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Zusammenfassung

Verschiedene Arten der Sprechemonnierung sind in der automatischen Sprach.
erkennung üblich. Unter ihnen ist die Vokaltraktlängennormicnll1g VTLN dafür
zust~indig, die schiidliche Varianz der VokaltraktHingen verschiedener Sprecher
zu kompensieren. Das bisher an der Universität Karlsruhe eingesetzte Verfahren
basiert auf einer Maximum-Likelihood basierten Schätzung der YokaltraktHinge
und ist für den Einsatz in echtzeitf1ihigen schritthaltenden Erkennern ungeeignet.
In der vorliegenden Arbeit wird eine VTLN-Variante vorgestellt, die diesen
Nachteil nicht besitzt und hei einer maximalen Verzögerung des Erkenners um 2
Sekunden die Wortfehlerrate um 3.5% reduziert. Diese Reduktion ist nur wenig
geringer als diejenige von 5%. die mit der bisher verwendeten Methode erreicht
wird.
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1 Einleitung

Eines der aktuellen Probleme beim Entwurf sprecherunabhiingiger Spracherken-
ner ist die Sprecherabhängigkeit des Sprachsignals, welche zu einer schlechteren
Erkennungsrate im Vergleich zu sprecherabhängigen Erkennern führt. Die
Gründe für diese Sprecherabhängigkeit des Sprachsignals sind viel11iltig: Dialekt
und Vokaltraktform des Sprechers gehören zu den wichtigsten. Um den EillfluB
der Vokaltraktforrn auf die aus dem Sprachsignal gewonnenen Merkmale zu re-
duzieren, kann eine sogenannte VokaltraktHingennormienmg (VTLN) auf dem
Signal durchgeführt werden. Dazu wird im Spektralbereich eine Transformation
der Frequcnzachse vorgenommen, UI11 über diesen Weg eine Verringerung der
Varianz der Merkmalsvektoren innerhalb jeder Phonemklassc zu erreichen. Die
bisher benutzten Verfahren zur Bestimmung der Transformationsparameter wa-
ren aber leider zu zeitaufwendig, um in Erkennem eingesetzt zu werden. die in
Echtzeit arbeiten sollen. Außerdem mußte ein relativ langer Block aus dem
Spmchsignal (bis zu 50sec) benutzt werden. um die Tmnsformationspammeter
genau genug schätzen zu können. was den Einsatz der VTLN in Echtzeiterken-
nern weiter erschwerte, beziehungsweise unmöglich machte. Ziel dieser Studi-
eI1i1fbeitwar es, Lösungen für diese beiden Probleme zu finden.



2 Einführung in VTLN Verfahren

Einer der wichtigsten Gründe für die Sprecherabhängigkeit des Sprachsignals ist
die VokaltraktHinge des Sprechers. Männer haben eine durchschnittliche Vokal-
trdktHinge von elwa 18 cm, bei Fmuen liegt dieser Wen im Mittel bei 13 cm.
Diese Unterschiede in den Vokaltmktlängen der Sprecher führen dazu, daß
Fonnanten, also die Resonanzfrequenzen im Spektrum, bei Frauen durch-
schnittlich 20% höher liegen, als bei Männern. Diese Verschiebung hat einen
negativen Einfluß auf die Erkennungsrale des sprecherunabhängigen Spmcher-
kenners, weil damit die 'Ähnlichkeit' der Spektren und damit der Merkmalsvek-
loren innerhalb von ein und derselben (Sub- )Phonemklasse verringen wird. Das
heißt, die Merkmalsvektoren eines bestimmten Phonems, das von verschiedenen
Sprechern stammt, liegen im Merkmalsmum relativ weit auseinander. In Abbil-
dung I wird die Formantenverschiebung bei 3 Phonemklassen Kl• K2 und K)
dargestellt, wobei auf den Achsen die beiden Formanten F, und F, aufgetmgen
sind. Daß durch diese Verschiebung die Klassifizierung erschwen werden kann,
zeigen die Phonemklassen K2 und K): wenn nur ein einzelner Sprecher betmch-
tel wird, überlappen sich die heiden Klassen nicht, und sind somit leicht unter-
scheidbar. Wenn jedoch mehrere Sprecher betrachtet werden, kommt es zu
Überlappungen der beiden Phonemklassen im mit X gekennzeichneten Bereich.
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Abhildlln~ I. Vukaldreiel'kt' J.weier Sprecher mit unter~l'hiedlidler Vokaltraktlän).:t'

Um dieses Manko teilweise zu kompensieren, müssen für eine ausreichende
fvlodellierung der Klassenverteilungen im Merkmalsraurn im Vergleich zu spre-
cherabhiingigen Erkennem viel mehr Trainingsdaten aufgewendet werden.
Da sprecherunabhängige Erkenner alleine durch VergröBerung der Trainings-
datenmenge aber noch nicht die Leistung vergleichbarer sprechembhängiger Er-
kenner erreichen, ist es sinnvoll die Varianz innerhalb der einzelnen Phonem-
klassen (bzw. Subphonemklassen) durch eine geeignete Transformation zu re-
duzieren. Hierzu bietet sich die VTLN an. Diese nutzt die Tatsache aus, daß die
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Lage der Resonanzfrequenzen im Spektrum bei ein und demselben Phonem an-
nähemd umgekehn proponional zur Uinge des Vokaltraktes des Sprechers ist.
Um mit diesem Wissen die Sprachsignale verschiedener Sprecher zu nonllieren.
wird auf einem Ausschnitt des Sprachsignals ein zur Vokaltraktlänge des Spre-
chers korrelierter Parameter geschützt, mit dem das Spektrum gestreckt bezie-
hungsweise gestaucht wird. Dieser Parameter wird folgend in Anlehnung an die
englische Literatur Warpingfaktor genannt.
Sowohl für die Schätzung des Warpingfaktors basierend auf dem Sprachsignal,
als auch für die Verzerrung des Spektrums existieren mehrere Verfahren. In [41
wurden 2 Klassen von \Varpfunktionen getestet: lineare und nichtlineare.

