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6 1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Spracherkennung und insbesondere die damit verbundene Steuerung von Programmen
oder allgemeinen Ablaufen iiber Sprache spielen in der heutigen Gesellschaft eine im-
mer groflere Rolle. Unabhéngig davon fiir welche Anwendung die Erkennung gesprochener
Sprache verwendet wird, sind die Grundlagen eines Erkennungsprozesses doch immer die
gleichen oder sind sich zumindest sehr &hnlich.

Im groben konnen 2 verschiedene Ansétze in der Spracherkennung unterschieden wer-
den. Einzelworterkenner sind die einfachsten Spracherkenner und kénnen zur Bedienung
oder Steuerung von Geréten und Systemen eingesetzt werden, bei denen beispielsweise die
Hénde des Bedieners fiir andere Aufgaben freigehalten werden sollen. Fiir komplexere An-
wendungen wie Diktiersysteme oder Auskunftsdialoge ist die Erkennung kontinuierlicher
Sprache erforderlich. Diese beiden Erkennungsaufgaben unterscheiden sich dadurch, dass
bei der Einzelworterkennung die Start- und Endzeiten der einzelnen Worter dem System
bekannt sind. Bei élteren Diktiersystemen wurde dies zum Beispiel durch explizite Pau-
sen nach jedem gesprochenen Wort erreicht. Bei der Erkennung kontinuierlicher Sprache
sind sowohl die zeitlichen Grenzen der Worter als auch die Anzahl der Worter in einer zu
erkennenden Auflerung nicht bekannt.

Sprache (Input)

akustische Analyse

Extraktion akustischer Phoneminventar Aussprachelexikon
Merkmale x;
A
Pl wy)
. 1 1
globale Suche: < akustisches Modell
maxjmiere ’

Pl w') - p(w?)

. N ,

Uber w; pow))

< Sprachmodell

l

erkannte Wortfolge
il

Abbildung 1: Architektur eines Spracherkennungssystems fiir kontinuierliche Sprache nach
[3]. Das System beinhaltet eine Phonemanalyse, Ausspracheregeln und ein Sprachmodell.
Wobei xlT = x1,...,xr eine Folge von T akustischen Beobachtungen und w{v =wi,...,WN
eine Folge von N Wértern ist, mit 1 < N < T



Abbildung 1 veranschaulicht den generellen Ablauf eines Spracherkennungsprozesses
fiir die Erkennung kontinuierlicher Sprache. Aus dem analogen Eingangssignal werden
akustische Merkmale x1 extrahiert. Mittels des akustischen Modells p(z¥|w{) und des
Sprachmodells p(w{v ) wird nun eine globale Suche iiber der Bayes’schen Entscheidungsre-
gel ausgefiihrt, um die beste Wortfolge {w?" } zu finden. Hierzu muss die Wahrscheinlichkeit
fiir eine Wortfolge gegeben die akustische Beobachtung p(w?" |z ) maximiert werden.

{w{V}oz)t = argrlrvlax{p(w{\]]a:r{)}
wy
T\, .N\a . N\B
_ argmax{p(xl jwy") Tp(wl ) }
w{v p(xl )
= argmax {p(a] ) - p(wl')’} . (1)
wy

Die beiden Faktoren o und (8 sind sogenannte Skalierungsfaktoren. Mit diesen Faktoren
werden das akustische und das Sprachmodell skaliert. In der Praxis liegt der Wert fiir
a (den Skalierungsfaktor des akustischen Modells) bei ungefdhr 1 und § der Faktor fiir
das Sprachmodell liegt zwischen 10 und 25 '. Die konkreten Werte miissen fiir jedes Er-
kennungssystem neu ermittelt werden. Dazu werden Trainingsdaten verwendet und die
Skalierungsfaktoren so gew#hlt, dass man die beste Erkennungsleistung erhélt.

Die Wahrscheinlichkeit fiir die gemachte akustische Beobachtung p(x?) wird meistens
bei der Berechnung von {wf¥ }opt weggelassen, da dieser Term unabhéngig von der jeweils
betrachteten Wortfolge ist und somit keinen Einfluss auf die Maximierung hat.

Wie in Abbildung 1 und Gleichung (1) zu erkennen ist, bestimmen aktuelle Spra-
cherkenner zu einem akustischen Signal die wahrscheinlichste Wortfolge. Nun ist fiir viele
Anwendungen die korrekte Erkennung der gesamten Wortfolge nur zweitrangig, da es bei
diesen Anwendungen nur um bestimmte Schliisselworter eines Satzes und den damit zu-
sammenhéngenden Kontext geht. In diesem Zusammenhang treten zwei neue Probleme
auf. Zum ersten gilt es die Schliisselworter in einer Wortfolge zu identifizieren und zum
zweiten wird eine Art Klassifizierer benttigt, der fiir ein einzelnes Wort eines erkannten
Satzes entscheidet ob dieses Wort wahrscheinlich korrekt erkannt wurde oder nicht. Diese
Ausarbeitung beschéftigt sich im Folgenden mit dem letzteren Problem und genauer mit
sogenannten Konfidenzmajen (eng.: Confidence Measures), die zu einem gegebenen Wort
innerhalb eines Satzes eine Bewertung darstellen, anhand derer ein einfacher Klassifizierer
die Einstufung in ,richtig® oder ,falsch“ vornehmen kann.

Nachdem in den Abschnitten 1.1 und 2.1 zunéchst die fiir die weitere Arbeit grundle-
genden Begriffe erlautert wurden, werden in Abschnitt 2 verschiedene Ansétze zur Kon-
fidenzbewertung einzelner Worter vorgestellt. Die hier betrachteten Verfahren beruhen
hauptséchlich auf [3, 6, 11, 12, 19]. In Abschnitt 3 wird néher auf einen relativ neuen An-
satz zur Wortbewertung eingegangen, der auf [14, 17] beruht. Die vorgestellten Verfahren
werden in Abschnitt 4 miteinander verglichen. Ein Beispiel fiir die Anwendung von Kon-
fidenzmaflen in der Praxis wird in Abschnitt 5 gegeben. Abschliefend wird in Abschnitt
6 nochmals ein kurzer Uberblick iiber die hier gemachten Beobachtungen und Schlussfol-
gerungen gegeben, der mit einem Ausblick auf zukiinftige Entwicklungen auf dem Gebiet
der Konfidenzmafle endet.

