisse für Vorverarbeitullg 3 nach
,I Trainingsiterationen dargestellt, da di('A<;eVorverarbeitung die besten Klas-
sifikationser~ebnis..<;ecrbrat:ht hat. Die Hi (i = 1,2, ... 9) bezeichnen hierbei
die in Abschnitt ,1.2.1 beschriebenen von Hand ~ewählten Klassen.
Am hänfigswn \verden drei Klassenpaare verwechselt. Wie kommt es zu den
Verwechslungen?

BI für 1-13Die Verwcchlsung der l<:lassenAIF'-K-M(L) und *-K-- ist da-
durch zu erklären, daß die vorgegebencn Segmentgrenz(~Jlaufgmnd syn-
taktischer Gesichtspunkte gesetzt wurden. Kommt in einem Segment
Musik vor, wurde im Feld des Bnchstabencodes, da...<;den Hintergrund
beschreibt, ein M eingetragen (siehe Kapitel 3), selbst wenn das Seg-
ment zum Teil aus klarer Sprache ohne }'1usik besteht. Weiterhin ist.
die Hintergrundmusik in einigen Fällen selbst für Menschen nur bei
sehr aufmerksamen Hinhören wahrnehmbar.

H2 fiir 1-13Für die Verwechslung von MF-K-M(L) und *-K-L trifft ehen
genannter Grund genauso zu. Oft liegt nur in einern Teil eine..<;Segments
t-.1usikvor; da aber das Stück mit Hintergrnndml1sik keine vollst.iindige
syntaktische Einheit urnfaßt, wurde es nicht als eigenes Segment mar-
kiert.

111 für H5 Am häufigsten wurde *- V-- mit *.K-- verwechselt. Di('s(~
Verwechslung rührt daher, daß die ~1arkierung V für den Kanal ill
den fünf Nachrichtenscnduugen für sehr unterschiedliche Kanaleigell-
schaften vergeben \vurde. In diesem Zusammenhang muß erklärt wer-
den, wie die r.1arkierung der Sendungen vorgenommen wurdclI: Fiillf
verschiedene Personell der GMU Robust Speech Recognition Grollp ha-
beu je eine Nachrichtensendllug transkribiert. Die Transkription wmd •.
entsprechend einer kurzen Beschreibung der zu verwendenden l'vIar-
kierungen (wie in Kapitel 3 wiedergegeben) vorgenommen. Das hat
dazu geführt, daß sehr lInten;chiedliche Ka.nalcharakteristiken mit V
markiert \vurden; von fa..<;tungestörtem Kanal bis zu einem Kana!,
der Sprache auch für ~:1cnschcnnahezu unverständlich macht, ist alles
vorzufinden.

Berücksichtigt man die eben genannten Gründe, so ist das Kla...'>Sifizie-
rungsergebnis weit besser zu bewerten, als die ca. 61.2% vermuten lasseu.
Für ein Segment, da..<;mit V markiert wurde, aber einen nahezu klaren Kanal
enthält, werden die extrahierten l'vlcrkmalsvektoren eher mit dem r•...lodell für
einen klareIl Kanal übereinstimmen. Genauso ist zu erkliiren, wie es zu deli
anderen Verwechslungen kommt: Liegt nur sehr leise oder nur teilweise fl-lusik



vor, so werden die Merkmalsvektorcn mehr mit den Modellen für Kla.%en
ohne Musik übereinstimmen als mit denen für Klas.<;enmit Ivlusik.

Für die Segmentierung bedeuten dicsc Verwechslungen, daß eine Tren-
nung von klarem und verzerrten Kanal unter Umständen nicht sinnvoll ist.
Hat man zwei leicht miteinander verwechselbare Klassen, so besteht die
Gefahr, daß kleine Schwankungen in der Qualität der Audiodaten zu fehler-
haften Segmentgrenzen führen können, durch die dann unter Umständen in
einem Spracherkennungssystem weit mehr \\'orterkennllngsfehler verursacht
wcrden, als eine fehlende Seb'1Uentgrcnze bewirken würde.

Von dcn oben aufgezählten Verwechslungspaaren abgeschen, können, wie
in Abschnitt 4.2.2 vermutet, die Klassen recht ~t auseinander gehalten wer-
den. Tc1ephonkanal, reine !\.Iusik und klare Sprache werden fast vollständig
getrennt. Zwischen diesen drei Kla.<;sentreten insgesamt ,1 Fehlklassifikatio-.
nen auf. Da<;entspricht bei 327 Segmenten einer korrekten Klassifikation in
mehr als 98% der Fälle.

5.1.4 Automatisch gefundene Klasseneinteilung
In folgender Tabelle sind 9 automatisch crzeugte Klassen A1-A9 \lnd zuge-
hörige ['vlcngenbescltrcibungen aufgelistet.

Automatisch gefundene Klassen Al-Ag

~lengenbeschreibungen für die Klassen AI-A9
Al M-K-M
'\2 M-K-- M-K-L M-K-A1L
A3 M-T-.
A1 1"-K-M
A5 --K-M
AG 1"-V--
A7 F-K--
A8 1"-V-L F- V-M(L)

F-K-L F-K-ML
1"-1"-.

A9 M- V-*
-. V-*
- -1'-*
--K-- --K-L --K-ML

Diese 9 Klassen \vurden dem Baum in Abbildung ,1.3 gemäß erzeugt. Es
wmden nur 9 Kla.ssen erzeugt, da die Gestalt des Baums in der Abbildung,
wie in Abschnitt 4.3.2 erklärt, höchstens bis 'Zur 10. Frage als nach statis-
tischen Gesichtspunkten sta.bil betrachtet werden kann. Die Aufspaltungen
der Kla..<;.<;enwurden mit Hilfe des in Abschnitt 4.3.1 beschriebenen Abstands-
maßes vorgenommen. Es wurde in jedem Schritt die Auf teilung gewählt, die
das Abstandsmaß ma.ximicrte. Dieser Abstand fiel mit der Anzahl von :\lIf.
spaltungen schnell ah, war bis zur Frage 8 jedoch noch deutlicher größer
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als bei Frage 11. Daher wurden für den Segmentierer Klassifikatorell für
die Klassen A1-A9 trainiert, die durch die ersten 8 Aufspaitullgen erzeugt
wurden.

Die Mellgellbf'~<;chreibungen können durch Konjunktion der positiv uno
der negierten negativ beantworteten Fragen, die zur l3i1l1ung der Klassen
geführt haben, hergeleitet werden. Wenn mall die Menge aller Basisklas:-;en
z.B. erst durch die Frage M-K-* einschränkt und diese Ein:-;chränkllug dann
verfeinert durch *-*-M, so wählt man insgesamt diejenigen Basiskla.."isenaus,
für die M-K-M zutrifft.

Die Klassifikatoren für diese Klassen wurden in derselben Weise traini(~rt,
wie es ,veiter oben für die von Hand gewählten Klassen beschrieben ist.
Auch hier wurde die Vorverarbeitung 3 verwendet, da diese für die von Hand
vorgenommene Kla..<;seneinteilung die besten Resultate erbracht hat.

Die Klassifikationsergebnisse für die automatisch gefundene Kla..<;.<;enein-
teilung sind in folgender Matrix angegeben.

Konfusionsmatrix der automatisch ge'•...ählten Klassen AI-A9

Klassi- Segmentmarkierung
fikation AI A2 A3 A1 .-\5 A6 A7 A8 A9
Al 2 0 0 6 0 0 0 0 0
A2 4 41 0 0 0 0 0 0 48
A:l 0 0 23 0 0 0 0 5 3
A4 0 0 0 16 2 0 0 0 0
A5 0 0 0 0 H 0 0 0 0
A6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A7 0 0 0 6 0 20 66 0 2
A8 0 0 0 22 0 0 0 0 0
A9 4 0 0 0 I 2 0 0 27

Es werden 58.5% der Segmente korrekt klassifiziert.

5.1.5 Analyse der Versuche tuit rlutoluatisch erzeugter
Klasseneinteiluug

Die Fchlkla.<;.<;ifikationenim Fall der automatisch gefumlellen KlassclJ werdeH
wie auch im Fall der von Hand gcwählten Klassen hauptsächlich durch drei
Kla.<;.<;ellpaarevcrursacht.

AB für A4 Ganz offenbar ist F-K.M (A4) nicht zuverlä.ssig von den vieleu
anderen Ba.."isklassen mit weiblichen Sprechern und Hintergrundgcräll-
schen, die in A8 enthalten sind, zu trennet!. Die für eii£'BcAufspaltung
verantwortliche Kombination der Fragen 3 und 8 in Abbildung .1.3 ist
in Abbildung 4.4 nicht mehr vorhanden. Daß sich dieser Teilballlil
beim Übergang zu dem auf 5 Trainingssendungen hasierenden Banm
entsprechend verändert, ist ein Zeichen dafür, daß diese Allfspaltull~
st.atist.isch nicht ausreichend abgesichert war.
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A 7 für A6 Hier werden die 13a.";isklasseuF.j(-- und F.V-- miteinander
verwechselt. Das entspricht der Vcrwechselbarkeit von Hl und H5 bei
den von Hand gc\vählten Klassen für weibliche Sprecher.

A2 mr A9 Klasse A2 enthält ßa.<;isklassenmit männlichen Sprechern iiher
einen klaren Kanal, Klasse A9 enthält hauptsächlich Basisklas.<;en mit
männlichen Sprechern über einen Kanal, der mit V markiert wurde.
Damit entsprechen solche Fehlkla.'isifikationen denen von HI für H5
eingeschränkt auf männliche Sprecher.

Die weiteren Verwechslungen A2 mit Al und A7 mit A4 beTnhell wieder
auf dem Erkennen VOll Sprache ohne Musik, wenn tatsächlich Sprache mit
~vlllsikvorla~(wie Hl mit H3). Die Fehlkla.ssifikationen A9 für Al kommen
durch die schlechte Unterscheidbarkeit von klarem lind verzerrtem Kallal
zustande und sind deshalb vergleichbar mit Hl und H5.

Die Summe a11dieser Verwechslungen ist ungefahr so groß wie im Falle
der von Hand gewählten Kla..<;sell.Es kOIIuuen allerdings noch die Verwe<:hs-
lungspaare 1\ 1 für A4 und 1\3 für A8 hinzu; hier wird Sprache männlicher
Sprecher mit Hintergrundmusik hzw. iiber einen Telephonkallal für Sprache
weiblicher Sprecher mit Hintergrundmusik bzw. über einen Telephonkanal
gehalten. Es sieht also auf den ersten Blick so aus, als wäre durch automa-
tische Klassenbildllng nichts gewonnen, sondern etwas verloren worden. Da
sit:h die Klasseneinteilungen jedoch sehr voneinander unterscheiden (siehe
Anhang A) und vor allem die Verteilung der Daten auf die Klassen :\1-
A9 und Hl.H9 sehr unterschiedlich ist, können die Ergebnisse nicht direkt
miteinander verglichen werden.

5.l.fi Vergleich der Klasseneinteilungen
In folgender Tabelle ist die Verteilung der TC'_<;t-und Traiuillgsdaten auf die
einzelnen Kla..<;""iender Klasseneinteilnngen Al-A9 und Hl-H9 angegeben. Es
wird deutlich, daß die Daten viel homogener auf die automatisdlell erzeugtt'U
Klas..o.;enverteilt sind. Das ist eine Folge des gewählten Ahstandsmaßes, (la
die Anzahl der Trainingsbeispiele Nf3, die für eine 1<.1a.<;scB existieren, beim
Aufspalten der !...lixtur P8(X) in P8J.(X) und P8:-;~;,,(X) in da.<;Abstaudslllaß
mit eingehen. Das ist auch sinnvoll, weil man anfgrllnd der geringen statisti.
schen Signifikanz wenig an zusätzlicher Information gewinnt, wenn man eine
Klasse, für die sehr wenige Trainingsbcispiele vorliegen, von einer Klasse mit.
vielen Trainingsbeispielen abtrennt.

Di~e homogene Verteilung der Daten auf die Klassen ist für die Segmen-
ti{~r\lngwünschenswert, da die Aufgabe des Segmentierens ist, kleine Stücke
zu erzeugen. Ist die Verteilung der Daten sehr inhomogen, ist es wahrschein.
lieher, daß verschiedene akustische Bedingungen in den Kla.<;..<;en,denen viele
Daten zugeordnet sind, zusammengefaßt werden. Das bedeutet, daß Scg-
mentübergänge übersehen \lnd dadurch große Stücke erzeugt werden.
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Traillingsdaten pro Klasse

Klasse Dauer # Seg. Klasse Dauer # Seg.
Hl 3136.43 520 Al 754.332 147
H2 461.329 83 A2 2775.31 455
H3 1062.14 198 A3 762.836 98
H,j 376.828 61 A4 293.377 47
H5 689.712 90 A5 357.233 58
H6 332.135 46 A6 241.695 29
H7 61.185 9 A7 454.836 82
H8 731.449 98 A8 ,176.151 78
H9 46.909 5 A9 782.344 116

Testdaten pro Klasse

Klasse Dauer # Seg. Klasse Dauer # Seg.
H1 553.095 114 Al .17.916 10
H2 6.409 2 A2 181.587 45
H3 290.933 62 A3 164.877 23
H4 118.919 17 1\4 237.268 50
H5 554.713 99 A5 118.919 17
H6 2.504 1 A6 185.706 31
H7 11.486 4 A7 374.582 66
H8 156.665 23 A8 21.048 5
H9 29.26 5 A9 392.081 80

\Va.-"die Giite der Segmentierung anbelangt, saKeu die obigen Vf!rSUdll'
noch nicht sehr viel aus. Die Klassifizierungsfähigkeit der Kla.ssifikat.orellAl-
A9 und Hl.H9 unterscheidet sich kaum. E." kann jedoch vernmtf!t werden,
daß bei Segmentierung dmch Al-A9 zusätzliche Segmentgrenzen aufgnlIld
der Unterscheidung VOll männlichen und weiblichen Sprechern gefunden wer-
deIl. \Venn es sich bei den Verwechlsungen zwischen Mann und Frau um
konsistente Fehler handelt, d.h. wenn nm Frauen, deren Spra.che iihnliche
j\.krkmale wie die von ~länIlern aufweist, als männliche Sprecher kla.•.•."ifiziert
werden, so sind diese F'ehlklassifikationen im Sinne der Segmentierung keill
Problem. Es ist nur sicherzustellen, daß nicht aufgrund starker Verwechse1-
barkeit der ~vlodellefür i\-1annund Frau fehlerhafte Segmentgreuzen vcrnr.
sacht werden. Das ist in den Versuchen zur Segmentierung einer ge.<;aulten
Hadiosendung zu untersuchen.