(linear)
(nichtlinear)

Diese Funktionen wurden in 141 aus einfachen Vokaltraktmodellen abgel~itet:
dem 'unifoml tube model' und dem Helmholtz-Resonator-Modell. Tests mit ei-
nem HMM-Erkenner in diesem Artikel zeigten eine geringfügige Überlegenheit
der nicht linearen Warpfunktion. Mit ihr wurden 57.1% Wonfehlerrate erreicht,
gegenüber 57.3% mit linearem Warping. Eine weitere stückweise lineare Warp-
funktion wurde in [31 vorgestellt und in [11 mit der nichtlinearen Version vergli-
chen:

.11 .f<F
r={

a,
bI+c .f~

r={

.3pXIXIO I /<Fa,
bI+c J'J

wobei a;' der Warpingfaktor für den jeweiligen Sprecher, basierend auf der für
ihn geschätzten Vokaltntktlänge. ist. hund c sind Konstanten. die gemäß
a,F=hF+c und IW()()h+c=ii()()()berechnet werden. F ist die konstante Schranke.
an der die 2 linearen Teilstücke der Warpfunktion zusammentreffen, im Test
wurde sie auf 5600Hz gesetzt. Im Vergleich mit der nichtlinearen Warpfunktion
zeigte die stückweise lineare in [1 J bessere Erkennungraten. Aus diesem Grund
haben wir im Rahmen dieser Studienarbeit diese Warpfunktion für unsere Expe-
rimente gewählt (Abbildung 2).
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\Vie bereits erwiihnt, gibt es nicht nur für die Art und Weise der Verzerrung des
Spektrums, sondern auch für die \Vahl der Warpingpammeter verschiedene
Methoden. Dabei lassen sich diese Methoden in drei Gruppen einteilen: tor-
mantenbasielte, pitchbasierte und ML-basierte (Maximum Likelihood) Verfah-
ren.
Die J\..1ethodenaus der erstgenannten Gruppe bestimmen die durchsclmittliche
Fonnantenfrequenz f für Fl,F2 oder F3 auf einem genügend großen Ausschnitt
einer Äußerung (meist mehrere Sätze). Außerdem wird der durchschnittliche
Wert /' für diese Fonnantenfrequenz über alle Sprecher aus dem Corpus be-
stimmt. Die Spektren für diese Äußerung, bzw. diesen Sprecher, werden dann
genau so verzerrt, da!) die betmchtete Formante, die im unverzerrten Spektrum
(im Durchschnitt) bei f liegt, im verzerrten Spektrum (im Durchschnitt) mit /
zusammenfällt. Beispielsweise würde der Warpingfaktor bei Benutzung der li-
nearen Warpingfunktion mit dieser Methode gleich f I/gesetzt werden. Ge-
naue res zu dieser Methode wird in r 11 beschrieben.

Die pitchbasierten Verfahren machen sich die Korrelation zwischen Vokaltrakt-
länge und durchschnittlicher Stimmbandfrequenz zunutze: jemand, der eine ho-
he durchschnittliche Stirnmbandfrequenz besitzt, hat im Allgemeinen auch einen
kleinen Vokaltrakt. Deshalb bestimmen diese Verfahren, iihnlich wie die £or-
mantenbasierten, auf einem genügend groIJen Ausschnitt einer Äußerung (wie-
der meist mehrere Sätze) den durchschnittlichen Wert für die Stinunbandfre-
quenz FO, und ennitteln mit Hilfe einer vorher parametrisierten Abbildung den
optimalen Warpingfaktor für diesen FO Wert. Diese Abbildung wird angelegt,
indem auf der gesamten Tminingsmenge für jeden Sprecher der durchschnittli-
che FOWert bestimmt wird, und dazu der Warpingfaktor, der für diesen Spre-
cher die beste Erkennungsmte gebmcht hat. Aus dieser Infonnation lassen sich
die Parameter der Abbildung durch ein geeignetes Verfahren (z.B. Regression)
bestimmen. Eine detailliertere Beschreibung dieser Methode kann 151entnom-
men werden.

Die dritte und letzte Gruppe bilden die ML-basierten Verfahren. Diese Verfah-
ren können im Gegensatz zu den beiden erstgenannten nur mit Hilfe des akusti-
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sehen Modells 1\ des Erkenners benutzt werden. Es wird derjenige Faktor a,
zum Strecken des Spektrums benutzt, der die Wahrscheinlichkeit für die Beob-
achtung dieser Äußerung maximiert:

•a" =arxmax"P(X(aJj1\,W)

wobei X(a) die Folge der Merkmalsvektoren der Äußerung ist, deren Spektren
mit Faktor a verzerrt wurden. W ist die zugehörige Transkription.

Vergleiche von Formantenund ML-Verfahren lInden sich in [Il. wo alternativ
die Fonnanten PI, F2 und F3 zur Bestimmung des WaJ1Jparameters benutzt
wurden (Tabelle I). In [51 wurden pitchbasierte und ML-Verfahren verglichen
(Tabelle 2). Dabei hat sich eine Überlegenheit der ML-Verfahren gegenüher
pitch- und forrnantenbasierten Verfahren gezeigt. Der Einsatz von ML-
Verfahren in Echtzeiterkennem scheiterte jedoch his jetzt an ihrem hohen Zeit-
aufwand.

Modes Basissy- FI F2 F3 MI.
stern

Linear 21.R% 20.5% 21.9% 21.6% 19.R%
Nonlinear 21.R% 21.5% 22.7% 21.6% 21.0%

Tabelle I.Wm1fehlerralen nm f••rmanlen- lind :\11.. hasierlen VTLl\ [I]

Basissy- FO MI.
stern
26.1% 24.4% 24.0%

Tabelle 2. \\'urtfehlerraten \"t)ll pitch- und l\IL hasierten Verf;lhrcn [5]
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3 Integration der VTLN in die Vorverarbeitung