!Die stirkere Gewichtung des Sprachmodells gegeniiber dem akustischen Modell ist auf die héhere
Verlasslichkeit des Sprachmodells zuriickzufiihren.
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1.1 Hypothesendarstellung

Bevor im Weiteren auf die verschiedenen Verfahren zur Konfidenzbestimmung eingegan-
gen wird, miissen noch die beiden grundlegenden Darstellungsweisen von Satzhypothesen
vorgestellt werden. Diese spielen eine wichtige Rolle fiir die Umsetzung der unterschiedli-
chen Konfidenzmafle. Um die vom Erkennungssystem ermittelten Satzhypothesen fiir die
Weiterverarbeitung (z.B. zur Konfidenzbewertung) zwischenzuspeichern, werden zur Zeit
entweder N-Besten Listen oder Wortgraphen verwendet.

N-Besten Listen Bei N-Besten Listen handelt es sich um simple Listen mit 100 —
1000 Eintrigen von ermittelten Satzhypothesen, die iiblicherweise ihrer a-posteriori oder
Verbundwahrscheinlichkeit nach absteigend geordnet sind. Die erste und somit wahrschein-
lichste Satzhypothese in einer solchen Liste ist die vom Erkennungssystem ermittelte beste
Wortfolge {w }opt-

Wortgraphen Wortgraphen sind gerichtete, a-zyklische und gewichtete Graphen mit
einem dedizierten Anfangs- und Endknoten. Eine Kante eines Wortgraphen von einem
Knoten an Position 7 zu einem Knoten an Position ¢ stellt eine Worthypothese [w;T,t]
dar und ist mit der akustischen Wahrscheinlichkeit fiir diese Hypothese gewichtet.

plxs|w)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 zeit

Abbildung 2: Einfacher Wortgraph. Die gestrichelten Linien stellen Pausenkanten (eng.:
Silence Edges) dar. Die akustischen Wahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen Kanten wurden
in diesem Beispiel vernachléssigt.

Wortgraphen stellen aufgrund ihres geringen Speicherplatzbedarfs im Vergleich zu ei-
ner N-Besten Liste gleicher Komplexitiit? die zur Zeit favorisierte Darstellungsweise fiir
Satzhypothesen dar. Desweiteren ist es leicht moglich aus einem Wortgraphen die ent-
sprechende N-Besten Liste zu rekonstruieren, umgekehrt ist dieses nicht moglich, da die
Informationen fiir die Anfangs- und Endzeiten einer Worthypothese bei Darstellung als
N-Besten Liste nicht erhalten bleiben.

Auf Details in der Darstellungsweise, die sich bei den verschiedenen Implementierungen
der Verfahren unterscheiden, wird in den entsprechenden Abschnitten eingegangen.

2Gleicher Anzahl an dargestellten Satzhypothesen.



2 Konfidenzmafle

Wie bereits in Abschnitt 1 angesprochen sollen Konfidenzmafle fiir einzelne Worter inner-
halb eines erkannten Satzes bestimmen ob diese Worter korrekt erkannt wurden. Wurde
beispielsweise der Satz ,,Markus sitzt alleine in seinem Auto.“ durch das verwendete Spra-
cherkennungssystem als ,,Neun Markus sitzt ins einem Auto.* erkannt, miisste die Ausgabe
eines optimalen Konfidenzmafles angewendet auf jedes einzelne der Worter (f, r, r, f, f,
r) lauten wobei f fiir einen Wortfehler bei der Erkennung (Insertion, Substitution, Dele-
tion) steht und r fiir ein richtig erkanntes Wort. Wird ein vom Spracherkennungssystem
richtig erkanntes Wort durch das Konfidenzmaf als , falsch“ eingestuft oder umgekehrt,
spricht man von einem Taggingfehler (eng.: Tagging Error). Diese Taggingfehler spielen
in Abschnitt 4.2 eine zentrale Rolle, wenn es um die Evaluierung der verschiedenen Kon-
fidenzmafle geht.

2.1 Wortposition

Bei den Verfahren zur Ermittlung von Konfidenzmaflen ist — wie bereits in Abschnitt 1 —
grundsétzlich zwischen solchen zu unterscheiden, die auf kontinuierlicher Sprache arbeiten,
und solchen, die auf die Erkennung einzelner Worter ausgelegt sind. Da bei der Einzelwor-
terkennung in der Regel® keine Information iiber einen Kontext, in dem die Worter stehen,
bekannt ist, entsprechen Konfidenzmafe fiir diese Art der Spracherkennung weitestgehend
der Wahrscheinlichkeit mit der das Wort erkannt wurde. Wobei natiirlich auch fiir diesen
Zweck diverse Verfeinerungen und Alternativen entwickelt wurden. Als Konfidenzmaf fiir
die Einzelworterkennung kann beispielsweise die Likelihood Ratio verwendet werden. Hier
wird die Wahrscheinlichkeit der besten Worthypothese in Verhéltnis zu den Wahrschein-
lichkeiten der alternativen Hypothesen gesetzt. Ist dieser Wert sehr hoch, so wurde das
Wort mit hoher Wahrscheinlichkeit korrekt erkannt. Wenn der Wert allerdings gegen 1
geht, bedeutet dies, dass die Wahrscheinlichkeit fiir das erkannte Wort nur geringfiigig
grofler ist als die der Alternativhypothesen und somit bestiinde in diesem Fall eine relativ
grofle Unsicherheit beziiglich des betrachteten Wortes.

Im weiteren werden ausschlieBlich Verfahren betrachtet, welche eine Konfidenz fiir
einzelne Worte eines kontinuierlichen Sprachsignals zu bestimmen versuchen. Bei diesen
Verfahren kann und wird der Kontext eines Wortes innerhalb einer AuBerung beriicksich-
tigt, um ein moglichst gutes Erkennungsergebnis zu erhalten. Der Kontext eines Wortes
ist — formal gesehen — durch seine Position und somit durch seine Vorgidnger- und Nachfol-
gerworter definiert. Das Problem, welches allerdings mit dieser Definition einhergeht, ist,
dass — abhéngig von der gewihlten Darstellungsweise der Satzhypothesen — die Position
einer Worthypothese nicht eindeutig definiert ist.