5.2 Segmentierung einer Radiosendung
Nachdem in den Versuchen auf vorgegebenen Segmenten die Güte der Klas-
sifikatoren untersucht worden war, sollte durch die in diesem Abschnitt \H'-
schriebenen Experimente, dic Eignung der Kla.%eneinteilungcIl in ßezug allf
die Segmentierung ermittelt werden.
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5.2.1 Bewertung einer Segmentierung

Eine ganze Nac.hrichtensendllug wmdc, wie in Ahschnitt 4.1.2 beschrieben,
unter Verwendung des JRTk Suchohjekts segmentiert. Hierfür wurde wieder
die Nachrichtcllscndnng ans der Trainingsmenge verwendet, die nicht für das
Training der Klassifikatorcn benutzt worden war.

b) Segrnwlierung I

cl Segmentierung 11

(-I) Einf\lgungen

(.2) Au.lassungen

~ = Klassevon aku.u.ehell ßedmgungw I

~ mKla."e VOlluu.li.eheR Iledingungen []

Abbildung 5.2: Beispiele für SegmcntierUllgsfchler

Um zu entscheiden, durch welche von zwei Klas ..<;cneinteilungen die ues.<;cre
Segmentierun~ erzeugt wird, muß die GÜlf' einer Segmentierung bewertet
werden können. Folgende Kriterien wurden für die Bewertung betrachtet:

Korrekte Klassifizierung VOll ~lerkmalsvektorell (KK!'\:l): Bei der
Segmentierung einer gesamten Nachrichtensendllng bekommt man für
jeden einzelnen Jo,lerkmalsvektor eine Zuordnung w einer Kla ..<;se. Diese
Zuordnung ist verhältuismäßig unabhängig von den benachbarten Merk-
malsvektoren. Die einzige Abhä.ug-igkeit wird durch die geforderte Min-
de:;;tlänge eilws Segments geschaffen. Im Falle \'org(~gebcncr Segment-
grenzen war das anders; dort wurde die Kla.."i..<;cnzl1ordnllngeines Vektors
durch alle r.:1erkmalsvcktorell d{~sSegments bestimmt.

Eine Anforderung a.n cine gute Segmentierung ist, daß die Klassifika-
tion der Merkmalsvcktoren für möglichst viele Vektoren korrekt sein
muß. Der Prozentsatz der korrekt klassifizierten Merkmalsvcktorcll
wird von nHUan mit KKM abgekürzt. Dieses Maß gibt nur indirekt die
Güte der Segmentgrenzen an. Es ist im Extremfall möglich, daß alle
Segmentgrenzen korrekt bestimmt werdcn und dennoch kein einziger
~Ierkmalsvektor richtig klassifizicrt wird.

Anzahl falsch gesetzter Segment grenzen (ES): In Abbildung 5.2 sind
verschiedene Segmcntierungen eines Audiostücks angegeben. Unter-
schiedlich schraffierte Flächen stellen unterschiedliche akustische l3e-
dinguugen da.r. Der Anteil d{~rfehlerhaft khl.ssifizierten Stückc ist in
dCHSegmentierungen I und II gleü.:h groß. Dennoeh ist Segment.ierung. .
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11 weitaus IW.5serzu bewerten als Scgmentierung I: Viele fehlerhafte
Grenzen innerhalb eines Segments machen es unmöglich, Worte, die
diese Grenzen überschneiden, korrekt zu erkennen. \Veiterhin wird
nicht nur die Erkennung dieser \Vorte beeinträchtigt, sondern auch
die der angrenzenden \Vorte, da sich ein Worterkennungsfehler durch
das Sprachmodell auf benachbarte Worte auswirkt. Außerdem wird
beim time alignment versucht, die im Sinnc des akustischen ~lodells
wahrscheinlichste \Vortfolge in einem Segmcnt zu bestimmen. Durch
eine falsche Segmentgrenze kann eine nicht korrekte Wortfolge wahr-
scheinlicher werden als die korrekte, selbst wenn bei richtig gesetzten
Segmentgrenzen, die korrekte Wortfolge erkannt worden \väre. Die~<;es
Beispiel macht deutlich, daß die Anzahl der falsch gesetzten Segment-
grenzen minimiert werden muß. Dieser Wert wird im folgenden Einfü-
gungen genannt und mit ES (Eingefügte Segmcntgrenzen) ahgekürzt.

Anteil nicht gefundener Segmentgrenzen (AS): Ziel der Segmentie-
rung ist es, kleine Segmente mit gleichbleibenden akustischen Bedin-
gungen zu erzeugen. Werden Übergänge zwischen verschiedenen akus-
tischen Bedingungen übersehen, können einerseits die akustischen Mo-
delle von auf bestimmte akustische Bedingungen a.:ngepaßten Sprach-
erkennern nicht mehr gcnau zu den Bedingungen im Segment passel!.
Andererseits entstehen längere Segmente. Der Anteil der nicht gefun-
denen Segmentgrenzen an den tatsächlich vorhandenen ist also zu mi-
nimieren. Dieser Anteil wird mit AS (Ausgelassenen .s.egmentgrenzt'u)
abgekürzt.

Durchschnittliche Segmentlänge (l'vIS): \Vie im letzten Punkt erwähnt,
ist ein Ziel der Segmentierung, kleine Segmente zu erzeugen. Ist die
Klas.<;eneinteilnng,die zum Segmentieren verwendet wird, schlecht ge-
wählt und umfassen Z.B. einige Kla.<;senviele verschiedene akustische
Bedingungen, so können zwischen diesen aknstischen Bedingungen kf'inc
Übergänge erkannt werden. Die Folge ist, daß lange uneinheitliche SCf.!;-
mente entstehen. Die Güte einer Kla.%elleintcilung in Bezug auf dip
Segmentierung spiegelt sich also auch in einer kleinen mittlenm Sep;-
mentlänge (MS) wieder. Hier muß man allerdings darauf acht(~I1,daß
gleichzeitig die Zahl der Einfügungen niedrig ist, da es dnrch eine große
Zahl von Einfügungen natürlich auch möglich ist eine kleine mittlere
Segment länge zu erzielen.

Diese Kriterien sind nicht unabhängig voneinander. Zum Beispiel wird
I(K!-.'1klein sein, \venn viele korrekte Segmentgrenzen nicht erkannt werden,
d.h. A5 groß ist. Um anhand dieser Kriterien die für die Segmentierung am
besten geeignete Klasseneinteiluug zu finden, muß

• KKM m;n.:imiert,

• AS und ES mininiert lInd
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• MS unter Berücksichtigung von ES möglichst klein gehalten werden.

Die einzc1nen Kriterien haben unt(~rschiedliche \Vichtigkeit in Bezug auf die
Güte der Segmentierung. Werden z.B. viele fehlerhafte SegmentgrenzclJ
gesetzt, ist also ES groß, so ist das sehr wahrscheinlich weitaus schädlicher für
die anschließende Spracherkennung als die Auslassung von Grenzen zwischen
akustisch ähnlichen Segmenten. Wenn heispielsweise MF-K-- sehr ähnlich
zu MF- V-- ist, so werden die akustischen !\'Iodelle eines Spracherkenners, die
mit Daten der Kla.%e MF-K-- trainiert wurden, verhältnismäßig gut zu bei.
den Klassen passeI!. Wird eine Grenze zwischen diesen Klas..<;ennicht gc.<;etzt,
so führt das unter Umständen zu etwas schlechteren \:Vorterkennungsraten,
weil die akustischen ~\'lodelle des Spracherkenners nicht ganz genau zu hei-
den Klassen pa.ssen, und dazu, daß große Segmente entstehen. \Verden aber
aufb'TUnd leichter Verwechselbarkeit der akustischen Modelle des Segmentie.
rers viele fehlerhafte Segmentgrenzen eingefügt, so ha.t dies sicherlich nega-
tivere Auswirkungen auf die \\'orterkennungsrate bedingt durch die weiter
oben beschriebenen Konsequenzen von Einfügungen auf Sprachmodell lind
time alignment. Für die Segmentierung sind ES und AS von besondeH'r
Wichtigkeit.

5.2.2 Berechnung der Gütemaße

Wie KKM und r-.1Szu berechnen sind, ist offem:iichtlich. KKM kann bestimmt
wcrden, indem der zeitliche Anteil der korrekt klassifizierten Abschnitte an
der Gesamtdauer der segmentierten Audiodaten ermittelt wird. 115 ist t~iH-
fach das arithmetische Mittel der Länge aller erzeugten Segmente.

Für die ßestimmung von A5 und ES muß festgelegt werden, welche
zeitliche Abweichung einer gefuudenen von einer vorgegebl~neu Grenze man
bei der Entscheidung zuläßt, ob es sich noch um eine korrekt bestimmte
Grenze handelt oder nicht. Da im gegebenen Fall die Segmentgreuzen manuell
gesetzt wurden und die Qualität dieser Grenzen leider sehr schlecht ist, mußte
eine ausreichend große Toleranz zugelassen werden. Es kOllllnt bei den 1'1ar-
kienlllgell vor, daß die von Hand gesetzten 5egmentgrenzen bis zn mehrere
Worte VOllden tatsächlich vorhandenen abweichen.

Aufgrund dieser Tatsache wurde bei der Berechnung von 1\5 uud ES
folgendennaßen vorgegangen: Wurde eine Segmentgrenze gefunden, die Ulll
mehr als 0.55 von allen vorgegebenen abwich, so wurde angenommen, daß
zwischen dif'..ser\lud den vorgegebeuen Grenzen kein Zusammenhang besteht,
also eine Einfügung vorliegt. Als Einfügungen wurden auch alle üherschüssi-
gen Grenzen gewcrtet, wenn mehrere gefundene Segmentgrenzen auf eine
vorgegebene entficlen3. \Vurde für eine vorgegebene Segmentgrellze keine
Grenze in einer Umgebung von höchstens 0.5s gefunden, so wurde dies als
Ausla.ssung gewertet.

3Di{~erNI trat jedoch nie ein.



111der Praxis ist es S0, daß die durch die Klassifikatoren gefundenen Seg-
mentgrenzen viel genauer mit den tatsächlichen Änderung der akustischen
Bedingungen übereinstimmen als die von Menschen gesetzten. Die weni-
gen 13eispiele, in denen beim Testen des Segmentierers eine vorgegebene
Grenze und eine automatisch gefundene um mehr als 0.5s abwichen, ob-
wohl sie zusammengehörten4, waren dadurch bedingt, daß die von Menschen
gesetzten Zcitmarken so ungenau waren.

5.2.3 Ergebnisse der Segmentierung
Insgesamt sind auf der Sendung, die zum Testen des Segmentierers verwendet.
wurde, 327 Segmente vorgegeben. Bei vielen der 326 Segmentiibergänge
ändern sich weder der Sprecher noch die akustischen Bedingungen. Diese
Segmentgrenzen unterteilen nur lange Abschnitte, zeigen also keine Anderung
der Gegebenheiten in den Audiodaten an.

Betrachtet man für die 327 Segmente die Zuordnung zu den Klassen ~11-
H!J \lnd Al-A9, so gibt es sowohl für die von Hand gewählten als auch für
die automatisch bestimmten Klassen nur 91 unterscheidbare Abschnitte.

Sprecherwechsel hei gleichbleibenden akustischen Bedingungen könn('11
durch dem gewählten Segmentierullgsansatz nicht erkannt werden, (~sst~idcnn
man trainiert Klassifikatoren für die einzelnen Sprecher und die verscllie<iellcli
Kombinationen alls Hintergrundgeräuschen und Kanaleigenschaften, wofür
aher im gegebenen Fall nicht ausreichend viele Trainillgsheispiele vorliegtm.

Die Segmentierungen, die durch die Klassifikatoren AI-A9 und Hl-H~
erzeugt wurden, sind bezüglich der Maße KIOv!, AS, ES und :-'IS (siehe oben)
bewertet worden. Die Ergebnisse sind in folgender Tabelle angegeben.

Bewert lIng der Segmentierllogsergebnisse

KKM AS ES MS # Segmente
HI-H9 61.58% 35 (37%) 44 16.855 94
AI-A9 60.94% 26 (27%) 37 16.215 9.1

Die Segmentierung unter Verwendung von Klassifikatorell für Al-A~ isl
in [3t'zug auf AS und ES deutlich besser als die für IIl.H9. Der Anteil (!Pr
korrekt klassifizierten j,lerkmalsvektoren KK!vl ist im Fall HI-H~ geringfügig
größer, rvtS hingegen für Al-Ag geringfügig kleiner.

5.3 Bewertung der Versuche

Die Klassifizierung von vorgegebenen Segmenten uud die Segmeuticrung eiller
Radiosendung haben gezeigt, daß die automatisch erzeugten Kla.%en Al-A9
be..',SCH! Eigenschaften haben als die Klassen Hl-H!J.

4Da.'l kann durch AnhöreIl iiberprült wcrdcll.
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Dic Verteilung der Daten auf Al-Ag ist homogener, und e.<;werden gering-
fügig kürzere Segmente erz.eugt. Die Klassifik.1.tionsfähigkeit ist rein prozen-
tual gesehen für Hl-H9 geringfügig besser als für Al-A9, was sich allerdings
mit der inhomogeneren Verteilung der Daten auf die Klassen erklären läßt.

Bezüglich der entscheidenden Kriterien AS lIud ES ist die automatisch ge-
fundem! Klasseneiuteilllug der von Hand erstellten jedoch deutlich überlegen.

5.4 Segmentieren der Evaiuationstestmenge

Die in den letzten Abschnitten bC!schriebenen Untersuchungen haben ergeben,
daß der Ansatz, Klas."ieuvon akustischen Bedingungen automatisch zu bilden
und basierend auf diescn Klassen zu segmentieren, bl.."ssereSC!gmentierungs-
ergebnisse erbringt als ein Segmentierer unter Verwendung intuitiv gewählter
Klassen.

Ocr Übergang von Abbildung 4.3 zu Abbildung 4.4 hat aber auch deut.
lieh gemacht, daß 4 Nachrichtensendungen noch nicht erlauben, im statisti-
schen Sinn stabile Aussagen über die )'lerkmalsvcktoren für die verschiedenen
akustischen Bedingungen zu macheI!. Um alle zur Verfügung stehenden Tmi-
ningsdaten für das endgültige System zur Segmentierung zu verwenden, wur-
den Klassen Al '-A9' über allen 5 l\'achrichtensendungen der Trainingsmenge
bestimmt unu entsprechende Klassifikatoren tra.iniert. I-herbei wurde g;anz
gena.uso vorgegangen, wie in den letzten Abschnitten für AI-A9 beschrieben.

In folgender Ta.belle sind die über alkn 5 Trainings.<;endungen a.utomatisch
gebildeten Klassen Al '-A9' angegeben.

Automatisch gefundene Klassen Al '-Ag'

~\-'tcngenbe.schreibullgell für die Klassen Al '-A9'
Al' M-K-M(I,)
A2' M-K- M-K-I,
.r\3' ,,-T-*
A1' -K-M
A5' ,11- V-M(I,)

F- V-M(I,)
F-K-M(I,)
--K-MI,
-- V-M(I,)

AU' F-K--
AT F- V--
AS' p- V-I,

F-K-I,
A9' .11- V-- ,11- V-I,

-- V-- -- V-I,
--K-- --K-I,



5.4.1 Versuche auf der TrainingsIllenge

Für da.., Training der Klassifikatoren für Al '~A9' wurden aUe verfügbaren
Daten mit J..-tarkierungcll bezüglich Sprecher geschlecht, Kanaleigcllschaftcn
und Hintergrundgeräuschcll verwendet, um möglichst stabile !\-1odelle für
diese Klassen zu erhalten. Dadurch standen allerdings keine Daten mehr
zum Testen die.<;crModelle zur Verfügung.