Ziel der Vorvemrbeitung ist es, das analoge Sprachsignal in eine Folge von
Merkmalsvektoren zu transfonnieren. Diese Merkmalsvektoren sollen möglichst
alle für die Spracherkennung relevanten Informationen enthalten, und dennoch
niedrigdimensional genug sein, um die Erkennung in vertretbarer Zeit durchfüh-
ren zu können.
Die Vorvemrbeitungsstufe erhält als Eingabe ein analoges Sprach'\ignal. Dieses
Signal muß zunächst zu äquidistanten Zeitpunkten abgetastet werden ('sam-
pling'), was eine Folge von Amplitudenwenen liefert. Nach dem Nyquist-
Theorem kann aus dieser Folge das analoge Signal reproduziert werden, wenn
die Abtastrate mindestens doppelt so groß ist. wie die größte im analogen Signal
vorkommende Frequenz. Da Frequenzanteile, die über der doppelten Abtastfre-
quenz liegen, im Signal für Verzerrungen sorgen Caliasing'), muß vor der Ab-
tastung noch eine Tiefpaßfilterung mit dieser Grenzfrequenz durchgeführt wer-
den.
Aus der so erhaltenen Amplitudenwenfolge werden durch Multiplikation mit
einer geeigneten Fensterfunktion alle 10 ms Blöcke von etwa 15 bis 20 ms Uin-
ge ausgeschnitten. Bei den gebräuchlichen Abtastralen von R bis 20 kHz enl-
spricht das meistens einer Blockgröße von 256 Amplitudenwerten. Für die
Weitervemrheitung dieser Blöcke ('frames') existieren viele verschiedene Me-
thoden. wobei Fouriertransfonnation und Lineare Prediktion zu den meistbe-
nutzten zählen. Im Rahmen dieser Studienarbeit haben wir eine TmIlsfonnation
gewählt, die uns 13 sogenannte Melscaled Frequency Cepstrdl Coefficients
(MFCC) liefen. Diese erhält man, indem man das durch die Fourienmnsforma-
tion erhaltene Betragsspektrum gemäß einer Meiseale nichtlinear verzerrt, kom-
primiert, logarithmiert, und anschließend einer Cosinustransfomlation unter-
zieht. Anschließend wurden diese MFCC noch durch ihre Deltakoeffizienten,
Deltadeltakoeffizienten und Energiemessung ergänzt und ergaben einen 40-
elementigen Vektor. In einem letzten Schritt haben wir diesen Vektor mittels
einer LDA-Transformation auf einen 2R-elementigen Merkmalsvektor reduziert,
der schlielJlich das Ergebnis der Vorverarbeitungsslufe darstellt.

Fl:llster:lUS ...J FFT HMEL H LOG H COS H LDA L Merkmals-Spr.u.:hslgnal 1___ _. . _. _ I vektor

Ahhildung J. Vun"erarheifung
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Die VTLN wird, wie in der Einleitung hereits erw~ihnt wurde, durch eine Trans-
fonnation der Frequenzachse vorgenommen. Dabei gibt es mehrere Möglich-
keiten diesen Schritt in die Vorverarbeitung zu integrieren:

I. Tmnsformation des Spektrum.;;direkt nach der Berechnung der Fouriertrans-
fonnation. Diese Vorgehensweise ist in JANUS1 implementiert, und wird
auch in [31 vorgeschlagen.

2. Modifikation der Abstände und der Breite der MEL-Filterbiinke wird in [21
vorgeschlagen. Volteil gegenüber der erstgenannten Methode ist, dall der
Rechenaufwand geringfügig verringert wird, wobei aber der Rechenauf-
wand für die Tmnsfonnation schon in der ersten Methode im allgemeinen
vemachHissigbar klein ist.

3. Abtastrdtenwandlung des Signals im Zeitbereich. Nachteile dieser Methode
sind, daß damit nur lineare Tmnsfonnationen der Frequenzachse durchge-
führt werden können, sowie der erhöhte Rechemmfwand. Deshalb ist diese
Methode in der Pmxis nicht zu empfehlen.

In der unteren Abbildung wird die im JANUS verwendete Methode der Integra-
tion der VTLN in die Vorverarbeitung dargestellt.

Warping
Parameter

Abbildung 4. VUn'erarheitung mit VTI..N (Frequenq\\'arPinJ,:) nach Methude I

I Siehe Anhang A.l
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4 HMM Training mit ML-VTLN

Ziel der Tminingsprozedur mit VTLN ist es, die HMM Parameter über dem
sprechemormierten Merkmalsmum zu bestimmen. Während des Trainings müs-
sen jetzt nicht nur wie bei der Standardtrainingsprozedur ohne VTLN die Emis-
siollswahrscheinlichkeiten der HMM-Zustände bestimmt werden. sondem zu-
sätzlich noch der (im ML-Sinne) optimale Warpingfaktor für jeden Sprecher.
Die so erweiterte Trainingsprozedur läuft folgendermaßen ab:

I, Initialisiere den Warpingfaktor für jeden Sprecher mit 1.0
2. Führe die Standard HMM-Trainingsprozedur (EM-Algorithmus) basie-

rend auf den aktuellen Warpingt,tktoren durch (z.B. mit Viterbi)
3. Ersetze den Warpinglitktor für jeden Sprecher jetzt durch den Faktor, der

Gleichung
•(4.1) a.•=argmax"P(X(a)/A.W)

erfüllt. W ist die Transkription des Sprachsignals X, und X(a) ist das mit a
gewarpte Signal.

4. Solange es signifikante Änderungen in den Warpingfaktoren gibt. gehe zu
Schritt 2

lIauptproblem in dieser Prozedur ist die Lösung der Gleichung (4.1) im dritten
Schritt. Da für die Lösung dieser Gleichung im allgemeinen keine geschlossene
Fonn angegeben werden kann, wird as* durch Suche auf einem Raster bestimmt.
In [21 wurde ein Raster vorgeschlagen, das 13 Werte im Bereich von O.RRbis
1.12 im Abstand von 0.02 enthält. Dieser Bereich spiegelt die erwarte 25%
Schwankung in der Vokaltraktliinge von Männem und Frauen wider. Die Ra-
stersuche in Schritt 3 sieht dann in der Praxis so aus, daß die Merkmalsvektoren
für jeden der 13 Warpingfaktoren im Raster bestimmt werden, und der ML-
Score 1 entlang der schon für das HMM-Training berechneten Pfade berechnet
wird.
Zu beachten ist noch, daß der Score nur auf den stimmhaften Phonemen be-
stimmt wird, weil dadurch eine bessere Erkennungsrate erreicht wird, also
cx;=argmax" P(X(a)jA.W.a), wobei a der Pfad ist. Eine ErkHirung für diese
Verbesserung ist, daß die Vokaltraktlänge sich hauptsächlich auf stimmhatle
Laute, insbesondere Vokale, auswirkt und weniger auf stimmlose Phoneme wie
Zischlaute. Die Unterscheidung zwischen stimmhaft und stimmlos ist sicher
nicht optimal, wenn man bedenkt, dall auch Zischlaute stimmhaft ausgesprochen
werden können und zum Beispiel das Phonem 'h' vor Vokalen zwar stimmlos
ausgesprochen wird, aber trotzdem die Fonnantenstruktur des Folgevokals zeigt.