2.1.1 Wortposition in Wortgraphen

Werden die Hypothesen mittels eines Wortgraphen dargestellt, so ist die absolute Positi-
on der einzelnen Worthypothesen innerhalb der verschiedenen Satzhypothesen unbekannt.
Das kommt daher, weil verschiedene Satzhypothesen, welche ein und die selbe Worthy-
pothese an jeweils verschiedenen Positionen enthalten, im Wortgraphen durch die gleiche

3 Ausnahmen von dieser Annahme bilden zum Beispiel Spracherkennungssysteme, die vom Benutzer eine
Spracheingabe mit Pausen zwischen den einzelnen Wortern verlangen, aber dennoch zusammenhéngende
Texte erkennen kénnen.
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Wortkante laufen kénnen. Um dennoch eine Aussage iiber die Position der Worthypo-
thesen innerhalb einer Satzhypothese machen zu kénnen, werden die Satzhypothesen mit
zeitlichen Einschriankungen versehen.

Bei der Betrachtung von Wortgraphen ist eine Satzhypothese somit nicht nur als
blofle Folge von Wortern definiert, sondern als Folge von Wortern mit festen Zeiten.
[w; T, ] = [wi; 1, 1], [we; T2, ta], . .., [wn; T, ty] st eine Satzhypothese, bestehend aus
N Worthypothesen. Jede einzelne Worthypothese ist, wie bereits kurz in Abschnitt 1.1
erwihnt, mit einer Anfangszeit 7 und einer Endzeit ¢ versehen. Es gilt hierbei, dass 71 = 1
ist und ¢ty = T ist’. Desweiteren ist die Anfangszeit eines Wortes w,, durch die Endzeit
des Vorgéingerwortes w,,_1 definiert oder genauer 7,, = t,,_1 + 1.

Die bereits in Abschnitt 1 vorgestellte Bayes’sche Entscheidungsregel zur Berechnung
der optimalen Wortfolge {w? },p: ldsst sich nun mittels den oben definierten Satz- und
Worthypothesen folgendermafien darstellen

{[w; 7,217 Yopt = argmax {p([w; 7, ] |z{) }
[w;, 1]
[wiT, ] p(wl )
(Viterbi N n—1\3
App'rozgnatzon) argmax anl(p( 7—"|wn) - (U)n|w ) ) . (2)
feosr )Y p(z1)

Der letzte Schritt von Gleichung (2) bedarf noch der exakten Definitionen des Sprach- und
des akustischen Modells

Sprachmodell:

N
plwy) = [ p(walwi™). (3)

n=1

Akustisches Modell (Viterbi Approximation):
plaf |[wiT, 1Y) = Hp ilse) - p(sels7 )
= H H p(we]se) - St\Sl
n=1t=7p

= H p |wn (4)
slT = 81,82, ..., ST ist dabei die vom Spracherkennungssystem ermittelte, beste Zustands-

folge des HMM (s. Abbildung 5) fiir die akustische Beobachtung.

In der Praxis wird das Sprachmodell verwendet, um w?‘l also die Vorgéngerworter —
auch Historie von w, — zu bewerten. Ein m-gram Sprachmodell gibt somit die Wahrschein-
lichkeit fiir ein Wort an unter Beriicksichtigung von maximal (m — 1) Vorgéngerwortern.
Es ergibt sich somit mit einem m-gram Sprachmodell p(w,|w ') = p(w,|hT!), wobei
h{”fl = w1, W2, ..., wi—1 mit w; = 0,Vj <0 die maximal (m — 1) Vorgénger von Wort w;
sind. Diese Vorgédnger werden im folgenden auch mit h71”_1 = hi, ho, ..., h;m—_1 bezeichnet.

4T ist die Linge der akustischen Beobachtung z7 .
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2.1.2 Wortposition N-Besten Listen

Das zu 16sende Problem bei der Hypothesendarstellung durch N-Besten Listen unterschei-
det sich grundlegend von dem eben betrachteten Problem mit Wortgraphen. Im Gegen-
satz zu Wortgraphen ist die absolute Position der Worter in den Satzhypothesen einer
N-Besten Liste bekannt. Allerdings kann sich die Position einer Worthypothese in den
verschiedenen Satzhypothesen unterscheiden. Dies kommt durch Fehler, die wihrend des
Erkennungsprozesses gemacht wurden.

Im Allgemeinen werden 3 verschiedene Arten von Erkennungsfehlern unterschieden.
Es gibt Substitutions, Insertions und Deletions. Bei einer Substitution wurde ein Wort des
gesprochenen Satzes mit einem anderen vertauscht, eine Insertion ist das Einfiigen eines
Wortes, das im urspriinglichen Satz nicht vorkam, und eine Deletion ist das Loschen eines
Wortes aus dem gesprochenen Satz. Abbildung 3 verdeutlicht die Auswirkungen dieser
Erkennungsfehler auf die Position einer Worthypothese in 2 verschiedenen Satzhypothesen.

Um trotz dieser Erkennungsfehler ein verléssliche Zuordnung von 2 Worthypothesen
auf Basis der absoluten Wortposition vornehmen zu kénnen, kann der Levensthein Algo-
rithmus [7] angewandt werden. Dieses Verfahren erhélt 2 Sétze und eine Wortposition als
Eingabe und ermittelt fiir das Wort an der iibergebenen Position aus dem ersten Satz

das Wort aus dem zweiten Satz, welches diesem am ehesten entspricht. £,,(w],v]N') = v

wiirde somit das Wort v aus vi" " ermitteln, welches w,, entspricht. Die Zuordnung der
Worter wird so vorgenommen, dass die Fehlerzahl bei Zuordnung des gesamten Satzes

minimal ist. Abbildung 3 verdeutlicht diese Anpassung anhand eines einfachen Beispiels.