Auf der Evaluationstestrncllgc wird nur zwischen Segmenten, bei denen
der volle Frequenzbereich bis 8000Hz (volle Bandbreite), und solchen, bei
denen nur ein reduzierter Frequenzbereich verwendet wird (reduzierte Uaud-
breite), sowie dem Vorhalldensein bzw. Nichtvorhandensein von ~1usik UJl-
terschieden. Auf die..<;erl\.lenge kann also der Segmentierer nicht bezüglich
Klassifizierungs- und Segmentierungsfähigkeit getestet werden.

Um trotzdem einen Eindruck von der Qualität der Kla-o;;sifikatorell zu
bekommen, wurde der Segmentierer auf denselben Sendungen, die auch zum
'lraining verwendet ,vurden, getestet. Die in folgender Tabelle dargestellten
Ergebnisse sind dadurch natürlich nicht auf die Segrnentierungsfiihigkeit im
allgemeinen Fall übertragbar.

Bewertung der Segmentierungsergebnisse

KK~I AS ES MS # Segmente
Al'-A9' 93.11% 95 (23%) 121 18.345 413

Die Anzahl der Auslassungen und Einfügungen ist hoch, obwohl auf dcr-
sei bell stenge getestet wurde, auf der auch die Kla.ssifikatoren trailliert wur-
den.

In folgender Tabelle ist aufgeführt, welche falschen Klassen wie häufig in
welche der korrekten KIa."sen ciugdiigt wurdeu.

Einfügungen VOll fehlerhaften Klassen

Eingefügte Segment markierung
Kla.<;.<;en Al> A2' ;\3' Ait' 1\5' ;\6' AT A8' A9'
AI' 0 8 0 0 I 0 2 I 28
;\2' 16 0 3 1 1 0 1 3 0
A3' 3 2 0 0 0 0 0 0 0
;\4' 0 3 0 0 0 I 0 6 0
~., 0 I 0 0 0 0 0 0 0. "
AG' 0 7 1 I 0 0 0 3 0
AT 0 0 0 0 0 0 0 .1 3
A8' 0 0 2 0 0 0 3 0 2
A9' 12 0 0 0 0 0 0 2 0

Die drei Kla..'isen Al', A2> und A9' siIId für über 53% der Eiufügun-
gen verantwortlich. In den Segmenten dif'.<;crKla.o;;senkommen vor allem



männliche Sprecher über einen klaren oder verzerrten Kanal mit Hinter-
grundgeräuschen, die teilweise ,'vlusik einschließen, vor (ausgenommen ist
lediglich die Menge M- V-M(L)). Weiterhin werden durch Klasse A9' noch
Segmente ohn(~Sprecher mit einem klaren oder verzerrten Kanal mit Hinter-
grundgeräusdlen ohne Musik oeler ganz ohne Hintergrundgeräusche erfaßt;
die Gesamtlänge solcher Segmente beträgt jedoch insgesamt nur ca. 30s (siehe
Anhang A).

5.4.2 Zweistufige Segmentierung
Grund für einen Großteil der Einfügungen bei den Versuchen auf der Trai-
ningsmenge ist das Ein- und Ausblenden von Musik, das mehrmals pro
Sendung vorkommt. In solchen Fällen wird fast mit Sicherheit ein Wort,
auf jeden Fall aber ein Satz durch eine Segmentgrenze zerschnitten. Eill
Lösungsansatz für dieses Problem ist folgender. Durch ZusamIllenlegen der
Klas.<;enAl', A2' und A9' werden die fehlerhaften Segmentgrenzen nit:ht
mehr g<>$etzt.Auf der anderen Seite sind dadurch aber auch korrekte Seg-
mentübergänge zwischen diesen Klassen nicht mehr erkennbar. Durch einen
zweiteu Segmentieruugsschritt, der basierend auf Stille Segmentgrenzen setzt,
können jedoch wieder einige der durch da.<;Zusammenlegen nicht IIlehr er-
kennbaren Grenzen wiedergefunden werden.
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Abbilduug 5.3: Gegenüberstellung VOll zwei Segmentierullgsstra.tegicn. 1) Se~-
menticrung mit Unterscheidung männlicher Sprecher mit lind ohne Hilltergrulld-
musik in einem Schritt. 11)Segmentierung in zwei Schritteu mit a.nschließender
Klassifizierung.

Die nach diesem zweiten Segmelltierungsschritt erzeugten Segmente kön-
nen anschließ(~nd durch eine erneute Klassifizierung der jeweils korrekten
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akustischen Kla..<;.<;ezugeordnet werden. l3ei der erneuten Klassifizierung ist
es sinnvoll, wieder zwischen den Klassen Al', A2' und Ag' zu unterschei.
den, da durch die auf Stille ba."ief(~ndeSegmentierung lieue Segmcntgrenzcu
eingefügt wurden. Dieser Prozeß ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Oie gefun-
dene Segmentierung entspricht zwar nicht der vorgegebenen, wird aber zu
einer Minimierung der \Vorterkennungsfehler führen.

In folgender Tabelle sind KKM, AS, ES und MS nach Zusammenlegen
der Klassen Al', A2' und A9' wiedergegeben.

Ergebnisse nach K lassenzusammenlegtlng

Zusammengelegte Klassen KKM AS ES MS
Al', A2' und A9' 97.86% 55 (16.5%) 61 25.28895

Durch diese Zusammenlegung wurde einerseits KKM erhöht und ES V(~r-
mindert, andererseits ist eS aber nach Zusammenlegung nicht mehr möglich
Übergänge zwischen den Kla..<;..<;enAl', A2' lind A9' zu entdecken. Die Anzahl
der erkennbaren Übergänge nimmt ab.

Von den 412 Segmentübergängm. die zwischen den Klassen Al '-A9' exis-
tieren, sind nach dem zweistufigen Segmentieren nur 284 gefunden worden,
nicht mehr 317 wie bei Unterscheidung aller neun Klassen. Damit heträgt
die Zahl der Auslassungen insgesamt tatsächlich 128 und ist gegenüber der
einstufigen Segmentierung also um 33 gestiegen.
Aufgrund der oben diskutierten Gründen für die Einfügungen wurde die

Entscheidung getroffen, die Kla.<;senAl', A2' und Ag' im System zur Seg-
Itleutierung der Evalutationsmeuge nicht zu unterscheiden. Statt desseu wur-
den durch einen zweiten auf Stille ba..<;ierendenSegmelltienlll~sschritt kleinere
Segmente erzeugt nnd später erneut kla..•.•."ifiziert.

5.4.:{ Das Gcsamtsystelll zur Seglnentierung

Die Evaluatiollstestmenge wurde mit Hilfe VOllKla.<;..<;ifikatorcllfiir die zusalll-
lIH'ugelegten Klas.'-;enAl', 1\2' und A9' sowie dic Klassen A3', A.l', ... , A8'
segmentiert. Nach dieser Segmcntierung lagen zum Teil immer noch ziemlich
große Stücke vor. Das größte von diesen Stücken war 6 ~hnutcn lang.

Um diese langc Segmente weiter zu unterteilen, wurde ein Verfahrcn ver-
wendet, da.s basierend auf Stille Segmentgrenzen setzt. Dieses VerfahrclL
wurde für ein a.nderes Spracherkeuuungssystem entwickelt5. Es ist gut dafiir
geeiguet. Sprechpausen zu erkennen, die von ~lenschen gemacht werden, UIll
dif' syntaktische Struktur eillcs Satzes hervorZ11heben (siehe [31, Kapitel 3]).
Obwohl zwischen den Klassen Al \ A2' und A9' bei der Segmentierung

nicht unterschieden wurde, ist es sinnvoll die Alldiostücke, die durch den
zweiten Segmentierllugsschritt erzeugt wurden, bzgL die.'icr Kla.ssen zn un-
terscheiden (siehe Abbildung 5.3) .

,sl\'1itdem auf Stille basierendeIl System wurden bei der SWITCHDOARD Evalu:üioll
1996 lange Abschnitte mit Sprache üher Teiephollvcrbindungcll zerteilt.
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Kapitel 6

Verwendung von
Spezialerkennern

Durch das im letzten Kapitel beschriebene Verfahren zur Segmentierung kanu
eine gesamte Radio.sendullg in kleine Stücke zerteilt werden, innerhalb derer
jeweils eine bestimmte Kla.<iscvon akustischen Bedingungen vorliegt. Das
ermöglicht, die eiIlzelnen Segmente Spracherkeunern zuzuführen, die an diese
Klassen von Einflüssen auf das Sprachsignal speziell angepaßt wurden.

Im Zusammenhang mit der Verwendung von solchen speziell angcpaßten
Spra.cherkenncrn sind folgende Fragen zu klären:

1. Für welche akustischen l:3cclingungen sollen eigens Spracherkenner trai-
niert, hzw angepaßt werden?

2. Wie werden die Erkenner an die versdüedenen akustischen Gegeben-
heiten anpaßt? An die.ser Stelle muß die sehr geringe :vlenge an Trai-
ningsdaten berücksichtigt werden.

3. \Vie wählt mau für eiu Segment deu gccigueteu Erkeuner allS'

Auf diese Punkte wird in den folgenden AbschnittcII eingq~allgen.

6.1 Spezialerkenner für verschiedene Ein-
flüsse auf das Sprachsignal

Durch den Einsatz VOll mehreren Spezial er kennern soll insgesamt die An-
zahl der Wortl'rkennungsfehler minimiert werden. Je besspr die akustischen
~lodelle eines Spracherkeuuers zn den akustischen Bedingungen in einem Au-
diosegrnent passen, je geuauer die Vorverarbeitung auf die zu erwartenden
Einflüsse, denen das Sprachsigual in einem Segment unterliegt, abgestimmt
ist und je besscr insgesamt die Parameter eines Spracherkenners auf die
Gegebenheiten in einem Segment zuge.<;chnitten sind, um so besser wird das
Erkennllngsergebnis sein.
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Verfügt man über eine ausreichend große ~lenge VOllTrainingsdaten, so
kann es sinnvoll sein, viele verschiedene speziell angepaßte Spracherkc.nner zu
verwenden. Für ?>.-1arketplace-Radioselldungen wären zum Beispiel folgende
Spezialerkenller sinllvoll:

• Ein Erkenner für den Hauptansager. David ßrancaccio spricht in den
Sendungen bei weitem arn häufigsten. Da sprecherabhänig:ig:e Spracher-
kennllngssysteme in aller Regel eine bessere Erkellnunw;leistung bieten
als sprecherunabhängige, würde die Verwendung eines solchen Erken-
ners die Wortfehlerrate für den Ansager sicher verringern .

• Ein Erkenner für Sprache über Tclephonverbindungen. Für Te1ephon-
sprache bietet es sich an, eine andere Vorverarbeitung zu verwenden, die
den Besonderheiten des Telephonkanals gerecht wird. Außerdem unter-
scheidet sich in den Radiosendungen Sprache über Telephon sehr von
z.8. der Sprache des Ansagers beim Verlesen der Nachrichten. Daher
könnte man ein speziell darauf zugeschnittene.<; Sprachmodell benutzen .

• Eiu Erkeuner für Sprache mit Hintergrundmusik. ~lenschen sind in
der Lage, Sprache von lvi usik zu trennen. Die Erkenl1ungsleistung
von Spral.:herkennungssystemell sinkt jedoch dramatisch in Anwesen.
heit von Hintergrundmusik. I\löglichkeiten, mit diesem Problem um-
zugehen, werden in [10] genannt .

• Jeweils Erkenner für weibliche und miinnliche Sprecher. Die Spral.:he
von l>.Unuern uud Frauen unterscheidet sich beträchtlich. Geschlechts-
abhängige SprachcrkcIllJcr können diescr Tatsache gerecht \venlen. Eini-
ge der Unterschiede können audl dmch eine geeignete Vorverarbeitung
kompensiert \verden .

• Erkenner für Sprecher mit versdliedenen ausländischen Akzenten. Aus-
ländische Sprecher sprechen oft Phoneme nicht korrekt aus, da die für
die Artikulation ein('$ Phonems nötigen Vokaltraktkonfigmationen oder
Bewegungen von Artiknlatoren in der Muttersprache nicht vorkommen.
Diese Art von Fehlern können bis zu einern ge\visscn Grad ausgeglichen
werden (siehe [28]).

Im vorliegenden Fall ist die .\lenge der zur Verfügung steh{~nden Trai-
ningsdaten sehr gering. Daher ist es notwendig, Erkenner für sinnvolle Kom-
binationen von akustischen Bedingungen anzupassen. Die Entwicklung VOll
mehreren Spracherkenueru unter Berücksichtigung aller sinuvollen Au pas-
sungell an die jeweils zu erwartenden akustisl.:hen Bedingungen ist sehr zeit-
aufwendig. Aus diesem Grund konnte im Rahmen dieser Diplomarbeit 11m
eine kleine Anzahl von Spezialerkennern verwendet, und nicht alle für die
Entwicklung dieser Erkenner denkhcucu Möglichkeiten der Anpas,<;ung aus-
geschöpft werden. Das ist aber auch nicht nötig, um die Einflüsse automa-
tischer Segmentierung und Klassifizierung sowie der Verwendung mehrerer
Spracherkeuner zu untersuchen.
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Werden mehr T'rainingsdaten verfügbar, so ist es jederzeit möglich, die
einzelnen Erkenner zu vcrbes.<;ern, das System durch weitere Erkenner zu
verfeinern und gegebenenfalls den Segmentierer anzupassen (um z.B. Seg-
rnentgrenzen zwischen Sprechern mit uud ohne Akzent zu erkennen).

[;'1.1 Erkenner für Klassen von akustischen Bedingun-
gen

Damit ein Sprach er kellner gute Erkennungsergebnisse liefern kann, ist es
notwendig, daß die akustischen 1-1odclle des Erkenners gut zu den Merk-
malen passen, die aus den Audiodaten extrahiert '•...erden, auf denen Sprache
erkannt werden soll . .Je größer also die Übereinstimmung der statistischen
Eigenschaften der aus den Test- und Trainingsdaten extrahierten ~lerkmals-
vektoren ist, UJn so bes..<.;erwird das Erkennungsergebnis sein.

Es ist daher sinnvoll, solche Audiodaten für das Training eines Spe-
zialerkenners zusammenzufassen, für die die extrahierten 1.lerkmalsvektoren
möglichst ähnliche statistische Eigenschaften haben, und verschiedene Spe-
zialerkenner für Klas..<;envon Einflüssen zu entwickeln, die sich sehr unter-
schiedlich auf die extrahierten Merkmale auswirken.