1.10g f'(X/!I.)

I)
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Trotzdem ist dieses Unterscheidungskriterium gut genug, um eine Verbesscnmg
der Erkennungsleistung zu bringen.
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5 Erkennung mit ML-VTLN

Dil: VTLN-Erkennungsprozedur soll wie auch die ML-Erkennungsprozedur oh-
ne VTLN die wahrscheinlichste Wortfolge für das gegebene Sprachsignal be-
stimmen. Bei Einsatz von VTLN muß zuvor allerdings der Warpingpammeter
des Sprechers geschätzt werden. Wie bereits im vorigen Kapitel erwähnt, wird
derjenige Faktor a/ zum Strecken des Spektrums benutzt. der die Wahrschein-
lichkeit für die Beobachtung dieser Äußerung maximiert:

•(5.1) a, =arl;maxaP(X(a)jA,H(a))

Die Lösung dieser Gleichung muß wie im Training durch eine Rastersuche ap-
proximiert werden. Im Gegensatz zum Training haben wir jetzt aber keine Tran-
skription W der zu dekodierenden Äußerung gegeben. Infolgedessen muß wäh-
rend der Rastersuche für jeden Warpingfaktor a die HMM-Erkennungsprozedur
auf dem mit diesem Warpingfaktor gestreckten Sprachsignal X(a) durchgeführt
werden, um so die vom Warpingfaktor abhiingige beste Hypothese H(a ) zu
finden. Unter den getesteten Warpingfaktoren wird dann der beste gemäß Glei-
chung (5.1) ausgewählt. Mittels dieses ML-VTLN- Verfahrens konnte die Er-
kennungs rate des Ausgangserkenners auf dem GSST (siehe Anhang A.I) von
R3.9% ohne VTLN auf R5.0% mit VTLN gesteigert werden. Die mit der stück-
weise linearen \Varpingfunktion theoretisch maximal erreichbare Erkennungs-
rate lag bei R7.7%. Es werden also ca. 30% aller durch diese VTLN-Methode
korrigierbaren Fehler korrigiert. Die maximal erreichbare Erkennungsrate be-
stimmten wir, indem wir für jede Äußerung nicht das a/ auswählten, das den
besten ML-Score (laut Gleichung 5.1) liefert. sondern dasjenige, mit dem die
beste Erkennungsrate erzielt wird.

Basiss stem (ohne VTLN)
VTLN (13 H uthesen)
Theoretisches 0 timum

R3.9%
R5.0%
R7.7%

Tahelle 3. Verbesserun~ der ErkennungSf"dten mit VTL~

Die Implementierung des ML-VTLN-Verfahrens ist sehr einfach, problematisch
ist jedoch der Anstieg des Zeitbedarfs für die Erkennung: wo bei einem ver-
gleichbaren Erkenner ohne VTLN nur eine einzige Hypothese bestimmt werden
muß, müssen beim Erkenner mit VTLN und der Benutzung eines Rasters mit
üblicherweise 13 Warpingfaktoren auch 13 Hypothesen berechnet werden. Dies
ist einer der Gründe dafür, daß dieses Verfahren in zeitkritischen Erkennern
noch nicht eingesetzt werden kann.
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In [I] konnte das Verfahren jedoch bedeutend beschleunigt werden, wobei die
Leistung in bezug auf die rehlerrate nur unbedeutend verschlechtert wurde. Da-
bei wird nicht für jeden Warpingfaktor im Raster eine eigene Hypothese H(a)
bestimmt, sondem der Erkenner bestimmt eine einzige Hypothese H(a=/.o) oh-
ne Einsatz der VTLN, und bestimmt dann basierend auf dieser Hypothese wie
schon im Training den ML-Score für jeden Warpingfaktor. Dadurch spart man
sich die Durchführung der zeitaufwendigen Viterbi-Suche für jeden Wawing-
faktor, nur die im Verhältnis dazu viel schnellere ML-Scoreberechnung mull
noch für jeden einzelnen Faktor durchgeführt werden.

Basi" stem (ohne VTLN)
Lan same VTLN (13" othesen)
Schnellere VTLN (nur noch eine 11 othese)

83.9%
85.0%
84.8%

Tabelle 4. Erkennllngsraten mit beschleunigter VTLN (mit nur noch einer IIJputhL"Sc)

5.1 Schnelle Warpingfaktorschätzung mit einfacheren
HMMs

Aber auch mit der letztgenannten Abwandlung der Erkennungsprozedur ist der
Zeitbedarf des Erkenners mit VTLN noch mehr als zweimal so hoch wie der des
gleichen Erkenners ohne VTLN. Deswegen wurde in [2J eine weitere Müglich-
keit zur effizienteren ML-Schätzung von Warpingfaktoren vorgestellt: Am Ende
der im vorigen Abschnitt angegebenen Trainingsprozedur ist für jeden Sprecher
der optimale Warpingfaktor bestimmt worden. Mit Hilfe dieser Information
werden für jeden der 13 Faktoren Mixturen aus multivariaten Gaussverteilungen
bestimmt, die die Verteilung der 13 Sprecherklassen im (unverzen1en) Merk-
mals raum beschreiben. Dazu wird jede Sprecherklasse mit den unverzerrten
Trainingsdaten von allen diesem Faktor zugeordneten Sprechern trainiert, so daß
damit 13 akustische Modelle A '(ai erzeugt werden.
Für die Warpingfaktorschätzung laut Gleichung (5.1) wird dann nicht mehr der
relativ langsame volle Erkenner eingesetzt, sondern es werden nur noch die im
Vergleich dazu viel einfacheren und schnelleren Wahrscheinlichkeitsberechnun-
gen auf den 13 Sprachmodellen A '(ai durchgeführt. Analog zu Gleichung (5.1)
wählt man dann denjenigen Warpingfaktor aus, der P(XjA '(ai) maximiert:

(5.2) a.:=argmax" P(Xj A '( a))

Im Vergleich zu (5.1) ist auch keine Berechnung einer Hypothese mehr
notwendig, da jedes der 13 Sprechennodelle A '(a) nur noch auf einer einzigen
Klasse basiert.
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unge\l,'arptes
Signal X

P(XIi\'(a')J

PlXIA'la,)j

PIXIA'Ia.J)

MAX •a,

Ahhildung 5. l\'1ixturhasierte \Varpingfakturschätwng nach [2]

Analog zum oben dargestellten Warpingfaktorschätzer aus [2] wurden im Rah-
men dieser Studienarbeit mehrere alternative Schätzverfahren getestet. Alle die-
se Schätzer haben den Vorteil, daß sie wie das Verfahren in [21 um ein Vielfa-
ches schneller sind als der vollständige Worterkenner. Im Gegensatz zum Ver-
fahren in 12] wurden allerdings nicht die 13 Sprecherklassenverteilungen für die
Warpingfakturen auf dem unverzerrten Merkmalsmum bestimmt, sondern eine
einzige Klassenverteilung auf dem sprechemannierten Merkmalsmum. Das hat
den Vorteil, daß damit der Speicherbedarf für die Verteilungsparameter redu-
ziert wird: statt die Parameter für jede Sprecherklasse zu speichern, wird nur
noch eine einzige (normierte) Klasse benötigt. Auf die Geschwindigkeit des
Sch:itzprozesses hat diese Änderung jedoch keinen Einflull, da wir statt ein Ull-

verzerrtes Sprachsignal von 13 Klassifikaturen bearbeiten zu lassen, jetzt 13
verzerrte, sprechemonnierte Signale von einem (etwa gleich grollen) Klassifi-
kataTbeurteilen lassen.

ungewarptes
Signal X P(X(ail/A ') •a.

Verzerrte Signale

Abbildung 6. \\'arpingfakturschätwng nach [I]

Die Wahl des Warpingfaktors erfolgt hierbei gemäß Gleichung (5.3),

17



(5.3) a; =arlimax" P(X(a)f A ')

Das für diesen einzigen Klassifikator benötigte Modell ;\" wird mit sprecher-
normierten Spmchsignalen X(asJ tminiert. Dabei werden genau die Warping-
faktoren benutzt, die schon während des Worterkenncrtrainings für den jeweili-
gen Sprecher bestimmt wurden,
Mit dieser Vorgehensweise erhalten wir zwar einen \Varpingfaktorschätzer, der
um ein Vielfaches schneller ist als unser auf dem vollständigen Worterkenner
basierter Ausgangsschätzer, allerdings sinkt auch die durch die VTLN erreichte
Verbesserung der Worterkennungsrate.

Basissystem (ohne VTLN) R3.9%
VTLN mit Worterkenner (eine Hypothese) R4.R%
VTLN mit I-Klassenschätzer (keine Hypothese notwendic) R4.1%

Tabelle 4. Erkennungsraten mit dem nuch sdlnelleren l-Klassenschiitl.er

Deshalb haben wir nicht nur dieses eine einfache Modell für nomlierte Sprache
getestet, das aus einer einzigen Klasse besteht. In der Hoffnung, einen Warping-
faktorschätzer zu finden, der sowohl schnell ist, als auch eine bessere Schätzung
als der I-Klassenschätzer liefert, haben wir HMMs mit den folgenden Klassen-
einteilungen untersucht:

I) Der einfache I-Klassenschätzer: die einzige Klasse (mit Sprache und Stil-
le) enthält 250 Gaußverteilungen

2) Sprache/Stille: 2 Klassen, eine für Sprdche (200 Gau13verteilungen), eine
für Stille (50 Gaußverteilungen)

3) stimmhaft/stimmlos: 2 Klassen, eine für stimmhalie Laute (200 Gauß-
verteilungen), eine für stimmlose Laute und Stille (50 Gauß verteilungen)

4) kontextunabhängiger Phonemerkenner: 6R Phuneme mit je 16 Gaullver-
teilungen, eine Klasse für Stille

Alle diese Modelle wurden genau so wie schon beim oben beschriebenen eint~l-
ehen Schätzer auf dem per VTLN sprechemonnierten Merkmalsraum trainiert.
Sie arbeiteten auf dem gleichen Merkmalsraum wie der Worterkenner (also 2R
LDA-Koeffizienten, siehe Kapitel 2) und wurden mit den Viterbi-Pfaden des
Worterkenners trainiert. Zum Testen wurde jeder dieser Warpingfaktorschützer
vor den Worterkenner geschaltet und die Erkennungsrate des Worterkenners
gemessen. So wie schon in Kapitel 4 erwiihnt, gingen in die ML-
Scoreberechnung für die Warpingfaktorsch,itzung bei den HMMs 3 und 4 nur
die Wahrscheinlichkeiten der stimmhaften Phoneme ein. Da HMM 2 keine In-
formation über Stimmhaftigkeit liefert, wurden dort nur die als Sprache erkann-
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ten Merkmalsvektoren in die ML-Scoreberechnung einbezogen. Der einfache
Schätzer (HMM I) mull alle Merkmalsvektoren zur ML-Scureberechnung her-
anziehen.