. wy W, Wy Wy We
w - - . .
' Markus||sitzt ||alleine seinem || Auto
Em(wf’vf)
6 Neun| Markus|| ist |alleine||meinem || Auto
Vl vl VZ V3 V4 VS VG

Erkennungsfehler (Insertion) Erkennungsfehler (Substitution)

Erkennungsfehler (Deletion)

Abbildung 3: Beispiel einer Wortzuordnung durch den Levensthein Algorithmus. In der
Abbildung werden die Auswirkungen der verschiedenen moglichen Fehler verdeutlicht.
Eine Substitution #ndert nichts an der absoluten Position der Worter. Insertions und
Deletion hingegen verschieben die Worter um jeweils eine Position nach vorne bzw. nach
hinten.

Durch die Verwendung des Levensthein Algorithmus zur Satzanpassung miissen die
Satzhypothesen nicht, wie bei Wortgraphen, mit zeitlichen Einschrinkungen versehen
werden. So miissen unter Verwendung von N-Besten Listen auch keine besonderen Be-
trachtungen von verschiedenen Worthypothesen gemacht werden, wie sie in Abschnitt 3.1
beschrieben sind.

Die im folgenden vorgestellten Verfahren dienen alle der Verarbeitung kontinuierlicher
Sprache. Diese Verfahren lassen sich grob anhand ihrer Funktionsweise in heuristische



12 2 KONFIDENZMASSE

Konfidenzmafe (s. Abschnitt 2.2) und statistische Konfidenzmafle (s. Abschnitt 2.3) auf-
teilen. Heuristische Verfahren verwenden Informationen, die durch empirische Methoden
aus dem Erkennungsprozess als solchem gewonnen werden, wohingegen bei den statisti-
schen Verfahren neue Modelle auf statistischer Basis entwickelt werden.

2.2 Heuristische Konfidenzmafle

Zwei der wohl bekanntesten heuristischen Konfidenzmafle sind die Acoustic Stability und
die Hypothesis Density (de.: Hypothesendichte). Neben diesen beiden ,,Hauptverfahren®
existieren noch diverse andere Konfidenzmafle. Alleine in [12] werden insgesamt 19 unter-
schiedliche Kriterien vorgestellt, die in einen Merkmalsvektor eingetragen und dann mittels
klassischer Dimensionsreduzierender Verfahren zu einem linearen Klassifizierer zusammen-
gefasst werden. In [12] wird ebenfalls noch ein neuronales Netz mit den verschiedenen
Konfidenzmaflen trainiert und anschliefend zur Klassifikation genutzt. Die Verwendung
von mehreren parallelen Ansétzen ist bei heuristischen Konfidenzmafien durchaus iiblich
und wird ebenfalls wie in [3] zur Kombination von statistischen und heuristischen Konfi-
denzmaflen verwendet. Hier wird ein statistisches Konfidenzmaf3, das auf den akustischen
Wahrscheinlichkeiten in Viterbi Approximation® beruht, mit 3 heuristischen Verfahren,
einer Variation der Hypothesis Density, der Anzahl der Phoneme in einem Wort und der
Wortlidnge in Frames, zu einem Klassifizierer zusammengefasst. Die Acoustic Stability und
die Hypothesis Density werden im Folgenden etwas genauer vorgestellt.

2.2.1 Acoustic Stability

Die Acoustic Stability — auch A-Stability genannt — wurde erstmals 1996 in [4] und [9]
vorgestellt. Fiir dieses Mafl werden alternative Satzhypothesen zu der zu bewertenden
Hypothese wl¥ ermittelt. Diese — typischerweise um die 100 — alternativen Hypothesen
werden mit verschiedenen Gewichtungen des Sprach- bzw. akustischen Modells berechnet,
wodurch unterschiedliche Ergebnisse erzielt werden. Als Konfidenzmaf fiir jede Worthy-
pothese wy, n € {1,2,..., N} aus w) dient nun die Anzahl ihres Vorkommens in den

alternativen Hypothesen normalisiert mit der Anzahl der Hypothesen.

Calwa) = 37 3 S, Lalwl’, o), o)
{1}

Dabei ist § die sogenannte Kronecker-Funktion, die den Wert 1 annimmt, wenn beide
Argumente {ibereinstimmen, und sonst 0. {v /} ist die Menge der ermittelten Alternativ-
hypothesen mit |{v{’ "} = M und N’ sei die Lénge der aktuell betrachteten Hypothese. Die
Anpassung der beiden jeweils in einem Schritt verglichenen Satzhypothesen wird durch
den in Abschnitt 2.1 vorgestellten Levensthein Algorithmus £ vorgenommen.

Wenn eine Worthypothese w,, in vielen oder sogar in allen Alternativen Satzhypothesen
vorkommt, bedeutet dies, dass w, stabil beziiglich unterschiedlicher Skalierung ist und
somit wahrscheinlich korrekt erkannt wurde. Ein Wert fiir C4 (wy,) unwesentlich kleiner als
1 steht somit fiir eine hohe Sicherheit bei der Erkennung von w,,. Ist der Wert allerdings
nahe 0 so besteht eine grofle Unsicherheit beziiglich dieser Worthypothese.

®Der Viterbi-Algorithmus stellt ein effizientes Verfahren zur Bestimmung des besten Pfades durch ein
Hidden Markov Modell (HMM) dar (s. [10, 13]).
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Es ist leicht zu erkennen, dass die an ein Konfidenzmaf} gestellten Voraussetzungen von
dieser Methode erfiillt werden. Wie gut sich das Verfahren allerdings in der praktischen
Anwendung behaupten kann wird in Abschnitt 4 ausfiihrlicher beschrieben.