Die eben formulierten Anforderungen an die akustischen Bedingungen,
für die eigens Erkenner trainiert werden sollen, entsprechen genau den in
Abschnitt 4.3.1 geforderten Eigenschaften für SegulP.ntierunp;sklassen. Um
diesen Anforderungen gemäß Klassen von akustischen Bedingungen zu erzeu-
p;en, kann wieder die dort beschriebene Vorgehellsweise gewählt werden.

6.1.2 Automatische Erzeugung einer Klasseneinteilung

Die Einteilung der akustischen Bedingungen in Klassen für das Trainieren von
Spczialerkelluern wurde durch den in Abschnitt 4.3.1 heschriebenen Ansatz
vorgenommen.

Im Zusammenhang mit der automatischen Kla.'>Senbildung für die Seg-
mentierung- hat sich gezeigt, daß sich die Sprache von Mänuern \lud Fraueu
stark unterscheidet. Es wäre also sinnvoll, eigene Erkenner für mäunliche
und weibliche Sprecher einzusetzen. Als Ausgangspunkt für die Entwicklung
der Spezialerkenner wurde jedoch, wie weiter unten erläutert wird, ein ge-
schlechtsunabhänf.,riges Spracherkennungssystem venvendet. Die akustischen
Modelle dieses Systems wurden mit Sprache von Männern und Frauen trai-
niert und spiegeln daher die statistischen Eigenschaften der Sprache von
Sprechern beiderlei Geschlechts wieder.

Aus diesem Grund wurde bei der Klassenbilduug für die Entwicklung
von spezialisierten Spracherkenuern keine Unterscheidung der Sprache von
11änIlcrn uud Frauen gemacht. Das wurde erreicht, indem bei dem in Ab-
schnitt 4.3.1 beschriebenen Klassenbildungsprozeß keine Fragen erlaubt wur-
den, die eine Trennung von männlichen und weiblichen Sprechern zulasseH.
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Diese Fragen sind in Anhang B aIl~egeben. Der unter Verwendung dieS{~r
Fragen erzeugte Baum ist in Abbildung G.l dargestellt.
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Abbildung G.l: Klasseneinteilung EI-E6, die mit Hilfe von Fragen, die keine Vu-
tcrscheidung männlichcr und weiblicher Spredler erlauben, automatisch erzcugt
wurde. Für die Bildung der Klasseneinteilun~ wurden aku.stische Modelle über
allen 5 Sendungen der Trainingsmenge bcrechnet. Die zur Aufspaltung verwcnde-
ten Fragcn sind am jeweiligcn Knot.en angegeben lind cntspredlen der in Ahschnitt
4.2.1 besdlriehenen Konvention

Die automatisch erzeugte Klasseneinteilung legt nahe, spezielle Erkeuner
für folgende Klassen zu entwickeln:

• Sprache über Telephonverbindungen (EI),

• Sprache über einen klaren Kanal ohne Hintergrundgerä.llsche (£2),

• Sprache iiber einen verzerrten Kanal ohne Hintergrundgeräusche (E3),

• Sprache über einen klaren Kanal mit reiner Hintergrundmusik(E4),

• alle übrigen Kla.,>sen,die Sprache enthalten; also Sprache über klan'll
uud verzerrten lümal mit Hintergrundgeräuschen mit \lnd ohrw Hill~
tergruudmusik (EG).

Segmente, die nUf ~lllsik iiber einen klaren Kanal enthalten (£5), werdelI
schon im ersten Segmentierungsschritt (siehe Abschnitt 5.4) markiert und
entfernt. Abschnitte ohne Sprache, die in den anderen Kla..'.;sen enthalten
sind, werden nicht gesondert hdmndelt, da solche ALschnitte in den Trai-
ningssendungen insgesamt nur sehr selten vorkommen und zum Großteil beim
zweiten Segmentiemngsschritt entfernt werden. Verbleibende Abschnitte
ohne Sprache sollten auf die akustischen !vlodelle für Stille der einzelnen
Erkenll(~r abgebildet werden.

In Hinblick auf die geringe l\.-tengean Trainingsdaten wurden nicht für
alle fünf der oben aufgezählten Klassen Erkenner entwickelt, sondern nUf
für diejenigen Klassen, die bei Aufspaltung durch die ersten zwei Fra.gen in
AbbilduIlK 6.1 entstehen, d.h. für

• Sprache über Telephonverbindungen (EI),

• Sprache über einen kla.ren oder verzerrten Kanal ohne Hintergrnudge-
räusche (E2 und E3),
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• alle übrigen Klassen, die Sprache enthalten; also Sprache über einen
klaren oder verzerrten Kanal mit Hintergrl1ndgeräuschen (£..1und E6).

6.2 Training von Spezialerkennern
In den zur Zeit leistungsfähigsten Spracherkennungs..<;ytemen werden Pho-
neme im Kontext mehrerer anderer Phoneme, sogenannte Polyphone, durch
eigene Modelle repräsentiert. Üblich sind hier Triphone; in neueren Systemen
werden jedoch auch größere Kontexte verwendet. Diese Modelle bestehen
meistens selbst aus mehreren HMM Zuständen. In einem solchen System sind
aufgrund der großen Anzahl verschiedener Phonemkontexte sehr viele Para-
meter zu bestimmen. Selbst in sehr großen 1'raininf-,rsmcngen konunen viele
der Phonemkontexte selten oder nie vor. Um dennoch Slodelle zu erhalten,
für die eine ausreichende Anzahl von Trainingsbeispiclen exü,tierell, Illibscn
geeigente ~'1aßnahmen getroffen werden. Einige !\:löglichkeiten werden in [29]
beschrieben. Es können z.B. H1-U.•.l Zustände, deren Emis.,>ionswahrschein-
lichkeitsverteilungen ähnlich sind, Parameter gemcinsam benutzen, oder Pa-
rameter von !\'lodellen, für die wenig Trainingsdaten vorliegen, können mit
den Parametern ähnlicher, aber bes..<;ertrainierter Modelle interpoliert wer-
dem.

ß.2.1 Das WSJ System als Ausgangspunkt
Im vorliegenden l-"'allist es aufgrund der sehr kleinen T'rainingsmcnge nahezu
unmöglich, einen (und schon gar nicht mehrere) Spracherkenner vollständig
durch Viterbi-Traininp," oder den Uaum-V\felch-Algorithmus zu trainieren.
Einc Strategie in dieser Situation ist, ein cxistierendes Spracherkennung~~ys-
leIU zu verwenden, das verhältnismäßig gut zu den vorliegenden Gegeben-
heiten paßt, und dieses Spracherkennungssystem durch Verfahren zu verän-
dern, bei denen die akustischen Modelle trotz der wenigen T'rainingsdaten
zuverlässig und gleichmäßig in größere Übereinstimmung mit den vorliegen-
den akustischen Bedingungen gebracht werden.

Da in !\'1arketplacc-Sendungeu vor allem geschulte Sprecher vorkommen,
große Teile der Sendungen gelesene Sprache enthalten und der Schwerpunkt
der Sendungen auf Wirtschaftsnachrichten liegt, sind gelc_,>cne\Virtschafts-
nachrichten der in Marketplace-Sendungen vorkolUmenden Sprache ähnlich.
In den zurückliegenden 5 .Jahren wurden Spracherkenner oft auf der soge-
nannten ({lall Street Journal (WSJ) Domäne miteinander verglichen. Hier-
bei handelt es sich um gelesene Zcitunf-,rsartikel ans dem Wall Street Journal.
Der WS.J Trainingskorplls ist sehr groß, und daher kann ein Spracherkcn-
nung5system mit vielen freien Parametern unter Verwendung dieser Daten
zuverlässig trainiert werden.

Aus diesen Gründen wurde da.<;WS.J Spracherkennungssystem des Lehr-
stuhls von Prof. \\'aibel an der Universität l<arlsruhe [38] als Ausgangspuukt
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für die Entwicklunv; der spezialisierten rvlarketplace-Spracherkcllner verwen-
det.

6.2.2 ßeschreilmllg des \'VS.J Systems

Als Basis für die Entwicklung von auf be.<;timmte akustischc (Iasscn spe-
zialisierten Spracherkennern wurde das nencstel WSJ System genommen.
Hierbei handelt es sich um ein System mit folgenden Eigenschaften;

• Es werden Polyphone modelliert mit einem Kontext von bis zu drei
vorausgehenden und nachfolgenden Phonemen, sogenannte Septphone .

• Phonemkontexte über Wortgrenzen hinweg werden berücksichtigt. Hier-
durch wird man Koartikulationseffektcn zwischen angrenzenden \Vor-
ten gerecht. Das erhöht die Anzahl der vorkommenden I'olyphone
gegenüber dem Fall, in dem nur Phonemkontexte innerhalb eines Worts
berücksichtigt werden, beträchtlich .

• Polyphonmodelle und das Modell für Störgeräusche, auf das beim Trai~
ning Geräusche wie z.B. Papierrascheln abgebildet werden, I)(,BtehcIl
aus drei Zuständen (Beginn-, Mittel- und Endzustand). Das r..lodell
für Stille besteht nur aus einem Zustand .

• Der Prozcß zur Bestimmung der Parameter der Polyphonmodelle des
Erkenners verlief in folgenden Schritten:

1. .Jeweils für die drei Zustände von 45 kontextuua.bhiingigen Phoncm-
modellen wnrde eine lvlixtnr von :-Jormalvcrteilungen mit 16 KOIll-
ponenten berechnet. Das ergab insgesamt 135 ~lixtnrcn.
Von nun an wird der Kürze halber, wie in diesem Zusammenhang
üblich, für die 1-littelwertvektoren und i<ovarianzmatrizcn einer
Mixtur der Begriff Codebuch verwendet. Im Zusammenhang mit
Vektor-Quantisierung wird durch ein Codebuch eine Abbildung
von Vektoren auf diskrete Werte festgelegt. Bei Mixturen zur ),10-
dellierung von Merkmalsvektoren treten gewis..<;crmaßcIldie Ko-
varianzmatrizen uud Mittelwcrtvektorcu an die Stelle der Codc-
bücher. !•...lit Verteilungen über einem Code blich sind die f\,lix-
turgewichte für die einzelnen Mixturkomponentell gemeint.

2. Für die ~lodelle der vers,lliedenen in der Trainingsmenge vorkom-
menden Polyphone wurde für jeden Zustand eine Verteilung über
dem Codcbllch des entsprechenden kOlltextunahhängigen Phonem-
zustands berechnet. Das ergab insgesa.mt ca. 57,1000 Vcrteihmgcll
über diesen 135 Codebüchern.

1 im August 199G
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3. Durch ein hierarchischt>$ Clu$tering- Verfahren wurden solche Pho-
nernkontexte zu Kla.ssen zusammengefaßt, deren Verteilungen sich
in ßezug auf ein Abstandsmaß ähnlich WarCIl. Das Verfahren,
das hierbei verwendet wurde, entspricht dem in Abschnitt 4.3.1
bc_,>chriebenell: Aus den Vcrteilungen der verschiedenen Phonem-
kontexte über einem Codebuch wurde eine gemeinsame Verteilung
berechnet. DanIl wurde an hand einer !\lenge von sich auf Phonem-
kontexte beziehenden Fragen diese Verteilung iterativ so aufge-
spaltet, daß in jedem Schritt ein Abstandsmaß maximiert wurde.
Durch die Abfolge von Fragen, oie heim iterativen Prozeß zum
Aufspalten verwendet ,vurden, wurde ein Entscheidungshaum er-
zeugt, der beim Training dazu dient, für einen Phonemkontext
dasjcnige Modell auszusuchen, das durch die l'rainingsbeispiele
angepaßt werden soll. ßeim Test kann derselbe Bntscheidungs-
haum verwendet werden, 11mfür während d('$ Trainings nicht gese-
hene Phonemkontexte das geeignete .\lodell auszusuchen. Für eine
detailierte Erörterung dieser Vorgehensweise siehe [47, 29, '19].
Das Ergebnis dieses Schrittes war ein Entscheidun!"rsbaum mit
4000 ßiättern, die Klassen VOll Phonemkontexten repräsentieren.

4. Für diese Klassen von Phonemkontexten wurden in einem ab-
schließenden Schritt Mixturen berechnet.

• Als Trainingsmenge für die aknstischell '\lodelle wurde die sogenannte
51-284 Teilmenge des V/all Street .Journal Korpns verwendet. Diese um.
faßt die SI-84 Teilmenge <leBWSJO Korpus sowie 200 weitere Sprecher
aus dem \VSJ 1 Korpus. Insgesamt sind das ,15000 Sätze gesprochen
von 141 Frauen und 143 Männeru. Die akustischen Modelle wurnen
mit Daten von männlichen \lud weiblichen Sprechern trainiert. Da.<.;
verwendete \VSJ System ist also geschlechtsunabhängig .

• Die Übergangs,vahrschdnlichkeitcll der Hl\H-h haben einen festen Wert
und wurden beim Training nicht l\ngcpaßt. Weiterhin findet keine ~t()-
dellierung der Dauer eines Lauts (dumtiou modeliug) sta.tt.

• Als Vorverarbeitung werden im Zeitfenster i 16 Melscale-Spektralkoef-
fizicnten rnelj berechnet (siehe Abschnitte 2.2.2 und 5.1.2). Für jedes

__ n

Segment wird der Mittelwert mel := ~Lmeli dieser Koeffizienten
1=1

ermittelt \lnd von den eiuzellleu mclj abgezogcn. Dieser Schritt dient.
dazu, additive Störanteile im logarithmierten Frequenzbereich zu ent-
femell. Weiterhin wird eine Normalisienmg der Amplitude durchge-
führt. Die so entstehenden Vektoren tVj werden jeweils mit Jeu 3
vorausgehenden lind den 3 nachfolgenden (tVi_3, Wj_:2. tVi_I> tVi+l, tVi+:2

\lnd Wi-t-3) zu einem 112 dimensionalen Vektor zus<\mmellgefaßt und,
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wie in Abschnitt 5.1.1 beschrieben, durch eine lineare lransformation
auf einen 48 dimensionalen Vektor abgebildet.

6.2.3 Training durch Adaption

Bei den Traillingverfahren für Hr.•.11-1s(Baum-WeIch-Algorithmus oder Viter-
ui-lrainiup;; siehe Abschnitt 2.2.3) werden die Parameter eines ~lodells durch
diejenigen i\.Ierkmalsvektoren der Trainingsmenge angepaßt, die bei einer
Trainingsiteratioll auf das Modell entfallen. Aufgrund der wenigen Trai-
ningsdaten würden im gegebenen Fall viele der Modelle des WSJ Systems uur
unter Verwendung sehr weniger lrainingsbeispiele, also sehr unzuverlässig,
oder in manchen Fällen gar nicht verändert.