Basissvstem ohne VTLN R3.9%
VTLN basierend auf Worterkenner (nur eine Hypothese) R4.R%
VTLN basierend auf
I) I-Klassenschätzer R4.1%
2) Sprache/Stille R4.7%
3) stimmhaft/stimmlos R4.6%
4) kontextunabhängiger Phonemerkenner R4.2%

Tahelle 5. Erkennungsraten mit verschiedenen \Varpingfakturschätl.ern

Erzeugung der ML-Score-
Hypothese berechnung
(Viterbi-Suche) ( 13mal)

VTLN basierend auf Worterkenner 6R 1.4
VTLN basierend aus Sprdche/Stille 0.33 2.4

Tabelle 6. Zeitbedarf verschiedener \Varpin~raktorschätl.er (in Sekunden Rl'Chenl.eit
pm Sekunden Sprachdaten )

Wie man Tabelle 5 entnehmen kann, liefert der auf Spmche/Stille basierte
ScI"itzer die besten Worterkennungsmten. Er liegt fast auf dem Niveau des Sy-
stems, das den langsamen Worterkenner zur Warpingfaktorsch~itzung einsetzt.
Die schlechte Leistung des auf dem Phonemerkenner basierten Sch~itzers ist auf
die schlechte Erkennungsrate des Phonemerkenners von nur etwa 60% zurück-
zuführen. Durch seine schlechte Hypothese wird bei der ML-Scoreberechnung
für die einzelnen Warpingfaktoren einfach zu häufig die Likelihood für die feh-
lerhaft bestimmte Phonemklasse in die Rechnung eingebracht. Diese Hypothese
haben wir dadurch bestätigt, daß wir in einem Versuch die Transkription nicht
durch den Phonemerkenner bestimmen ließen, sondern die richtige Transkripti-
on aus der gegebenen Datenbank gelesen haben. Mit diesem 'Schwindel' lieferte
der phonemklassenbasierte Schätzer auf der fehlerlosen Transkription noch bes-
sere Ergebnisse als der auf Sprache/Stille basierte Schätzer. An den Ergebnissen
t1iIlt auf, dall das stimmhaft/stimmlos HMM keine bessere Leistung bringt, als
das Sprache/Stille HMM. Vielleicht hätte ein nicht HMM-basierter Pitchdetek-
tor bessere Ergebnisse geliefert. Die Klärung dieser Fmge war aber nicht not-
wendig, denn die Ergebnisse des Sprache/Stille basierten Schätzers waren sehr
zufriedenstellend, so daß wir dieses System als Grundlage für weitere Untersu-
chungen wählten.
Diese Untersuchungen sollten die Auswirkungen der Wahl verschiedener Pam-
meter auf das Spmche/Stille HMM aufzeigen. Genauer gesagt, die Auswirkun-
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gen auf die Erkennungsleistung des von der Warpingfaktorschätzung dieses
HMMs abhängigen Wonerkenners.

Tabelle 7 zeigt welchen Einfluß die Anzahl der Mixturpammeter für die beiden
Klassen Sprache und Stille auf die Erkenouogsleistung hat. Je mehr Mixtlirpa-
rameter verwendet werden, desto genauer können die Verteilungs funktionen
geschätzt werden, desto langsamer wird allerdings auch der Erkennungsvorgang.
Aus der Tabelle Hißt sich ablesen, daß 250 Gaußveneilungen eine genügend ge-
naue Approximation der Verteilungen zulassen. Mehr Gaußverteilungen bringen
nur eine vemachlässigbare Verbesserung der Erkennungsr<tte. Aus diesem
Gnmd haben wir die folgenden Experimente mit 250 Gaußverteilungen durch-
gefiihn.

Anzahl der davon für
Gaußveneilunoen Snrache für Stille

400 300 100 R4.7%
250 200 50 R4.7%
150 100 50 R4.6%

Tabelle 7. Erkennllngsralen in Abhänl-:igkeit der LudehllchgrüHe

Tabelle R zeigt, daß Sprache und Stille nicht durch je einen einzigen IIMM-
Zustand realisiert werden sollten. Durch Verwendung von 9 Zuständen wird ei-
ne An GHittung der resultierenden Spmche/Stille Tmnskription erreicht, die sich
positiv auf die Erkennungsmte auswirkt.

Anzahl HMM- Davon für
Zustände Snrdche für Stille

2 I I R4.6%
9 6 3 R4.7%
IR 12 6 R4.7%

Tabelle K ErkennunJ.:sralen in AbhänJ.:iJ.:keit der HM:\'1.(;ri,Ue

Ahhildllnl-: 7. Spnlrht'JStille HMI\t mil9 Zusrändt'n
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5.2 Schritthaltende Warpingfaktorsehätzung

Ziel dieser Studicnarbeit war die Untersuchung der ML-VTLN in Bezug auf ihre
Verwendbarkeit in schritt haltenden Echtzeiterkennern. Ein ErkenneT heißt Echt-
zeiterkenner, wenn er für die Verarbeitung einer Äußerung nicht mehr Zeit be-
nötigt, als diese Äußerung dauert. Er heißt schritthaltend, wenn die Verzögerung
zwischen dem Aussprechen eines Wortes und der Ausgabe der zugehörigen Hy-
pothese klein ist, mit der Erkennung also noch während des Sprechens begonnen
wird. Dies hat Einfluß auf Nonnierungsverfahren. da nicht auf alle Merkmal-
vektoren der Äußerung zurückgegriffen werden kann. Mit dem Spmche/Stille
basienen HMM wurde im letzten Kapitel bereits ein Warpingfaktorschätzer
vorgestellt, der einen guten Kompromi13 zwischen benötigter Rechenzeit und
Erkennungsrdte bietet. Ob die Geschwindigkeit des Schätzers für den Einsatz in
einem Echtzeiterkenner ausreichend ist. hängt nur noch von der verwendeten
Rechenkapazität und der Implementierung der Berechnung der Emissionswahr-
scheinlichkeiten ab, welche sich zum Beispiel durch Methoden wie BB! [6] be-
schleunigen läßI.
Ein wichtiger Nachteil der bisherigen Methode ist, daß für die Bestimmung des
Warpingfaktors immer erst die gesamte Äußerung von mehreren Sekunden Län-
ge vemrbeitet werden mußte. In [31 wird beispielsweise beschrieben, daß die
Wahl des Warpingfaktors sogar erst nach durchschnittlich 52 Sekunden erfolgt.
In einern schritthaltenden Erkenner ist dieses Verhalten aber im Allgemeinen
unerwünscht, da damit die Wonhyputhese erst nach 52 Sekunden Wanezeit für
den Benutzer sichtbar wäre. Unser Ziel war es, die Wartezeit so kurz wie mög-
lich zu halten, ohne die QualiüH der Warpingfaktorschätzung zu sehr zu vermin-
dern.
Ein erstes Experiment saUte klären, wie genau der Warpingfaktor geschätzt
werden kann, wenn dafür nur ein Teilsegment der Äußerung zur Verfügung
steht. Abbildung 8 zeigt die geschätzten Warpingfaktoren für zwei Äußerungen
eines Sprechers. Der zum Zeitpunkt t angegebene Warpingfaktor wurde durch
das in Abschnitt 5. I beschriebene Spmche/Stille HMM bestimmt, wobei dem
HMM allerdings nur die ersten t Sekunden des Sprachsignals zur Verfügung ge-
steUt wurden.
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Abbildung So Verlauf der '''arpinJ.:fakturschätzllll/.; bei steigender Scgmenllänge