2.2.2 Hypothesis Density

Die Berechnung der Hypothesis Density beruht direkt auf einem vom Erkennungssy-
stem ermittelten Wortgraphen und kann nicht fiir die Verwendung mit N-Besten Listen
verdndert werden. Die Idee beruht darauf, dass ein Spracherkennungssystem bei der Be-
rechnung der besten Satzhypothese unwahrscheinliche Hypothesen verwirft, um den Auf-
wand in annehmbaren Grenzen zu halten. Das Verwerfen der alternativen Hypothesen
geschieht iiber sogenanntes Thresholding, das heifit es wird eine Grenze (eng.: threshold)
festgelegt und alle Hypothesen, die schlechter bewertet wurden als die Referenzhypothese
abziiglich des Thresholds, werden verworfen. Ist in einem Zeitintervall [7;,¢;] die Wahr-
scheinlichkeit fiir eine bestimmte Worthypothese [w;;7;,t;] sehr hoch so werden nahezu
alle anderen Hypothesen verworfen. Fiir den daraus entstehenden Wortgraphen bedeu-
tet dies, dass es innerhalb dieses Zeitintervalls nur wenige parallele Kanten gibt. Gibt
es jedoch viele Worthypothesen mit dhnlichen Wahrscheinlichkeiten, so kénnen nur sehr
wenige verworfen werden und es existieren somit im Wortgraphen viele parallele Kan-
ten. Formell ausgedriickt berechnet sich die Hypothesis Density D zu einem Zeitpunkt ¢/
folgendermafien

D) = Hw;r,t]:[w;r,t] e WGAT <t <t} (6)

Wobei WG die Menge aller in dem ermittelten Wortgraphen enthaltenen Worthypothesen
ist.

Eine Variation der Hypothesis Density wird in [15] eingefithrt. Hier wird nicht die
gesamte Anzahl der Hypothesen zu einem Zeitpunkt berechnet, sondern nur die Anzahl
der Hypothesen mit unterschiedlichen Wortern. Dies macht einen Unterschied, da ein
Wortgraph in einem Zeitintervall [7;, ;] das gleiche Wort mit geringfiigig unterschiedlichen
Start- und Endzeitpunkten mehrmals enthalten kann (sieche Abbildung 4). Dadurch dndert
sich Gleichung (6) minimal

D't = Hw:|wyr,t]e WGAT <t <t} (7)

Fiir das urspriingliche Verfahren aus [6] wurde die Hypothesendichte zum Startzeit-
punkt, zum Endzeitpunkt und die Durchschnittliche Hypothesendichte berechnet. Zudem
berechnen die Autoren noch die Hypothesendichte im letzten Frame der Vorgédngerhypo-
these und im ersten Frame der Nachfolgerhypothese und kombinierten diese Merkmale mit
der A-Stability und einer Variante der Word Posterior Wahrscheinlichkeiten (s. Abschnitt
3). Die durchschnittliche Hypothesis Density fiir eine Worthypothese berechnet sich mit
der Definition der Dichte nach (7) wie folgt

Copy (Wi t) = s S D), 0

t'=r

Fiir dieses Verfahren gilt, dass ein hoher Wert von Cp,,, ([w; T,t]) eine hohe Unsicher-
heit beziiglich der Worthypothese [w; 7, t] ausdriickt. Ein niedriger Wert hingegen driickt
eine relative Sicherheit in der Erkennung aus.
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mochte
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suchte 3
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dich ! dam
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machte \'
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 zeit
D(3.5) = D'(3.5) =5 D(10.5) = 4
D(1.5) = D'(1.5) = 3 D(6) = D'(6) = 1 D'(10.5) = 1

Abbildung 4: Hypothesendichte zu verschiedenen Zeitpunkten in einem einfachen Wort-
graphen fiir den Satz ,,Ich moéchte nach Amsterdam®. Die letzten Worthypothesen fiir das
Wort ,, Amsterdam*® verdeutlichen den Unterschied zwischen den beiden Dichtemaflen. Ist
unter Verwendung von D(t’) die Dichte mit 4 sehr hoch, so ist sie, wenn D’(t') verwendet
wird, mit 1 extrem niedrig.

2.3 Statistisch motivierte Konfidenzmafie

Unter statistisch motivierten Konfidenzmaflen werden sémtliche Verfahren zusammenge-
fasst, die im weitesten Sinne auf der Berechnung von Wahrscheinlichkeiten beruhen. Durch
diese recht grobe Gruppierung ergeben sich abermals mehrere Kategorien. So kann zwi-
schen statistischen Konfidenzmaflen unterschieden werden, die auf Wahrscheinlichkeiten
fiir die Phoneme auf einem Viterbi-Pfad beruhen und solchen, die versuchen die Wahr-
scheinlichkeiten fiir ein Wort gegeben die akustische Beobachtung mit Hilfe der Satzwahr-
scheinlichkeiten zu berechnen.

2.3.1 Phonembasiert

Phonembasierte Ansétze sind vor allem im Bereich der Detektion von Out Of Vocabulary
(OOV) Worten und damit in der Auferungszurickweisung (eng.: Utterance Rejection) zu
finden.

In [11] werden 2 Mafle vorgestellt, die sich wie folgt berechnen

Cpy (s 7 tly) = T Z > loglp(philzy)). 9)

i=1 7 <t/ <t;
;N
Cr(phim ) = o Y loghlphdes). (10
i=1 <t <t;
Dabei ist [ph; 7, ] = [ph1; 11, t1], [ph2; 72, ta], - - -, [phn; 7w, tn] die Folge von Phonemen,

die auf dem ermittelten Viterbi-Pfad liegt, mit den zugehétrigen Start- und Endzeiten Die
zu der AuBerung gehorende Folge akustischer Beobachtungen ist wie bereits oben r¥. Die
Wahrscheinlichkeit p(ph;|xy) wird iiber die Bayes’sche Regel berechnet®.

p(hlg:) - p(g:)
Zp(hlgj) -p(g;)

SBayes’sche Regel: p(gi|h) =
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Abbildung 5: Hidden Markov Model (HMM) mit 3 alternativen Pfaden (Hypothesen)
durch das Modell. Die favorisierte (rote) Hypothese wird vom Viterbi-Algorithmus ermit-
telt. Die gestrichelten Linien représentieren die Start- und Endzeiten der Worter. $ steht
fiir eine Pause [14].

Die beiden Konfidenzmafle unterscheiden sich nur in der Normalisierung der Funktio-
nen. So wird in Cp,, mit der Anzahl der akustischen Beobachtungen (Frames) normalisiert
und bei Cp,, mit der Anzahl der Phoneme und der Linge des jeweiligen Phonems. Nach
der Definition dieser Verfahren aus [I 1] berechnen sie nur die Konfidenz fiir eine gesamte
AuBerung, kénnen jedoch leicht so angepasst werden, dass sie auch als Konfidenzmaf fiir
einzelne Worter verwendet werden koénnen.