Die akustischen I\lodelle würden sehr ungleichmäßig trainiert. In einem
Fall wie diesem bietet f'$ sich an, Trainingsdaten nicht zum Anpa.<;.,>ennur
eines bestimmten i\lodells zu verwenden, sondern zum ßerechnen einer Trans-
formation für mehrere oder alle t\'lodelle. Die Transformation wird hierbei
so u"'$tinunt, daß die Modelle des Erkeuners in größere Übereinstimmung
mit den extrahierten ~lerkmalsyektoren der Trainingsmenge gebracht wer-
den. Diese Vorgehensweise wird Training durch Adaption genannt und z.B-
in [28, 17, 18, 19] beschrieben.
Durch ein solches Training wurden die akustischen Modelle des WS.J Sys-

tems an die akustischen Bedingungen in den Marketplace-Trainingssendlln-
gen angepaßt. Adaption kann auf viele verschiedene Arten durchgeführt
werdcn. Im Rahmen der Diplomarbeit wurde der sogenannt.e ~lLLR Ansatz
verwendet (siehe [17, 18, 19i).
Bei der in JRTk implementierten Ausprägung VOll!....1LLR wird in einem

ersten Schritt ein Baum erzeugt, der eine Kla.':iSenhicrarf'hiefür Klassen von
akustischcn Modellen darstellt. Liegen sehr wenige Trainingsdatf'1l vor, kanu
nur eine grobe Tra.nsfonnation für die Gcsamtmenge aller im Wurzelknotell
des ßaums cnthaltenen .\lodelle berechnet werden. \-Va.,>in diesem Zusam.
menhang sehr wenig bedeutet, wird durch einen 1'arameter der Adaption fpst.-
gelegt. Vom WurzelknoLcll ausgehend \llerden Teilmellgeu VOllder Gf'_,>aIllt.-
menge der Modelle abgespaltet. Liegen ausreichend viele Trainingsdaten für
eine solche Teilmellge von lvlodelleu vor, wird di~e durch eine eigenen Trans-
formation adaptiert. .Je mehr lrainingsdaten und je tiefer in der Klassen-
hierarchie noch ausreichcnd viele Trainingsbeispiele für einzelne Klassen vor-
liegen, desto feiner wird die Adaption sein.
Durch die Adaption selbst werden nur die .\1ittelwertvektof(~n Ili der 11ix-

turcn verändert. Es wird eine Transformation der Form 11i := All; + a
bcrechnet. A und a werden dabei so bestimmt, daß die Wahrscheinlichkeit
fiir die 'lrainingsueispiele unter Verwendung der Ill.-uenMittelwertvektorell

. .

111ma.ximiert wird.
Die Details der Berechnung der sogenannten R(~gressionsklassen in der

Klassenhierarchie und der Adaptionstransformation sind in [17, 18, 19] be-
schrieben. Der große Vorteil dieser Art der Adaption ist, daß ahhängig von
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der l\-1engeder zur Verfüj..,'llIlgstehenden Trainillgsdaten der Feillheitsgrad
der Adaption bt~stiInlllt wird,

6.3 Auswahl der Spezialerkenner
Hat man für bestimlllte Kla.ssen VOllakustllichen Bedingungen Spezialerken-
ner entwickelt, so muß man für ein Segment ermitteln, welcher dieser Klassen
die akustischen ßedinb'llIlgen in dem Sej..,'lnentam meisten entsprechen. Ge-
sucht ist also eine Klassenzuordnung des Segments.

Da die Sq~mentieruug durch eine Klas.<;enzuordnungder tvlerkmalsvekto-
ren vorgenommen wurde, kann diese Zuordnung verwendet werden, um den
geeigneten Spracherkenner für ein Segment auszusuchen, falls eine Abbil-
dung der Se,l!;mentierungsklassen auf diejenigen Kla.'iSenmöglich ist, für die
spezielle Spracherkennel' existieren. Im gegebenen Fall ist das nicht immer
möglich, da, wie Abschnitt 5.4 erläutert, keine Unterscheidung der dort ver-
wendeten Kla.'iscn Al', A2' und A9' zugelassen wurde. Dadurch ist keine
Unterscheidung der Sprache von Mänuern über einen klareu Kana.l mit und
ohne Hinter,l!;l"Imdgeräuscheund der Sprache von Männern über einen ver-
zerrten Kanal ohne Hintergl'undgeräusche und mit HintergrundgcrällschcIl
ohne Musik möglich.

Da nach dem ersten Segmentieruugsschritt durch eine zweite auf Stille
basierende Segmentierung weitere Grenzen gesetzt werden, ist es sinnvoll,
Segmente, die der alls Al', A2' und A9' bestehenden Klasse \'on akustischen
BedinguIlKeu angehören, erneut zu klassifizieren und hierbei entsprechend
den akustisdH'Il Klassell der Spraeherkcnner zu unterscheiden. Das Trai-
nieren der Klas.."ifikatoren kann wieder wie in Abschnitt 5.1.1 erfolgen, die
Klassfizierung VOll Segment~n wie in Absdmitt 4.1.'1.
Ein ,llldeft~rAnsatz zur Klassfiziernng ist, einfach alle spezialisierten Er-

kenner auf den SeKmenten zu verweIlden und das Erkennllngsergebnis 3.11SZU.

wählen, für das die A-posteriori. \Vahrscheilllichkeit (siehe Abschnitt 2.2.3)
am größten ist. Die )'Iaximierung dieser Wahrscheinlichkeit ist das in Ab-
schnitt 2.2.3 formulierte Ziel eines Sprachcrkenuers. Aufgrund der sehr lan-
gen Laufzeiten der Spracherkeuner wurde im vorliegenden Fall davon abge-
sehen, so vorzugehen.
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Kapitel 7

Spracherkennungsversuche

Durch die hier beschriebenen Versuche sollten die Einflüsse von automa-
tischer Segmentierung und Kla.••.."ifizierung sowie der Verwendung mehrerer
spezialisierter SpracherkenIlcr auf die \Vortfehlerrate des gesamten Systems
zur Transkription von Sprache auf Marketplacc-Nachrichtensendllugcn un-
tersucht werden.

7.1 Systeme und Testbedingungen

Um den Einfluß der einzelnen Komponenten des Systems auf die \Vort-
fehlerrate analysieren zu können, wurden insgesamt 7 Versuche mit unter-
schiedlichen akustischen Modellen gerna<.:ht.

7.1.1 Systelll koInpo nelltcll

Bei der späteren UeschreilltlIlg der Ven:iUchsbedinguugcll werden die folgen-
den Abkürzungen und Begriffe verwendet.

Sprachmodell BNH2-!)5: Ein Sprachmndell hat die Anfgahe, die \Vahr-
scheinlichkeiten von Wortfolgen zu modellieren. Das in den spil.t.cr
ue;chriebenen VersucheIl verwendete Sprachmodell wurde iiber 1'rall-
skript ionen VOllamerikanischen1\achrichtensendungen erstellt lind paßt
daher gut zu der Testdomäne.

Die für die Erstellung des Sprachmodells benutzten Transkriptionen
werden von Primary Source Medial kommerziell auf CDs vertrieben.
Auf den venvendeten CDs befinden sich Texte zu Sendungen der Senoer
ABC, CNN, KPR und PBS aus dem Zeitraum von 1992 bis 1995, die
insgesamt 165 .Millionen \Vorte umfassen. Dieser KorplIs an Daten wird
von nUll an mit BN92~95 bezeichnet.

Die bereits vorverarbeiteten Textdatell wurden dankenswerterweise von
Kristie Seymore uud Roni Rosenfeld an der Carnegie tvlelloll University

l früher Resenrch Publications [ne.
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zur Verfügung gestellt. Di('$c Textdaten enthielten noch eine Anzahl
von Fehlern, die in einer späteren Version nicht mehr vorhanden warer!.
Aus Zeitgründen konnten nicht mehr die bereinigten Daten verwendet
\verdeu. Bei einer Fortführung des Projekts sollte ein Vergleich statt-
finden, welche Auswirkungen die Fehler hatten.

Für die..,>eDiplomarheit wurde ein Ttigramm-Sprachmodell (siehe Ah-
schnitt 2.2.4) unter Verwendung des in [141 beschriebenen back-off Ver-
fahrens, nicht-linearer Interpolation und sogenanntem absoluten Dts-
counting erstellt (siehe hierzu [27]). Im UN92-95 Korpus kamen weit
über hunderttausend Worte vor, viele von diesen sehr selten. Zur
Berechnung des Sprachmodells wurden die häufigsten 50000 \Vürte
dieses Korpus' verwendet und ergänzt durch diejenigen Worte aus den
10 ,\larketplace- Trainingssendllngen, die in den 50000 Worten nicht
enthalten waren.

\Vortliste: In Spracherkennungssystemen, in denen Phoneme modelliert wer-
den, muß eine Phonemtranskription existieren, damit ein \Vort erkannt
werden kann. Nur so kann im Spracherkenner ein ivlodell für ein zu
erkennendes Vlort zu.,>ammengesetzt werden. Es ist also eine Auswahl
zu treffen, welche Worte während eines Erkennungslaufs zur Verfügung
gestellt werden. Diese Auswahl wird im folgenden Wortliste genanllt.

Die Zusammensetzung und Größe dieser Liste ueeinflußt die Erken-
nungsleistung ein€'-"Spracherkennungssystems stark. Kommen \Vorte
in den Audiodaten vor, die nicht in der \Vortliste eingetragen sind,
so wird für diese zwangsliiufig jeweils mindestens ein Erkeullullgsfehlcr
Iwgangen. Trägt Illan auf der anderen Seite sehr viele \\'orte in die
\Vortliste ein, so nimmt die Anzahl der Verwechslungsmöglichkeiten ZIl

und der Suchraum wird größl~r, wa.swiederum bedeutet, daß die ErkeIl-
nung länger dauert und uIlter Umständen die Erkennullgsleistung sinkt.

Es ist also wichtig, eine geeignete Größe für die Wort1iste zu wählen
und die Auswahl von \Vorten so zu treffen, daß mögliehst die in der
Testdomii.ne vorkommenden Worte gut abgedeckt \Verdell

Wort liste BN92-95-20k mit Varianten: Zur Anpassung eines Spracher-
keullungssYl:iteml:i wählt man im allgemeinen eine geeignete Größe für
die Wortliste anhand von Tests über einer Entwicklungstestmenge ans.
Das war aus Zeitgründen im gegebenen Fall leider nicht möglieh. Es
wurden daher die häufigsten 20000 Worte des BN92-95 Korpus' sowie
in den 10 ;\larketplace-Traillingssendungen zusätzlich vorkommende
Worte:.! (ca. 440), verwendet.

Wie oben beschrieben, ist die Aufgabe der Wortliste und der zugehöri-
gen Phonemtranskriptionen, den Aufbau von Ht>.Uvlsfür die zu erkeu-

2Zll einem Großteil Eigennamen und Begriffe des aktuellen Zeitgeschehcns allS der Zeit
der Ausstrahlung der Sendungen der TrainillgslIlcnge
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nenden \Vorte zu ermöglichcn. Viele \Vorte wenieu auf versdliedene
Weise ausgesprochen, d.h. es gibt nicht nur eine, sonuem mehrere
mögliche Phonemtranskriptionen. Um dieser Tatsache gerecht zu wer-
den, werden in Spracherkenrmngs..<;ytemell meistens verschiedelle 'Iran.
skriptionen für solche Ausprachevarianten eines Wortes verwendet. Ein4
schließlich dieser Varianten umfaßt di(~in den später beschriehenen Ver-
suchen verwendete \"'''ortliste 26419 Worte.

akustische Modelle I (A!vl- \VSJ): Die akustischen }'lodelle des \VSJ
Systems, das als Ausgangspunkt für die Entwicklung der spezialisierten
Spracherkenner venvendet wurde, werden mit A~'I-WS,J hezeichnet.

akustische l\1odelle II (A!vl-1): Für einen der in den Versuchen verwen-
deten SpracherkeIlller wurden die akustischen ~lodellc des \VS,J Sys-
tems durch Adaption (siehe Abschnitt 6.2.3) auf allen Sprache enthal-
tenden Segmenten der Trainingssendungen ohne Unterscheidung der
akustischen Bedingungen angepaßt. Die so erzeugten akustischen ~1()-
delle werden im folgenden Ar.,,1-1 genannt.

akustische 1\1odelle 111 (AM-3- VORGEG): Auf den Evaluatiollste ..<.;tda-
ten sind Segmentgrenzen vorgegeben. Die Segmente sind mit !v1arkie-
rungen bezüglich des Vorhaudenseins von Musik und der im Segment
verwendeten Bandbreite des Audiosignals versehen. Teilt JIlan die Seg.
mente der Ttainingsmenge diesen ~1arkierungen entsprechend ein, so
erhält man die Klassen Sprache mit Hintergrondmusik und voller' Hand-
breite (/fM), Sprache mit reduzierter Handbreite (RB) und Sprache
mit voller Bandbreite ohne Hintergrundmu.~ik (VB). Sprache mit re-
duzierter Bandbreite und Hiutcrgruudmusik kOIUIllt in deu Trainings-
daten nicht vor.

Diese Unterteilung der Daten in Klassen unterscheidet sich von dN
Klasseneinteilung, die in :\bschllitt 6.1.2 a\ltOlnatisch durch :\llfsIJaI-
tung anhand von 2 Fragen erzl'ugt wird.

Um überprüfen zu könueJl, ob die automatisch erz(!ugte KlasscIlciu-
teilung für die Entwicklung VOllSpezialer kennern I)(~sser gecignet ist
als die auf der Evaluationsmenge vorgegebene, wurden die akustischen
!"lodelle des \VSJ Systems für die Kla<;sen VB, RB, H.\:I mittels Adap-
tion trainiert. Das ergab drei ~Iellgen von akustischen ~lodellen. Diese
Mengen werden im folgenden mit AM-3-VORGEG bezeichnet.

akustische Modelle IV (AM-3-AUTO): Durch automatische Klas.<.;en-
hildung ohne Unterscheidnng männlicher und weiblicher Sprecher wur-
den bei Aufspaltung durch 2 Fragen drei Klassen von akustischen Be-
dingungen erzeugt. \Vie in Abschnitt 6.1.1 und 6.1.2 begriindet, wird
erwartet, daß diese Klasseneinteilung arn hesten für die Entwickluug
von drei Spezialerkennern geeignet ist. Gemäß dieser Klasseneintei-
lung wurden die akustischen ~,Iodelle des WS,J Systems adaptiert. Das
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Ergebnis waren wieder drei r-,'lengenvon akustischen !vlodellen, die AM4
3-AUTO genannt werden.

7.1.2 Testbcdingungcn

Zur Bewertung der einzelnen Komponenten des gesamten Systems sind fol-
gende Fragen von Interesse:

1. \Vie gut sind die untrainierten akustischen Modelle des WSJ System
für die 1-1arketplacc-Domäne geeignet?

2. Wie sehr verbessert sich die Erkennungsleisung, wenn die akustischen
Modelle des WSJ Systems mit allen Audiodaten der Marketplace- Trai-
ningssendungen adaptiert werden, man jedoch nicht zwischen den ver-
schiedenen akustischen Bedingungen unterscheidet?

3. Bringt die Verwendung von drei spezialisierten Erkennern statt eines
eiuzigen einen Gewinn?

4. 1st es besser, die vorgegebenen Markierungen der Audiodaten für die
Auswahl von spezialisierten Erkennern zu verwenden, oder sollte man
automatisch für Segmente die Klassenzugehörigkeit bestimmen?