Man sieht, daß der geschätzte Warpingt~tktor mit steigender Segmentliinge ge-
gen den sprecherspezifischen Warpingfaktor (im Beispiel bei etwa 0,93) kon-
vergiert. Das heißt der Warpingfaktor für den Sprecher kann umso genauer ge-
schätzt werden, je mehr Daten dem Sch~itzer zur Verfügung gestellt werden.
Dieser Schluß läßt sich auch aus Abbildung 9 zieheu: diese Abbildung zeigt die
durchschnittliche Abweichung des Warpingfaktors in Abhängigkeit der zum
Schätzen benutzten Segment länge gemittelt üher mehrere hundert Äußcmllgcn
aus dem GSST Corpus,

0,08

0,06

a 0,04

0,02

0
0 2 3 4 5 • 7 B 9 10

Segmentlänge (in 5)

Abbildung 9, Durchschnittliche Aimeicllllll/.; der \\',arpinl-:fakturschät1.ung

Als Ansatz für eine adaptive, schritthaltende Warpingt~lktorschiitzung wühlten
wir die Auf trennung des Spmchsignals X in kleinere Sprachsegmente mit fester
Länge. Auf jedem dieser gleichlangen Spmchsegmente wurde durch das Spra-
che/Stille HMM ein Warpingfaktor bestimmt.
Gesucht waren die optimale Spmchsegmentlänge lind ein Verfahren, das aus der
bis zu einem bestimmten Zeitpunkt bestimmten \Varpingfaktorfolge adaptiv
einen einzigen Warpingfaktor hestimmt. der letztendlich zum Warpen der
Merkmalsvektoren benutzt werden kann. Um schritthaltend zu bleiben, mul~das
Verülhren möglichst früh eine Warpingfaktorschiitzung abgeben, damit der ße-
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nutzer, wie oben bereits erwiihnt, nicht lange auf die \Vorterkennerhypothese
warten muß. Daß heiUt aber auch, daß dem Warpingfaktorschätzer nur wenige
Sprachdaten für seine Aufgabe zur Verfügung gestellt werden können, was die
Genauigkeit der Schätzung beeinträchtigt.

Tabelle 9 zeigt die Erkennungsergebnisse für Segmentgrößen von 0.5 bis 2 Se-
kunden, wobei zum \Varpen jedes Segments einfach nur derjenige Faktor aus-
gewählt wurde. der auf genau diesem Segment bestimmt wurde, ohne vergange-
ne Schätzungen zu berücksichtigen.

0.5 s R2.2%
I s R3.5%
2 s R4.3%

Tahdle IJ. Erkennungsraten in Abhängigkeit der Seglllentlänge

Die Ergebnisse zeigen. daß für Segmentgrößen unter 2 Sekunden die Erken-
nungsleistung sogar unter die des Basissystems ohne VTLN (R3.9%) mut. Das
ist aber bei Warpingfaktorfolgen mit einer so hohen Varianz zu erwarten, wie
das untere Bild verdeutlicht. Die zugehörige Äußerung ist die gleiche wie die
der oberen Kurve in Abbildung 2.

1,2

1,1

a 1

0,9

0,8

o 1 2 3 4 5 6 7 a 9 10 11 12 13 14 15 16

Segmentnummerk

Abbildung IU.Ergebnis der \\'arpingfaktursch:itzung ohne Kontexteinbeljehung

Eine erste Idee zur Verbesserung der ErkeIUlungsleistung war es, eine einfache
MediangHittung auf der Warpingfaktorfolge durchzuführen, wodurch aber so gut
wie keine Verbesserung erreicht wurde: die Erkennungsleistung blieb unter der
des Basissystems. Erfolgreicher war die Methode, nicht die auf den Teilseg-
menten berechneten \Varpingfaktoren zu kombinieren, sondern die auf jedem
Segment für jeden Warpingfaktor berechneten ML-Scores, Dazu wurde die ge-
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suchte Emissionswahrscheinlichkeit des die Segmente 0 bis k umfassenden
Sprdchsignals XIO.kl durch das Spmchmodell A approximiert, indem die auf den
einzelnen Segmenten berechneten Emissionswahrscheinlichkeiten multipliziert
wurden:

,
(5.4) P(X,o"da)jJl) = n P(X;(a)jJl ')

;=0

wobei XIO,kl das die Segmente 0 bis k umfassende Sprachsignal ist und X; das i-te
Teilsegment, Mit Hilfe von Approximation (5.4) und Gleichung (5.3) wurde für
das k-te Teilsegment Xk ein zugehöriger Warpingfaktor Uk* gemäß folgender
Fonnel bestimmt:

,
(5.5) a; =ur!!mux" n P(X;(a)jJl ')

;=0

Diese Formel wurde so implementiert, daß für jeden Warpingfaktor U aus dem
Raster die auf allen bisher betrachteten Teilsegmenten 0 bis k berechneten ML-
Scores aufaddiert wurden. Segment k wurde dann mit dem Warpingfaktor u/
nonniert.
Durch diese Methode mit Kontexteinbeziehung (Einheziehung der Vergangen-
heit) wird eine ähnlich glatte Warpingfaktorkurve erzeugt, wie in Ahhildung X
dargestellt. Abbildung I I vergleicht die durch die verschiedenen Methoden ge-
wonnenen Warpingfaktoren.

1,2 ._---_._._---_._-_._._._._._-_.