Ein anderes Verfahren aus [!] vergleicht die Wahrscheinlichkeit fiir eine akustische
Beobachtung, gegeben das erkannte Wort mit der Wahrscheinlichkeit fiir die akustische
Beobachtung, gegeben die Folge von Phonemen ph*, die am besten auf die Beobachtung
passt, ohne dass diese ein sinnvolles Wort ergeben muss.

p(at |ph*)
Die Vermutung, die hinter diesem Ansatz steckt, ist die, dass, wenn die Wahrscheinlichkeit

fiir ein sinnloses OOV Wort hoher ist als die fiir das erkannte Wort, es wahrscheinlich ist,
dass dieses Wort falsch erkannt wurde.

Cp,, ([w;T,1])
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Mit Hilfe dieses Verfahren kann auch eine Konfidenz fiir eine Worthypothese eines
Wortgraphen ermittelt werden, die zu einem bestimmten Zeitpunkt die einzige Worthy-
pothese im Wortgraphen ist. Ein Beispiel fiir eine solche Situation ist die Hypothese
[nach;5,7.5] in Abbildung 4. Verfahren, die auf Wértern beruhen ordnen dieser Worthy-
pothese automatisch best mogliche Konfidenz zu, da sie im entsprechenden Zeitraum die
einzige Hypothese ist. Kam in der zu erkennenden AuBerung allerdings ein OOV Wort vor
und wurde durch ein Wort aus dem Vokabular substituiert, so kann dies nur mittels eines
Konfidenzmafles auf Phonembasis, wie zum Beispiel Cp , ([w;T,1]), représentiert werden.

2.3.2 Word Posterior Wahrscheinlichkeiten

Die Verwendung der bedingten Wahrscheinlichkeit fiir eine Worthypothese gegeben die
akustische Beobachtung als Konfidenzmaf fiir diese Hypothese ist an und fiir sich ein recht
naheliegendes Verfahren, da diese Wahrscheinlichkeit genau das, was ein Konfidenzmaf3
ausdriicken soll, darstellt. Die Wahrscheinlichkeit p([w; 7, t]|z]) wird im folgenden als Word
Posterior Wahrscheinlichkeit bezeichnet. Die Schwierigkeit, die sich bei der Berechnung
dieser Wahrscheinlichkeit ergibt liegt zum einen darin, das in Gleichung (1) nicht mit
p(zT) normalisiert wird. Aber selbst wenn diese Wahrscheinlichkeit gegeben wiire, wire
die Berechnung der Word Posterior Wahrscheinlichkeiten fiir eine Worthypothese iiber
die Summe aller Satzhypothesen, welche diese Worthypothese enthalten zu komplex, um

direkt ermittelt werden zu konnen.

1 4 4 1 1 H H 1 1 4 4 »
I t t 1 I t t 1 I t

0 1 2 tau t T-1 T zeit

Abbildung 6: Wortgraph mit einer zu bewertenden Worthypothese [w; T, ] (rot). Um die
Posterior Wahrscheinlichkeit p([w; 7,]|z]) zu berechnen, miissen die Wahrscheinlichkeiten
aller Satzhypothesen (blau), welche die betrachtete Hypothese enthalten, aufsummiert
werden. Auf die Unterscheidung zwischen ,normalen® Kanten und Pausenkanten wurde
in diesem Beispiel verzichtet.
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p([w; T, 1)1 1)

(]

p(fw;tllal) = >
N [w;T,t]{VI

Ine{l,2,..., N}:

[wniTn, tn]=[w;T,t]

p(af |[w; T, t]Y) - p(w])

p(z])

1
-
M

[wiT,t]q :
Ine{l,2,..., N}:
[wn;Tn tn]=[w;T,t]

Cz

plat, [w; T, 4)7)

> T
N [w;T,t]{V: p(xl )
Ine{l,2,..., N}:
[wniTn,tn]=[w;T,t]
N n—1
Hn:1 p(mimwn) ~p(wn\w1 )
- Z T (12)
N [w;r,t] IV p(xl )

Ine{l,2,..., N}:
[wn;Tn tn]=[w;T,t]
Die beiden zentralen Probleme bei der Verwendung der Word Posterior Wahrschein-
lichkeiten als Konfidenzmaf liegen nun, wie bereits erwihnt in der Abschitzung von p(z1)
und vor allem in der effizienten Berechnung von Gleichung (12).

Abschitzung der akustischen Wahrscheinlichkeit FEin Ansatz, der insbesondere
von Willet in [18, 19] verfolgt wird ist, die Abschiitzung von p(z!) mit Hilfe des zugrunde
liegenden HMM’s

S

plzi) ~ Y plwils) - plsi). (13)

=1

plat) = (Hpm)) ALy (14)

Die Summe in Gleichung (13) geht iiber simtliche Zustinde s = s1, s2, ..., 55 des HMM’s.
Nach [19] kann die a-priori Wahrscheinlichkeit sich in einem Zustand des HMM’s zu be-
finden p(s;/) einfach auf Basis der Trainingsdaten approximiert werden. Die gesamte Glei-
chung (13) kann, abhéngig vom jeweils verwendeten Erkennungssystem, vereinfacht und
effizient berechnet werden [18]. Die a-priori Wahrscheinlichkeit fiir eine akustische Beob-
achtung wird (s. Gleichung (14)) durch das Produkt iiber die Einzelwahrscheinlichkeiten
unter Annahme der stochastischen Unabhéngigkeit approximiert und mit ¢4,y — der durch-
schnittlichen Ubergangswahrscheinlichkeit des HMM’s — normalisiert.
Mit Hilfe dieser Abschétzungen wird in [19] folgendes Konfidenzmafl definiert

[ t]) = plulat)
 platiw) p(w)
BT 1%)

3

Fiir die Wahrscheinlichkeit p(z!|w) wird der vom Erkennungssystem approximierte Wert
verwendet und p(w) wird iiber das Sprachmodell ermittelt.
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Die Kombination dieses Verfahrens mit Konfidenzmaflen auf Basis des Sprachmodells
liefert nach [19] schlechtere Ergebnisse als die bereits in Abschnitt 2.2.1 und 2.2.2 vorge-
stellten heuristischen Verfahren, lésst sich jedoch relativ effizient berechnen und ist damit
auch fiir den Einsatz in Echtzeitapplikationen geeignet.