5. \\/elche Klasseneinteilung in drei Klassen ist hesser für die Entwicklung
von Spezialerkennern geeignet: die auf der Evaluationsmenge vorgege-
bene oder die automatisch erzeugte?

G. Welchen Einfluß hat die automatische Segmentierung auf das Erkeu-
llungsergebnis'!

Urn diese Fragen zu beantworl(~n, wurde eine Anzahl von Versuchen
zusaIUrnenp;estdlt. Einige der Versuche konnten aus Zeitgründen nicht über
der gesamten Evaluationsmcnge durchgeführt werden. Um dennoch verhält-
nismäßig rcprii.<;entative Ergehnisse zu bekommen, wurden die auf der Eva-
luatiousruenge vorgegebenen Segmente in eine zuf.i.lligc Reihenfolge gebracht
und die ersten 86 der 202 Segmente ausgewählt. Die so gebildete Testmenge
(EVAL/3) entspricht vorn Umfang her mehr als einem Drittel der Evailla-
tionsmenge (EVAL), und die Zeitanteile der Klas.."ienVB, RB und H!\.l in
EVAL/3 und EVAL sind in etwa gleich groß.
Die durchgeführten Versuche unterscheiden sich voneinander durch

• die akustischen Modelle, die für die Erkennung benutzt werden (Ar...l-
WS.!. A~l-l, AM-:l-VORGEG oder AM-3-AUTOl •

• die Testmcnge (EVAL/3 oder EVAL),

• automatische Kla.<;sifizierung der Segmente oder Verwendung der vor-
,l!;egebellen i\brkieruugen (autorn. oder vorgeg.),
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• automatische Segmentierung oder Verwendung der vorgegeheIwn Seg-
mentgrenzcn (autom. oder vor~eg.).

Gemeinsam ist in allen VcrslH:hen die Wortliste BN92-95-20k mit Varianten,
das Spracbmodell Br\92-95 sowie die 4000 Klassen von Phoncmkontcxtell.
die durch eigene 1'lixturen modelliert werden.

In folgender Tabelle sind die Versuche den Unterscheidungsmerkmalen
gemäß beschrieben unu die Versuchsergebnisse angegeben. Ein - steht in
der Tabelle für Einträge, die keine Bedeutung für den Versuch haben. Die
Versuchsergebnis.<;e sind als Worlfehlerrate (WF) angegeben; die WF ist (he
Summe der Anteile von Substitutionen, Einfügungen und Auslassungen all
den insgesamt gesagten \VorteIl.

Spracherkennungsexperimeute

Versuch akustische Tcst- Klassel1- Segmen- WF
~lodelle menge zuordnung tierung

I A:-'I-\\'5.1 EVAL(3 - vorgeg. .W.I %
11 AM-I EVAL(3 - vorgeg. .12.G%
III AM-3-VORGEG EVAL(3 vorgeg. vorgeg. 42.3 %
IV AM-3- VORGEG EVAL(3 autom. vorgcg. 40.G %
V AM-3- VORGEG EVAL autom. vorgcg. 42.5 %
VI AM-3- VORGEG EVAL autOm. autom. 42.0 %
VII AM-3-AUTO EVAL autom. autoIIl. 41.9 %

7.2 VerSUChSallswertung
In folgender Tabelle sind die Versndlsergebnisse der Versllche I bis VII noch
eiumal als \Vortfehlerrate (WF) dargestellt, diesmal aufgeschlüsselt Bach dl'm
Vorhandensein von J\.tusik und der verwendeten Bandbreite.

S pracherkennungsexperimenl.e

VerslIch Gesamt Hintergrundmusik Bandhreite
Nein .la voll reduziert

I 4G.l% 41.G% 73.4% 43.3% GG.9%
11 12.G% 39.1% 61.1% 39.G% 53.8 %
III .123% 39.5% 59.9% 39..t% G3.4 %
IV 40.G% 37.G% 58.9% 39.5% 11.7 %
V 42.5% 398% G1.2% 37.4% 57.8 %
VI 42.0% 395% 59.8% 367% 57.7 %
VII 41.9% 393% 59.9% 3G.7% 57.5 %

Versuche I unu II Die deutlichste Verbesserung insgesamt wird durch die
Adaption der akustischen ~1odelle an die Verhältnis."i€ iu den Market-
pla(:e-Trainingssendungen erzielt.
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Versuche Il, III und IV Die Verwendung von drei Erkeullern bei vorgege-
beuen Segmentmarkieruugen bringt gegenüber nur einem adaptierten
Erkenner kaum eine Steigerung der Erkennungsleistung (Versuche II
und Ill). Eine ziemlich deutliche Verringerung der Wortfehlerrate wird
jedoch durch automatische Klassifizierung der Segmcute erreicht (Ver-
suche III und IV). Offenbar sind die von 11enschen vorgegebenen l\1ar-
kierungen ungeeignet, um den passenden ErkeIlIlcr für ein Segment
auszusuchen. Das ist erstaunlich, da ja nUf drei Kla.<;;.<;cnmit jeweils
recht eindeutigen Merkmalen unterschieden werden. Deshalb wäre
eigentlich zu vermuten, daß !vlenschen dieselbe Kla.<;senzllordnung tref-
fen, die auch automatisch durch Klassifikatoren vorgenommen wird.
Der Grund muß sein, daß .Menschen die Klassenzuordnung nicht auf-
grund der auch für die Sprach erkennung verwendeten Merkmale vor-
nehmen.

In folgender Tabelle ist angegeben, welche Segmente von deu vorgege-
benen !....Iarkierungen abweichend klassifiziert wurden. RSl bezeichnet
Segmente die reine !\ilusik enthalten. Solche sind unter den auf der
Evaluationsmenge vorgegebenen Segmenten nicht enthalten. Ein Kla.<;-
sifizierer für diese Klasse wurde dennoch verwendet, um eine mögliche
Verwechselharkeit von RSI und den anderen KIa.<;..<;eIlzu prüfen.

Konfusionsmatrix

automatisch Von r-,..lenschenvorgegehen
gefunden VB RB HM RM
VB 47 6 10 0
RB 0 6 0 0
HM 1 0 16 ()

R~I 0 0 () 0

Aus deu <lufgeschlüs."ielten Spradwrkeuuungsergebnisseu geht hervor,
daß die Verbesserung von Versuch IV gegenüber Versuch 111vor allem
durch Segmente verursacht wurde, die mit )'1arkierungen für Sprache
über Tdephonieitullgen versehen sind. Es \vurde also offenbar in den
6 Fällen, in denen Telephonsegmente durch akustische )'Iodelle für die
Klasse VB (~rkaJlnt wurden, deutlidl mehr Worte korrekt erk;ulHt.

Versuche IV und V Versuch V enthält Versuch IV als Teilversuch. t-.'lan
sieht, daß die Teilmenge EVALJ3 offenbar nicht ,!!;anzrepräsentativ für
die gesamte Evaluationstestmenge EVAL ist.

Versuch V und VI Uei der Entwicklung des Segm(~ntierers wmde davon
ausgegangen, daß Segmentierungsfehler bei der Spracherkenuung Fehler
vermsachen. Erstallulicherweise wurde im gegebenen Fall durch auto-
matische Segmentiernng nicht nur keine Verschlechterung der \Vort-
fehlerrate bewirkt, sondern sogar eine geringfüf.,rigeVt~rbesserung.



Die in obiv;er Tabelle angegehene Aufschliissclunv; der Spracherken-
nUllgsergebnisse hat ergeben. daß Versuch V in erster Linie für Spracht~
mit Hintergrundmusik schlechtere Worterkennungsraten erzielt hat ab
der vergleichbare Versuch VI. Eine Analyse der Erkennungserv;ebnisse
hat gezeigt, daß bei lauter Hintergrundmusik viele Auslassungsfehler
gemacht werden. 13ei lauter !....tusik pas.<;cndie akustischen ~vlodclle
des Erkcnners schlecht zu den Audiodaten. Die Verwechselbarkeit von
\\.'orten nimmt zu, da die akustischen Modelle für die verschiedenen
Worte gleichermaßen schlecht zu den Audiodaten pas.<;en. Aufgrund
der großen Verwechselbarkeit und der Tatsache, daß durch das Sprach-
modell Wortübergänge bestraft werden, kOIIlmt es zu den AllslcL'iSungs-
fehlern. In einern längeren Segment, das ein solches mit J\1usik venlll-
reinigtcs Segment als Teil enthält, kann der Kontext dazu führen, daß
zusätzliche Worte in dem Teilsegment korrekt erkannt werden.

Versuch VI und VII Spezialerkenner entsprechend der automatisch ge-
fundenen Klasseneinteilung bringen gegenüber Spczialerkenn(~rn, die
gemäß der auf der Evaluationsmenge vorgegebenen Klasseneinteilnug
trainiert wurden, nur eine unwesentliche Verbesserung der Wortfell1er-
rate (Versuche VI und VII). Das ist sicher auf die kleine Trainingsmellge
llnd die Tatsache zurückzuführen, daß nur wenig Entwicklungsallfwand
in die einzelncn Erkenner gesteckt werden konnte.

Es kann daher nicht mit Bestimmtheit gesagt werden, daß die automa-
tisch gefundene Klasseneinteilung besser für das Training von SpezIal-
erkenner geeignet ist als die auf der Evaluationsmenge vorgegch('Tlc.
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Kapitel 8

Zusammenfassung und
Bewertung

Die Aufgabe, du Spracherkeullungs.<;ystem für ~Iarkctplace-~achrichtensen-
Jungen zu entwickeln, war Gegenstand ocr sogenannten ARPA HUß-4 Eva-
luation 1995. Das erlaubt es, das im Rahmen dieser Diplomarbeit entwickelte
System mit den Systemen anderer Forschungsgruppen zn vergleichen.

Sprache über Telephonverbindungen, mit Hintergrundmusik oder über
verschiedene Übertragungskanäle zu erkennen, wird schon seit einiger Zeit
untersucht. \Vas im Rahmen der HUß-4 Evaluation 1995 neu hinzukam,
war das Problem der Inhomogenität der Audiodaten. Daher ist die Segmen-
tierung und die I<las.<;ifizierungder Segmente in diesem Zusammenhang von
besonderer Bedeutung.

In diesem Kapitel werden die Systeme der Teilnehmer der Evaluation
kurz vorgestellt \lud mit dem für diese Diplomarbeit gewählten Ansatz ver.
glichei!' Hierbei wird ein brBonderes Gewicht auf die SegmcntierunKskompo-
nente gelegt. Anst:hließeud wird der gewählte Ansatz bewertet uud mögliche
Erweiterungen des Systems diskutiert.

8.1 Die Systeme der HUB-4 Evaluation 1995

1m Rahmen der ARPA HUB-'i Evaluation 1995 wurden Systeme von llHl [10,
9,8], Dragon [44]' BBN \15] \lud der C~IU Hobust Speech Recognition Group
!13j getestet. Bei der Entwicklung dieser Systeme wurden die Schwerpunkte
sehr unterschicdlit:h gesetzt. Auch die Art, wie ulld auf welchen Daten die
Systeme in der Entwicklllngsphase ausgewertet wurden, unterscheidet sich
stark. Daher ist es nicht einfach, Vergleiche zwischen den Komponenten der
verschiedenen Systeme anzustellen.

Während der Evaluation waren die Tf'_"itbedingungcn jedodl für alle gleich:
Die Sprachanteile der auf der Evaluationstestmenge vorgegebellen Ahschnitte
mußten ohne Verwendung manuell gesetzter Segmentgrenzen oder ~1arkie-
rungen voll automatisch transkribiert werden. Die Ergebnis..<;esind als \Vort-
fehlerrate in der nachfolgenden TaheJh~ angegeben. Das Ergebnis des Sys-
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tems, das im Rahmen der Diplomarbeit mit JRTk erstellt und ebenfalb
unter Evalnationshcdingullgen getestet wurde, ist in einer zusiitzlichen Spalte
angegeben.

Da da..<;im Rahmen dieser Diplornarbeit entwickelte System ebenso an
der Carnegie Mellon University (C1-lU) entstanden ist, wird. zur Abgrenzung
für das System der CMU Robust Speech Recognition Group die Bezeichnung
eMU (SPHINX) verwendet'.

Eval uationsergebnisse Diplomarbeit

UlM Dragon ßßi" eMU .JRTk
(SPHINX)

WF 27 % 4H% 42 % 41 % 41.9 %

Im folgenden werden die einzelnen Systeme groh beschrieben.

IBI"'1: Segmentierung

• ba..<;ierendauf Klassifikatoren
• Trennung von Klassen schrittweise durch je zwei Kla..<;sifika-
toren; einen für die abzuspaltende Kla..<;seund einen für aU
diejenigen Klassen, die nach den vorausgehenden Abspaltungs-
schritten übrig geblieben sind .

• eigene Vorverarbeitungen für verschiedene Abspaltungs..o:;chrit-
te

• Abspaltuug:eu: 1. reine r.lllsik, 2. TelephonspTachc, 3. Sprat:he
verunreinigt durch r.lllsik oder Lärm. Übrig bleiben Segment!'
mit klarer Sprache. Diese werden durch Klassifikatoren weiter
unterteilt in klare Sprache von insgesamt 9 Sprechern, für dip
eine rvlenge an Trainingsdaten vorliegt, die zur Adaption aus-
reicht, und klare Sprache aller Sprecher, für die keine Adap-
tion möglich ist.

• Verwendung eines HM)'ls zum Erzwingen einer i\.hndestlii.nge
der Segmente

• Um die Funktionsweise zn verdeutlicheu: 1m ersten Schritt
Verwendung eines KIa...ssifika.tors für reine r..lusik uud eines
Klassifikator.s für alle übrigen akustischen Bedingungen. Ent-
fernen aller Segmente, die reine !\.lusik enthalten. Auf den
verbleibenden Segmenten im zweiten Schritt Verwendung eines
Kla..ssifika.torsfür Sprache über einen Telephonkanal und ein('$
Kla..<;sifikatorsfür alle akustischen Bedingungen außer reiner
Musik und Tclephonsprache. Entfernen aller Segmente, die
Telephonsprache enthalten. Entsprechend wird weiter ver-
fahrerl.