1,1

a ,

0,9

0,6

r==::;;o;;;hn;;.;------l
Kontexteinbeziehung

•.••• -mit Kontexteinbeziehung

- •• aus Abbildung 8

Segmentnummer k

Abbildun~ I I. Vergleich der \\'arpingfakturschät1.lIlethuden

Mit dieser Vorgehensweise ergibt sich allerdings eine notwendige Vomusschau
von der Größe eines Segmentes, das heißt der Erkennungsprozeß flir Segment i
kann erst beginnen, wenn das komplette Signal einschließlich Xi vorhanden ist.
In einem weiteren Versuch zeigte sich, daß es ausreicht, diese Vorausschau nur
für die Schätzung des Warpingfaktors auf dem allerersten Sprachsegment beizu-
behalten, die Erkelillungsmte wird dadurch um weniger als 0.1 Prozentpunkte
heeinträchtigt. Daß heißt, der auf dem ersten 2 Sekunden langen Segment be-
stimmte Warpingfaktor wird für die ersten heiden Segmente benutzt, der auf
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dem zweiten Segment bestimmte Faktor für Segment 3 und so weiter. Mit die-
ser Vorgehensweise konnte die für den Benutzer unangenehme VTLN-bedingte
Verzögerung des Erkennungsvorganges auf die ersten 2 Sekunden Sprache be-
schriinkt werden.
Tabelle 10 vergleicht noch einmal die Ergebnisse der letztgenannten Experi-
mente (die Segmentlänge ist konstant 2 s).

I) ohne Einbeziehung vergangener Messungen, 2s Vorausschau 84.3%
2) mit EinbeziehuOlJ venJan{Jener Messun1!en, 2s VOrdusschau 84.5%
3) wie (2), aber VOrdusschau nur auf den ersten 2s 84.5%
Tahelle 10. Erkennungsraten in Ahhän~i~keil der \Varpingfaklllrselektiun

Eine kurze Zusammenstellung der von allen vorgestellten Verfahren gelieferten
Ergebnisse kann Tabelle I1 entnommen werden.

Worterkenner basierte VTLN (13 Hvpothesen) 85.0%
Worterkenner basierte VTLN (nur eine Hvpothese) 84.8%
Sordche/Stille VTLN 84.7%
SOrdche/Stille VTLN mit Vorausschau nur auf den ersten 2s 84.5%
ßasissvstem (ohne VTLN) 83.9%
Tabelle 11. Zus:lmmenfassung der Experimente

In dieser Arbeit wurde die Erkennung nur auf Einzelsätzen von unbekannten
Sprechern durchgeführt, das heißt auf jedem Satz waren zwei Sekunden VOrdUS-
schau nötig. Es wäre allerdings vorteilhaft zu wissen, daß mehrere aufeinander-
folgende Sätze von ein und demselben Sprecher stammen. Dann könnte man die
Vorausschau auf die ersten zwei Sekunden des ersten Satzes von diesem Spre-
chers beschränken. Außerdem würde sich die Erkennungsrate im Allgemeinen
verbessem, weil der Erkenner bei jedem folgenden Satz auf die früher ge-
schützten Werte für die Warpingfaktorschützung zurückgreifen kann.
Am Schluß noch ein Wort zu einem Problem, das im Rahmen dieser Studienar-
beit nicht angegangen wurde, nämlich der Wechsel von Sprechern während der
Erkennung. Wenn der Wechsel dem Erkenner angezeigt würde, könnte die
Schätzung des \Varpingfaktors einfach neu gestartet werden, indem die Score-
akkumulatoren für jeden Warpingfaktor aus dem Raster wieder mit 0 initialisiert
werden, wozu allerdings wieder eine 2 Sekunden dauernde Verzögerung not-
wendig würen. Falls der Sprecherwechsel aber nicht explizit angezeigt werden
könnte, wäre ein zusiitzlicher Detektor für dieses Ereignis nötig, was bereits in
[31 vorgeschlagen wurde.
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A Anhang

A.l Das Basissystem und der GSST

Die Vorvemrbeitung des Basissystem."i P I berechnet 13.dimensionale Meiseale
Cepstrum-Merkmale, die um ihre ersten und zweiten Ableitungen und einen
Energiewert ergänzt einen 40-dimensionalen Merkmalsvektor ergeben. Dieser
wird einer LDA unterzogen und auf 2R Dimensionen reduziert. Das WörtcltlUch
umfaßt etwa 6000 Wörter, 6R Phoneme werden unterschieden. Detailliel1ere
Angaben zum Basissystem finden sich in [7J.

Verbmobil ist die Bezeichnung für ein Langzeitforschungsprojekt mit der Ziel-
setzung der Entwicklung eines tragbaren maschinellen Spmchübersetzers, der es
etwa Geschäftsleuten aus verschiedenen Sprachrdumen emlöglichen soll, in ih-
rer jeweils eigenen Sprache miteinander zu kommunizieren. Im Rahmen dieses
Projektes wurde eine Datenbasis mit etwa 32 Stunden transkribierter spontaner
deutscher Sprache als Trainingsmaterial erstellt. Um eine repriisentative Mi-
schung verschiedener deutscher Dialekte zu erlangen, wurden die Sprachdaten
an vier verschiedenen Orten innerhalb Deutschlands gesammelt. Obwohl die
Domäne eingeschränkt ist, wurden keinerlei Restriktionen bei der Auswahl der
Sprecher oder Spmchstile angewendet. Typische Phänomene spontan gespro-
chener Äußerungen, wie etwa Hintergrundgeriiusche. Stottern. unvollstündige
oder gmmmatikalisch falsche Sätze sind daher keine Seltenheit. Was die
Sprachmodel1ierung angeht, ist der Verbmobil-Korpus eher klein. Die Äußerun-
gen umfassen etwa 300000 Wörter, das Vokahular ist etwa 6000 Wörter groß.

Der Gennan Spontaneous Scheduling Task (GSST) ist ein auf der Verhmobil-
Datenbasis aufbauender Benchmark mit einer Trainingsmenge von 14009 Ä~Iße-
rungen und einer Testmenge von 343 Äußerungen.

Weitere Angaben zum Verbmobil-Korpus und zum GSST findet man etwa In
[7]. Dort sind auch die Resultate der GSST-Evaiuationen des Janus RTK und
anderer Systeme aus den Jahren 1995 und 1996 aufgeführt.
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