Forward-Backward-Algorithmus Wie in Abbildung 6 zu sehen, kann durch die Ein-
schrankung, dass die Worthypothese in den Satzhypothesen enthalten sein muss, nur ein
kleiner Teil aller Worthypothesen ausgeschlossen werden. Ein anderer Ansatz, der in [(]
mit Link Probability bezeichnet wird, ist die effiziente Berechnung der Word Posterior
Wahrscheinlichkeit auf Wortgraphen mit dem bekannten Forward-Backward-Algorithmus
[10]. Dieser Ansatz wird auch in [14, 16, 17] verfolgt und wird in Abschnitt 3 genauer
beschrieben.

3 Berechnung von Word Posterior Wahrscheinlichkeiten

3.1 Wortgraphen basierte Definition

Die Idee in [6] und [17] ist, die Anwendung des bekannten Forward-Backward-Algorithmus
zur Berechnung der Word Posterior Wahrscheinlichkeiten. Hierzu wird das Problem der Be-
rechnung der Summe aus Gleichung (12) in 2 Teilprobleme zerlegt. Zum einen in die Wahr-
scheinlichkeit bis zu dem betrachteten Wort zu kommen und zum anderen in die Wahr-
scheinlichkeit vom Ende der betrachteten Worthypothese bis zum Satzende zu kommen.
Diese beiden Wahrscheinlichkeiten sind die Forward- und die Backward- Wahrscheinlichkeit.
Diese beiden Wahrscheinlichkeiten lassen sich, wie weiter unten beschrieben rekursiv dar-
stellen und somit recht effizient mittels dynamischer Programmierung losen.

Forward- und Backward-Wahrscheinlichkeiten Zur Berechnung der Word Posteri-
or Wahrscheinlichkeit auf Wortgraphen mittels des Forward-Backward-Algorithmus muss
man sich die Forward- und eine Backward-Wahrscheinlichkeit definieren. Diese Wahr-
scheinlichkeiten hingen von dem verwendeten m-gram Sprachmodell ab, da bei beiden
Wahrscheinlichkeiten die Vorgénger bzw. die Nachfolger des betrachteten Wortes beach-
tet werden miissen. Die Forward-Wahrscheinlichkeit ®([w;T,¢], nr )) driickt aus, dass die
letzte Worthypothese einer Hypothesenfolge der Liange n [w; 7, t] ist und bezieht ebenfalls
die Historie der Hypothese mit ein. Wobei n die Position der Worthypothese in der besten
Satzhypothese ist. Betrachten wir erst einmal den einfachen Fall eines uni-grams (d.h.
es wird keine Historie betrachtet). Dann definiert sich die Forward-Wahrscheinlichkeit
D i ([w; 7, t]) durch

(I)um'([w;T?t]) = Z Z p(xtln7[w;7-vt]?)

’ﬂ
thl

[wn;Tn tn]=[w;T,t]

- Z Z H xTJ |wj) - p(w;). (16)

m: _
[ws, t] 7 =

[wn;Tn tn]=[w;T t]

Die Backward-Wahrscheinlichkeit U([w;T,1], (m)) stellt die Wahrscheinlichkeit dar,
dass [w; T, t] die erste Worthypothese in einer Hypothesenfolge der Linge n ist. Wobei n =
N —i+1 gilt, wenn [w; 7, t] die ite Worthypothese in einer Satzhypothese der Linge N ist.
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Im Gegensatz zur Forward-Wahrscheinlichkeit muss bei der Backward-Wahrscheinlichkeit
nicht die Historie eines Wortes mit einbezogen werden, sondern seine Nachfolger — auch
die Zukunft oder Future eines Wortes genannt. f}nfl = Wit1, Wit2, .-« Wrnin{N,i+m—1}
sind somit, analog zur Definition der Historie aus 2, die (m — 1) Nachfolger von w;. Die
Backward-Wahrscheinlichkeit fiir ein uni-gram definiert sich somit ganz dhnlich wie die
Forward-Wahrscheinlichkeit in Gleichung (16)

Uoni([w; 7, t]) = Z Z p(zln [w; T, 1))

n
[w;,t]:

[wysT1,t1]=[wsT 8]

- Z Z H (@ w;) - plw)). (17)

[w;T,t] 7 1 ]:1
[wyiT1,t1]=[w;T,t]

Es ist zu beachten, dass fiir die Backward-Wahrscheinlichkeit einer Hypothese [w; 7, t] auch
die akustischen Beobachtungen, angefangen beim Beginn der Hypothese 7 bis zur letzten
Beobachtung 7', einbezogen werden miissen. Somit gilt in Gleichung (17) ¢, = T

Durch herausnehmen des letzten Summanden aus der Summe in Gleichung (16) kann
die Forward-Wahrscheinlichkeit in eine rekursive Definition umgeschrieben werden

D i ([w; 7, 1))

p(z|w) - Z Z HP ng’w] wj)

n [th]"l‘L 1. j=1
tyn— 1:7’71

= ( T|w qu)unz w'; T 7'_1]) (18)

Eine @hnliche Umformung lésst sich auch fiir Gleichung (17) durchfiihren, wodurch sich

Uyni([w;,1]) = pat|w)- ZZ@W w'it 4 1,1)). (19)

/

ergibt.