ISPHINX ist da..~SpracherkcllnullgssystelIl, da..~VOllder Robust Speech Recogllitio/L
Group verwl'udet wird
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Sprachmodell

• erzeugt aus Sprachmodellen, die über 3 Korpora heredmct
wurden

• die drei Korpora: L Zeitllngsnachrichten über einen längeren
Zeitraum mit Schwerpunkt auf Wirtschaftsnachrichten,
2. Transkriptionen von i\'achrichtensendungen iiber einen liin.
geren Zeitraum sowie 3. Zcitungsnachrichten lind Nachrich-
tensendungen aus der Zeit um die Evaluation, um Aktualtität
zu gewährleisten

\Vortliste

• ca. 64000 V/orte aus den drei Korpora, über denen d<e; Sprach-
modell beredlllet wurde

• erweitert durch zusätzliche V/orte aus :-"larketplace-uainillgs-
sendungen

Training der akustischen !\lodelle

• insgesamt 32 Mengen von akustischen .\todeHen
• Telephonmodelle trainiert mit bandbegrenzten WS.J Daten
• t-,.lllsikmodelle mit künstlich durch ),tusik verunreinigten WSJ
Daten trainiert

• für 9 Sprecher, für die ausreichend viele Daten iu der Trai-
ningsmenge vorhanden waren, Adaption der akustischen Mo-
delle eines Basis..<;ystemsüber der Trainin,l-,rsmengc

• :.lodelle für klare Sprache unbekannter Sprecher durch Adap-
tion mit klarer Sprache aller Sprecher üher der Trainings-
mengc trainiert

• Telephoumodellc und :"lodclle für Sprache mit Hintergrund-
musik durch überwachte Adaption über den Tl"aillings.-;enJun-
gen an die akustischen Beding"ungcn in Marketplace-Sendun-
gen angepaßt

• unübenvachte Adaption während des Tests, falls in den Test-
sendungen Segmente mit ausreichender Länge vorlagen

Vorverarbeitllug

• Ausfilterllng von t"lusik
• eigene Vorverarbeitung für Telephonsprache, Hintergrundmu-
sik und klare Sprache

Dragon: Segmentierung

• in drei Stufen
• erste Stufe: Auf Stille basierend
• zweite Stufe: Erkennen und Entfernen von .'\lllsiksegment.en;
hierhei Verwendung eines Maßes für Harmonie
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• dritte Stufe: Segmentierung durch Klassifikatorcn für die I<la.s-
1:>envn, RB, HM (siehe Abschnitt 7.1.1)

Sprachmodell

• erzeugt durch lineare Interpolation von SprachmodelleII, die
über 2 Korpora berechnet wurden

• die zwei Korpora: 1. Zeitungstexte aus llordarnerikanischclI
Zeitungen mit Schwerpunkt Wirtschaft (NAß Korpus) uud 2.
die 10 ~"1arketplace-Trainingsselldungen

\Vortliste

• 60000 Worte allS dem NAß Korpus
• 297 zusätzliche Worte aus den 10 Starketplace-SendungeII

Training der akustischen Modelle

• sprecher. und geschleciLtsunabhängige akustische !\-1odellemit
dumtion modeling

• eigene Modelle für die Klas.<;enVB, RB und HM
• ~lodelle für Klasse VU über WSJ Daten berechnet
• "lodelle für Klasse RB mit bandbegrenzteIl V••.'SJ Daten trai4
lliert

• Modelle für Kla.<;.<;eH!vl ausgehend von den "1odellen für I<la.<;-
se VB durch Adaption über den .Marketplace-Trainillgssen-
dungen b~timmt

Vorver<lrbeitullg

• gleich für alle Modelle

BBN: Segmentierung

• durch ein ~taß, das die Anderung der akustischcn UedinglllL-
gen angibt

• anschließend KlassifizicflIllg der Segmente bzgL der Klassl'1I
männlicher Spreche7., weiblicher Sprecher, An.~(l.Qcrnnd rei7tt~
.Musik

• Entfernen der Segmellte, die nur ~tusik enthalten
• Setzen von Segmentgrenzen an Stellen, wo in einern ersten
Spracherkennungslauf ausreichend lang Stille erkannt wird.
Für die verwendeten Erkenner wurden die akustischen !vlo-
delle iiber Daten männlicher Sprecher, weiblicher Sprecher
und des Ansagers adaptiert.

Sprach modell

• erzcugt durch lineare Interpolation von Sprachllloddiell, dil~
iibcr ,1Korpora berechnet wurden
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• die Korpora: 1. Der WS.J Korpus, 2. ein Korpus von nord-
amerikanischen Zeitungsnachrichten (NA Korpus), 3. ein Kor-
pus von Transkriptionen amerikanischer Radiosendungen
(BN Korpus) sowie ,1.die 10 ~larketplace-Nachrichtensendlln-
gen

\Vortliste
• 45000 \'\torte aus den drei Korpora WS.J, NA und HN
• Worte aus den r.•.larketplace-T'rainings.selldungen wurden nicht
ergänzt

Training der akustischen rvlodelle
• drei Mengen von akustischen .\-Iodellen
• Adaption der akustischen IVIodellc eines ßasissystems über
den Marketplace- Trainingssendungen für die Klassen männli-
cher Sprecher, weiblicher Sprecher und Ansager

Vorverarbeitung
• keine Angaben

eMU (SPHINX): Segmentienll1g

• in drei Schritten
• im ersten Schritt Setzen von Segmentgrenzen, wenn mindes-
tens eines von drei Klassifikatorpaaren eine Änderung der
Kla.<;.<;enzugehörigkcitder Audiodaten anzeigt und an einer
Stelle in einem Is Fenster ein Kriterium für Stille erfüllt ist

• falls die so entstehenden Segmente eine zu große Länge haben,
weiteres Zerteilen mit Hilfe eines Stillekriteriurns

• in einem ersten Spradwrkennungslauf Stellen, die als Stille
erkannt werden, sammeln; aus diesen Stellen anhand ver-
schiedener Kriterien neue Segmentgrenzen aussuchen

• es werden I<1assifikatorpaare für mätmliche/11Ieibliche Spre-
cher, Telephonkurwl ja/nein und Musik ja/nein verwendet

• Beseitigen von irrtümlich erkannten \'Vorten, falls nur I\lusik
ohne Sprache vorliegt, durch Zurückweisen von \Vorten, bei
denen die Wahrscheinlichkeit für die Dauer der Phoneme sehr
gering ist (long W07'drejcdion bascd on duration rnodeling)

Sprachmodell
• erzeugt durch Interpolation von Sprachmodellen, die über drei
Korpora. berechnet wurden

• die Sprachrnodelle: 1. Das offizielle ARPA HUB-3 Sprach-
lIlodelI, 2. ein Sprachmodell berechnet über Transkriptionen
von N"achrichtenselldungcn amerikanischcr Sender aus dem
Zeitraum der Evaluation und 3. ein I\-1odell berechnet über
den 10 .\larketlllace-N" achrichtensendungcIl
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\Vortliste

• 60000 Worte für die Erkennung VOll Sprache bei voller ßand-
breite

• 30000 Vlorte für die Erkennull~ von Sprache bei reduzierter
Uandbreite

• Auswahl der Worte: Die häufigsten 30000, hzw. 60000 Worte
aus dem HUß.3 Korplls ergänzt durch in deu Markctplace-
Sendungen vorkommende \\lorte

Training der akustischen I\1odelle

• Modelle für reduzierte Bandbreite und volle Bandbreite
• Keine Angaben, oh die ~1odellf' an die :"brketpl:\c(' l3edin.
gungen angepaßt wurden

Vorverarbeitung

• Verwendung eille~ Verfahrens zur Kompensierung der akus-
tischen Unterschiede zwischen Trainings- und Testumgehung
(CDCI\)

8.2 Einordnung des gewählten Ansatzes

1m Rahmen dieser Diplomarbeit standen für die Entwickelung dC'B Sprach.
erkennungssystems uur die Daten zur Verfügung, die auch von den Teil-
nehmer der Evaluation verwendet wurden. Die Spracherkennungsvcrsndlt'
VI und VII (siehe Abschnitt 7.1) wurden unter Evaluationsbedillgung(~n
durchgeführt, die Ergbenissc sind daher vergleichbar mit denen der anderen
Systeme.

Die Wortfehlerraten des entwickelten Systems und der Systeme der "1'eil-
nf'iuuer der Evaluation mit Ausnahme von IlHd unterscheiden sich Hm we-
niger als 1%.

Da in dieser Diplomarbeit der Schwerpunkt auf die Segmentierung gelegt
wmde, konnte auf die Entwicklung d('~<;Spracherkennungssystems nicht sehr
viel Zeit verwendet werden. Hinzu kommt, daß für die Anpassllug eines
Spracherkennungssystems an eine neue Domä.lle viele Aufgaben zu bewälti-
gen sind:

• Transkriptionen, Zeitrnarken und .\larkierungen müssen in eiIH~Form
gebracht werden, die in einem Spracherkennnngssystem verwenrlb,lf ist.

• Die Parameter des Systems müssen auf die ncuc Domäne abgestimmt
werden. Da.<;ist ein sehr zeitaufwenrliger Prozeß, da viele Spracherken-
nungsläufe notwendig sind .

• Für manche in der neuen Domäne vorkommenden \\'orte müssen I'ho-
nemtranskriptionell erzeugt oder beschafft werden.
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• Die Berechnung eines Sprachmodells kostet viel Zeit, da große Daten-
mengen zu hewältigen sind .

• Die Erstellung einer Wort liste ist kein trivialer Vorgang und erfordert
einige Untersuchungen der Trainings- und Entwicklungstcsttexte.

Viele t\-Iaßnahmen zur Verbe&<;erungdes Spracherkennungssysterns konn-
ten daher, und auch weil die Spracherkellnungsexperimente selbst sehr lang
dauern, nicht durchgeführt werden. Vor diesem Hintergrund ist die Wort-
fehlerrate von 41.9% im Vergleich mit den anderen Systemen sehr positiv zu
bewerten.

8.2.1 Segluentierullg

In [44, 15, 13] wird von zum Teil erheblichen Zunahmen der WF bei au-
tomatischer Segmentierung gegenüber dem Fall vorgegebener Segrnent/!;ren-
zen berichtet. 1m vorliegenden Fall konnte keine negativen Auswirkungen
auf die Wortfehlerrate nachgewiesen werden (siehe Kapitel 7).

Vor- und Nachteile anderer Segmentierungsansätze

In \4:1, 15, 13,8] werden keine Auswertungsergebnisse für die Segmentierungs-
komponenten der Systeme gegeben, die einen quantitativen Vergleich zu-
lasser1- Daher werden im folgenden in aller Kürze die Vor- und Nachteile
der eiIlzelnen Ansätze aufgelistet. + bedeutet hierbei eineu Vorteil, - einen
Nachteil und 0 eine fehlende Information.

ßßN:

+ Kein Training notwcndig, nm ein Einstellen von Schwellwerteu für
die Empfindlichkeit.

+ Kann Übergänge aller Art feststellen (Spretherwcchsel, Anderung
der Kanaleigenschaften, Anderun/!; der Hintergrundgeräusche) .

+ Keine Segmentmarkicrungcll notwendiK.

Bei niedriger Schwelle viele falsche Segmentgrenzen, bei hoher
Schwelle viele Auslas ..'mngen.

Spracherkennungslauf notwendig; dadurch vermutlich langsam.

Es wird von einer sehr großen Erhöhung der \VF bei automatischer
Seglllentierung berichtet.

eMU (SPlIlNX):

+ Bei Auswahl der Kla."iSifikatorpaarc für den Segmentierer \vurde
elie Verwechselbarkeit von Klassen berücksichtigt. Das Klassen-
paar klare/verunreinigte Sprache wmdc deshalb nicht wrwcndct.
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Korrekte Se~Illentmarkierun~en zum Trainieren der I<lassifika,to-
ren notwendig.
Keine Sprecherwechsel erkennbar.
Keine Übergänge von durch Lärm verunreinigter zu klarer Sprache
erkennbar.
Durch dreistufigen Segmentierungsvorgang, der einen Sprach er-
kennungslauf einschließt, sehr komplex und vermutlich zeitaufwen-
dig.
Kein explizites Entfernen VOllMusiksegmenteIl.
Deutliche Verschlechterung der \VF durch automatische SegIllell~
tierung.

Dragon:

Der dreistufige Segmentierungsvorgang, der einen Spracherken-
nungslauf notwendig ma.cht, ist komplex und vermutlich zeitauf-
wendig.
Entfernen von 11usik durch ein .\laß für Harmonie scheint viel
Sprache wegzuschneiden.
Nur drei verschiedene Arten von a.kustischen Bedingungen werd(~n
durch Klassifikatoren repräsentiert. Hierdurch sind viele Anderun-
gen der Akustik nicht wahrnehmbar.
Klassenwahl für Klassifikatoreu intuitiv.
Segmcntmarkiernngen zum Trainieren der Klassifizierer lIotW('Jl-
dig.
Es wird von einer starken Zunalune von \Vorterkcnnullgsfehlern
bei automatischer Segmentierung herichtet.

+ Feine Untersdteidung der verschiedenen akustischen Uedillguugen.
+ Beriick..:.;ichtigungeiner Großzahl von Sprecherwechseln.
+ Kein Spracherkennungslauf notwendig, daher vermutlich schnell.
+ Speziell auf die einzelnen akustischen Klassen abgestimmte Vor-
verarbeitung möglich.
Aufgrund der großen Verwechselbarkeit einiger Klassen werden
offenbar viele Segrnentierungsfehler gemacht.
Segmentrnarkierungen zum Trainieren der Klassifizierer I1otwell~
dig.

Kla..')senwahl intuitiv. Es wird nicht beriicksichtiR, ob Klassen
überhaupt akzeptabel trennbar sind.

o Es wird VOllkeiner Verbesserung oder Verschlechterung durch au-
tomatische Segmentierung berichtet.
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Vor- und Nachteile des gewählt.en Segmentiertll1sansatzes

Der Vorteil des im Rahmen dieser Diplomarbeit gewählten Seglllelltierullf..,'S-
ansatzes ist, daß dur<:h die automatis<:le Klassenbildung die Verwechljel-
barkeit von akustischen Bedingugen berücksichtigt wird. Die Klassenbildung
heruht nicht auf möglicherweü:ie falschen Annahmen, sondern basiert auf den
statistischen Eigenschaften der Audiodaten. Es konnte gezeigt werden, daß
bezüglich mehrcrer .Maße, die die Güte einer Segmentierung angeben, die
automatisch gefundene Kla.'>..<)cneinteilungbesser für eine auf Klassifik..1.tion
basierende Segmentierung geeignet ist als eine intuitive Wahl von Kla.<;.<;cn.

Ein Nachteil des Ansatzes ist, daß genaue Segmentmarkierungen für eine
ausrcichend große Anzahl von Klassen notwendig sind. Jedoch bnn der
Segmentierer leicht durch zusätzliche Ivlarkierungsfeider erweitert w(~rd('n.
Es könnten z.B. 1-1arkierungen bezüglich Sprernerakzent, Echo oder andere
akustische Bedingungen beim Klassenbildungsprozeß berücksichtigt werdeu.

Durch den einfachen Aufbau und die Tatsache, daß kein erster Spracher-
kennugslauf nötig ist, ist der Segmentierungsvorgang schnell. Der automati-
sche Klassenbildungsprozeß macht es erforderlich, daß bei der Segmentierung
für alle Klassen dieselbe Vorverarheitung verwendet werden muß.

Ein negativer Einfluß der automatischen Segmentierung auf die Spracher-
kennung konnte nicht nachgewiesen werden. Die Wortfehlerrate wurde sogar
minimal verringert, da sich bei stark durch Musik verunreinigter Sprache
die längeren Segmente bei automatischer Segmentierung giinstig ausgewirkt
haben.

8.2.2 Auswahl von Klassen fiir die Spezialerkenner

Die automatische Klassenbildun/!; znf Bestimmung von Klassen für die Ent-
wicklung spezialisierter Spracherkenner hat lIur eine sehr geringe Verbesse-
rung erbracht. Da.., liegt sicher zum Teil darall, daß nur ein geringer Aufwand
für die Anpassung VOll speziell(~n Erkennern betriehen werden konnte. Ein
anderer Grund ist die sehr gering(' !>.lengean Traillin~dat('n für die eiuzelilell
Spezialerkenller.

Die Möglichkeit, Kla..'>Senautomatisch zu hilden, bietet den Vorteil, daß
keine Klassen von Hand erzeugt wenlen müssen.

8.2.3 Die Spezialerkcnncr
Durch Adaption konnte die WF auf mit ivlllsik verunreinigter Sprache um
14.5% und bei Sprache iiber Tclephouverbindungen um 12.2% absolut ver-
ringert werden. Bei klarer Sprache wurde nur eine Verbesserung um ca. 4%
erreicht. Die geringe Verbe.s..<.;erungim Fall klarer Sprache ist sicher darauf
zurückzuführen, daß die akustischen ~'Iodelle des Ba.sissystems SChOllverhält-
nismäßig gut zu der klaren Sprache in den )'1arketplace-Sendungen paßteIl.

In die Spezialerkenner konnte nur ein sehr geringer Entwicklungsaufwand
gesteckt werden. Weiterhin mußten aus Zeitgrülldcn eine kleine \Vortli.ste
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und ein stark verkleinerter Suchraum verwendet werden. Zudem enthielten
die Daten, über rienell das Sprachmodell errechnet wurde, einige Fehler. Es
konuten nur 1) der 10 Tra.iningssendllugeu für das Training verwendet wer-
den, da für die übrigen Sendungen keine Segmentgrenzen und ivtarkierungen
vorgegeben waren. Auch enthielten die Transkriptionen der 5 Sendungen
einige Fehler, die Zeitmarken waren ungenau und die .Markierungen inkon.
sistcnt. Aus Mangel an Zeit und Resourcen konnten weiterhin keine akus-
tischen !vlodelle mit band begrenzen Daten trainiert werden. Auch mußte
aus Zeitgründen auf Adapt.ion während des Tests verzichtet werden, da die
DaUN für einen Erkennungslauf hierdurch verdoppelt würde. Der nahe-
liegende Schritt, für da.":>Sprachmodell die 1..1arketplace-Sendungen mit zu
berücksichtigen, konnte auen aus I\1angel an Zeit lInd vor allem Resourccn
nicht durchgeführt werden.
Die verwendeten Spracherkeuner können aus all diesen Gründen nur als

grober erster Versuch betrachtet werden, die verschiedenen akustischen Be-
dingungen zu berücksichtigen. Es gibt noch viele weitere Maßnahmen, durch
die die Erkennungsleistung sicher deutlich gesteigert werden könnte, hierzu
zählen geschlechtsabhängige akustische Modelle oder Normalisierung bezüg-
lich der Vokaltraktläuge sowie spezielle Vorverarbeitungen für die verschiede-
nen akustischen Bedingungen.

Unter Berücksichtigung dieser Einschränkung ist es sehr Nmutigeud, daß
ein Ergebnis erzielt werden konnte, daß nicht hinter den Ergebni~en der
Teilnehmer der Evaluation mit Ausnahme df'BSystems von IBM zurückbleibt.

8.3 Ausblick
Viele mögliche Verbe~erungen der Spezialer kenner wurden schon im letz-
ten Abschnitt aufgezählt. Diese und weitere sinnvolle AUplts.<;llllgensowie
Möglichkeiten, den Segmentierungsansatz zu verfeinern, werden im folgt'n-
den genannt.

• 13ei der Segmentierung wird em Links-Rechts H\lJ\l verwendet, hei
dem alle Zustände gleich modelliert werden. Eine Möglichkeit, den
Segmentierungsansatz zu verfeinern, wäre, verschiedene H~H••..I Stuk.
turen mit unterschiedlich modellierten Zuständen zu untersuchen, um
Zusammenhänge innerhalb der Segmentc. zu erfassen (wie z.B. Ein- uud
Ausblenden von ~llIsik) .

• Für den Segmel1tierungsansatz '••..erden konsistente Markierungen für
eine ausreichende Anzahl von akustischen Bedingungen benötigt, UUl

die Segmentierungsklassen zu bestimmen. Das hat sich als Problem
erwiesen. Ein Lösungsansatz wäre, uniiberwacht Klassen zu bilden .

• Viele Verbf'B..<;erungendes SprachrnodelIs sind möglich. Der naheliegcnd-
ste nächste Schritt ist, das SprachrnodelI ßN92~95 mit einem Sprach-
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modell über den 10 rvlarketplace-Nachrichtensfmdungell zu interpolie-
ren .

• Im Sprachmodell werden weiterhin Satzbegrcnzungen berücksichtigt.
Aufgrund der möglicherweise fehlerhaften Segmentierung ist es unter
Umständen sinnvoll, Satzbegreuzungen unberücksichtigt zu lassen oder
andere Strategien zu entwickeln, wie in diesem Zusammenhang mit
fehlerhafter Segmentierung umgegangen werden kann .

• Die im Kapitel 7 beschriebenen Venmche zeigen, daß long ward rejec-
tion und duratiotl modeling, wie es im System der eMU (SPHINX) ver-
wendet wird (siehe Seite 80), insbesondere für mit Hintergrundmusik
vernnreinigte Sprache angebracht sind .

• Die Größe der Wortliste und der Suchrallm sollten vergrößert werdeu .

• Die Vorverarbeitung des als Ausgangspunkt gewählten WSJ Systems
ist für klare Sprache bei gleichbleibenden akustischen Bedingungen gut
geeignet. Da sidl in Radiosendungen jedoch die Bedingungen häufig
ändern, ist eine robustere Vorverarbeitung unerläßlich .

• Neben einer generell robusteren Vorverarbeitung sollte für Sprache über
Telephonverbindungcn eine spezielle Vorverarbeitung mit Berücksich.
tigung der Besonderheiten des Telephonkanals verwendet werden .

• Geschlechtsabhänbrige akustische i\lodelle oder VokaltraktlängenIlorma-
lisiefUng könnten verwendet werden .

• Uniiberwachte Adaption während des Tests hat sich in ersten Versuchen
als sehr erfolgreich erwiesen und sollte daher eingesetzt werden. Das
wird auch durch die guten Ergebnisse de...•Systems von IB1\.l bestätigt .

• Die Vergrößerung der sehr kleinen Traiuillgslllcnge würde sicher Ver-
besserungen hringen .

• Als ßasissystcm für den Telephouerkeuner sollte ein mit oandbegrcIIz-
ten Daten trainiertes System verwendet werden .

• \Veiterhin hahen die Versuche in 113] gezeigt, daß Kompensationsalgo-
rithmen wie eDeN eine deutliche Verbes.'iefllllg briugell. Es wäre zu
überprüfen, ob durch eine Kombination von Adaption und z.B. CDCI\'
die \Vortfehlerrate weiter reduziert werden kann.
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Anhang A

Basisklassen

In den folgenden zwei l~\bellensind die in der gesamten TrainiuW'JIlcuge
sowie in der Marketplace-Sendung vom 15, ~H\rz 1994 vorkommenden Ba.
sisklassen aufgelistet. Die Sendung vom 15. ~tärz ist diejenige, die WIll
Testen des Segmentierers verwendet wurde. Die gesamte Trainingsmenge
umfaßt die 5 11arketplace-Sendungen, für die Markierungen und Zeitmarken
zur Verfügung standei!.
Für jede Basisklasse ist die Gesamtdauer aller Segmente dieser «lasse

sowie die Anzahl der vorkommenden Segmente aufgeführt. Die Notation
zm Beschreibung der ßasisklas."icn weicht von der Darstellung, die In Ah-
schnitt ,1.2.1 beschriehen ist, ab, weil in den im Rahmen der Diplomar-
beil durchgeführten Untersuchungen nicht zwischen Hintergrundsprache und
Lärm unterschieden wurde. Der Grund dafür ist das relativ seltcnc Vorkom-
mcn von Lärm uud dic schlechte Unterscheidbarkeit von Lärm lind Hin-
tergrundsprache, da mit Lä.rm auch Audiodaten markiert wurden, die Ull-
verständliche Sprache vieler Sprecher enthalten.

Analog zu der in Abschnitt 4.2.1 beschriebeuen ~otation sind drei Felder
dargestellte. Da..<.; erste Feld gibt da.." Geschlecht des Sprechers an, das zweite
FPld die Kanaleigenschaften und das dritte Feld die Hintl'rgnllldgeriiuscite.
Die Hintergmnd,!!;erällsche können eine beliebige Kombination aus Musik.
Sprache und Lärm ",ein oder -, falls keine Hintergrundgt'riinsche vorliegen.
Der Übersichtlichkeit wegen wurden für die Einträ,!!;e in den Feldern keim'
Abkürzungen gewählt.
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Die 34 Basisklassen

Menge von ßasisklasscn Gesamtdauer # Segmente
Mann- klar - 2841.07 ,174
ManTIr klar -{Sprache} 6.409 2
Mann- klar -{Sprache, Lärm} 80.791 16
Mann- klar -{Lärm} 22.91 6
Manrv- klar -{Musik} 802.248 157
Mann- klar -{1vlllsik, Sprache} 5.749 2
Frau- klar - 829.418 148
Fmu- klar -{Lärm} 297.187 50
FralJr klar -{Sprache} 7.365 2
FralJr klar . {Sprache, Lärm} 41.891 5
Frau-- klar -{Musik} 530.645 97
FrQ1r klar -~11usik,Lärm} 14.433 .1

- klar - 11.699 10
- klar -{Sprache, Lärm} 13.12 ,I
- - klar -{Lärm} 5.43 2
- klar -{Musik} 476.152 75
- klar -{Musik, Lärm} 11.868 2
-- klar -{Musik, Sprache, Lärm} 7.727 I

Mann- verzerrt.- 815.805 128
Mann- verzerrt. {Sprache} 5.885 3
Mann- verzcrrt-{Sprachc, Lärm} 89.437 10
Mann- verzerrt-{Lärm} 121.226 17
Mann- verzerrt-{~lusik} 61.192 11
M(lnn- verzerrt.{Mllsik, Lärm} 10.2 I
frau- verzerrt- 427 ..101 60
Fmtr verzerrt -{ Lärm} 102.825 15
-- verzcrrt -- 1.219 I
-- verzerrt - {Sprache, Lärm} 15.266 2
- verzerrt - {11usik} 1.279 I

ManTIr Telephon- 851.544 111
ManTIrTeleT)!wn-{ Lärm} 53.505 8
Man1v-1'elephon-{Sprache, Lärm} 22.664 2
Frau- Telepho1r 33.498 7
-- Telepho1lr- 3.072 3
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Die Basisklassell in der Testselldung

rvlenge yon Basisklasscu Ccsamtdauer # Segmente
Mann .. klar . 169.429 11
Mann- klar -{Sprache} 6.409 2
Mann- klar .{Musik} 47.916 10
Mann- klar .{ Musik, Sprache} 5.749 2
Frau- klar -- 374.582 66
Frau.. klar -{Musik} 237.268 50
-- klar . 9.084 7
-- klar .{Musik} 118.919 17

Mann- verzerrt.- 369.007 68
Mann- verzerrt -{Sprache} 2.501 I
Mann- verzerrt ..{ rvlusik} 11.486 4
Prau- verzerrt .. 185.706 31
Mann- TelephoT/r- 135.617 18
Mann- Telephor-r{ Lärm} 29.26 5
Frau- Telephon- 21.048 5

In folgender Tabelle ist einc Zuordnung der in der Tcstmcngc vorkom..
menden Basisklassen zu den Klassen AI ..A9 und HI-H9 angegeben. Hieran
wird deutlich, daß sich die automatisdl gefundene und die VOllHand gewählte
Klasseneinteilung sehr unterscheiden.

ZUDrdnung: Basisklassen der Testsenduug zu HI-H!J und Al-An

1-'1cngevon Basisklassell Klassen HI-H9 Klas.<;enAI-A9
Mann .. klar -- HI A2
Mann- klar -{Sprache} H2 ;\2

Mann .. klar -{Musik} H3 AI
Mann- klar -{Musik, Sprache} H3 A2
Frau- klar .- HI A7
Frau. klar .{Musik} H3 A4
-- klar -- HI Ag
-- klar -{Musik} H4 1\5

Mann- verzerrt -- H5 A9
Alann- verzerrt -{Sprache} HG A9
Marm .. verzerrt ..{!\lusik} H7 A9
Fmu- verzerrt-- H5 AG
Manr/r Telephon- H8 A3
M anu ..Telephor~{Lärm} Hg A3
Frau..Telephon-- 118 AB



Meuge vou Frageu 1 (Fortsetzung)

Einsdlfäukung bzgl. Kanal und Hintergrund
Geschlecht - Kanal - Hintergrund
, - K - M
, - K - M(L)
, - K -
, - K - L
, - l' -
, - V - M
, - V -
, - V - M(L)
, - V - L

Einschränkung bzgl. Sprecher, Kallal und Hintergrund
Geschlecht - Kanal - Hintergrund
- - K - -

- - V - -

- - T -
- - K - M

- V - At
- - K - At
M - K -
F - K -
M - K - M
F - K - M
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Die F'orIllulierullg der Fragen in der folgenden Tabelle entspricht der Kon-
vention, die in Ahschnitt ,1.2.1 beschrieben ist. Hier wird nicht zwischclJ
männlic.hen und weiblichen Sprec.hern unterschieden. Eine Frage, die für das
Ge-':ichlcchtdes Sprechers ein MF enthält, wird für 13asiskla..<;.<;enmit einem M
oder einem F im entsprechenden Feld po.<;itivbeantwortet.

.l\1enge von Fragen 2

Einschränkung bzgl. eines Felds
Geschlecht - Kanal - Hintergrund

MI' - • - •
- • - •

• - • - -
• - • - M
• - • - M(L)
• - • - L
• - K - •
• - T - •
• - V - •

Einschränkung bzgl. Sprecher und Kanal
Gesdllecht - Kanal - Hintergrund

MI' - K - •
AIF - T - •
MI' - V - •
- - K - •
- - T - •
- - V - •

Einschränkung bzgl. Spn..>cherund Hintergrund
Geschlecht - Kanal - Hintergrund

MI' - • - M
MI' - • - M(L)
MI' - • - L
MP - • - -
- - • - M

- • - M(L)
- - • - L

- • - -



Menge von .Fragen 2 (Fortsetzung)

Einschränkung bzgl. Kanal lind Hintergrund
Geschlecht - Kanal - Hintergrund
, - K - M
, - K - M(L)
, - K - -
, - K - L
, - T - -
, - V - AI
, - V - -
, - V - M(L), - V - L

Einschränkung bzgl. Sprecher, Kanal und Hintergrund
Geschlecht - Kanal - Hintergrund
- - K - -

- V -
- - 7' - -
- - K - M
- - V - M
- - K - M
MF - K -
MF - K - M
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