Bei der allgemeineren Betrachtung eines m-gram Sprachmodells verindern sich die
beiden Definitionen (16) und (17) durch die Beachtung der Historie bzw. der Zukunft
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geringfiigig

®([w; T, t],hy ™) = Z Y plat fwim )

1
[ws,t]

[wn;Tn, tn]=[w;T,t],

- Z Z Hp CETJ’w] w]|’wj 71n+1)

[wrt
[wnl"rlz tn]= [UJTtl]
n—m42=h3"
D VD T C e
[w‘rt]1
tp—1=7—1,
wZ:71n+2:h£n71
1
Hp $Tj‘wj w]‘wjferl)
= T‘w 'Zp w|hm !
h1
> O([hp1; 7,7 = 1], RT). (20)
7—/

Die Definition der Backward-Wahrscheinlichkeit mit Betrachtung der Zukunft eines
Wortes ist ungleich komplizierter, da das verwendete m-gram Sprachmodell vorwérts ge-
richtet ist und somit nur die Historie eines Wortes bereitstellt. So muss die Zukunft eines
Wortes w; riickwirkend mit einbezogen werden. Dies geschieht, indem statt der eigentli-

chen Zukunft [T7_; p(w; |fm?) = 15— p(w; |w]nf;{N L= 2}) immer die Historie ab dem
mten Wort [[7_ mp(wk\wmax{l . m+1}) 15, p(wi|R5 1) verwendet wird. Durch die-

sen Trick kann die eine leicht abgewandelte Backward-Wahrscheinlichkeit U ([w; 7, ], f™~2)
wie folgt definiert werden, die allerdings noch kein Sprachmodell enthélt
U([w;,t], fi"72%) = Z > plal fws T, 67)
[w;T,t] 7
[wi371,t1] 1[w iTot],
wy =T
= Z Z Hp $Tj|wj p(w;[ f1* )
[w;T t]n
[wisTe, 7511] [w 7275]
wy' =0T
n
i—1
= Z > Hp e lwg) - [] plwrlwl = ,0)- (21)
[wiT,t] ] k=m
[wyiTy ti]= [w .,
w;n_ :fIn_2

Auch Gleichung (21) kann rekursiv berechnet werden, wobei die Backward-Wahrschein-
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lichkeit in der folgenden Definition in absteigender Reihenfolge berechnet wird

U(fwimd], f'7%) = plablw)-Y " > plwlfi*?)

-1
[w;'r,t];1 :
7‘1:15+1,

w =
n—1
ti _
T (% lw)) - plwsl £5771)
j=1
= platlw)- > plfmorfw, f772)
fmfl

D ([fist+ L), 5. (22)

Kombination der Wahrscheinlichkeiten Im einfachen Fall eines unigram Sprachmo-
dells kann anhand der Gleichungen (19) und (18) die Word Posterior Wahrscheinlichkeit
als Produkt der Forward- und Backward-Wahrscheinlichkeiten berechnet werden
Do ([w; T, t]) « Wy ([w; 7, 1))

p(zi) -p(w) - p(atlw)

Bei der Word Posterior Wahrscheinlichkeit fiir ein m-gram Sprachmodell miissen die
in Gleichung (22) fehlenden Sprachmodell Wahrscheinlichkeiten noch nachtréaglich ergénzt
werden. Somit ergibt sich mit den Definitionen (20) und (22) die Wahrscheinlichkeit fiir
eine Worthypothese in [17] wie folgt

puni([w; T, t] ‘.%'{) = (23)

m—2

p([w;r,t)jzT) = Z Z ®([w;m, t], hy' ™) - W ([w; 7, ], f1777)

p(af) - p(at|w)

m—2
T el w, 771, (24)
n=1

Das Produkt in Gleichung (24) stellt die in (21) und (22) noch fehlenden Sprachmodell
Wabhrscheinlichkeiten dar.

In den Gleichungen (23) und (24) wird durch die akustische Wahrscheinlichkeit geteilt,
da diese sowohl durch (18) als auch durch (19) in die Gleichungen mit einflieit. Die Wahr-
scheinlichkeit fiir die akustische Beobachtung p(x7) kann ebenfalls mit Hilfe der Forward-
und Backward-Wahrscheinlichkeiten gebildet werden

N
paf) = > > > e(lwn LAy

=1 th71 T

= D> D U(w L )

i=1 f1m72 t

m—2
- [H p(faleo, f?‘l)] p(w). (25)
n=1

Die somit berechnete Word Posterior Wahrscheinlichkeit kann direkt als Konfidenzmaf3
genutzt werden.

Cw(lw;,t]) = p([w;T,t)a]). (26)
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Optimierung der Word Posterior Wahrscheinlichkeiten Wie sich in den Experi-
menten (s. Abschnitt 4.2) gezeigt hat, liefert die reine Word Posterior Wahrscheinlichkeit
nach Gleichung (24) keine sonderlich gute Leistung als Konfidenzmafi. Um das Verfahren
weiter zu verbessern werden in [17] noch 2 Verénderungen in den Berechnungen durch-
gefithrt. Die Probleme des bisherigen Verfahrens liegen zum einen in den ungewichteten
Wahrscheinlichkeiten des Sprach- und des akustischen Modells. Zum anderen werden vie-
le Worthypothesen, die sich nur minimal in Anfangs- und Endzeit unterscheiden, durch
die strikte Vorgabe dieser Werte nicht mit in die Berechnung einbezogen, obwohl diese
im Prinzip die gleiche Hypothese darstellen. Dadurch teilt sich die Word Posterior Wahr-
scheinlichkeit unter allen #hnlichen Hypothesen auf, was wiederum zu einer schlechteren
Klassifizierung fiihrt.

Die Anpassung der Wahrscheinlichkeiten geschieht dhnlich wie, wiahrend des Erken-
nungsprozesses iiber Skalierungsfaktoren (eng.: Scaling Factors). Es wird in [17] sowohl ein
Skalierungsfaktor fiir die Wahrscheinlichkeiten des Sprachmodells verwendet, dieser wird
mit 3 bezeichnet, als auch einer fiir das akustische Modell, welcher o genannt wird. Diese
beiden Faktoren haben einen groflen Einfluss auf die Giite der Word Posterior Wahrschein-
lichkeiten und werden anhand von Testmustern fiir die eigentliche Bewertung optimiert.
Gleichung (20) mit den Skalierungsfaktoren sieht dann folgendermaflen aus

O([w; 1], k) = patjw)* > p(w|py ")’
h1
ST (e~ 10, R772). (27)

Den Einfluss der Faktoren auf die Giite der Word Posterior Wahrscheinlichkeiten als Kon-
fidenzmaf zeigt Abbildung 7.

Das zweite Problem der Hypothesen, die das gleiche Wort darstellen und parallel zuein-
ander im Wortgraphen verlaufen, lidsst sich auf verschiedene Weisen 16sen. In [17] werden
dazu 3 Ansitze vorgestellt. So konnen zum Beispiel alle Hypothesen in den Konfidenzwert
fiir eine Hypothese mit einbezogen werden, die das gleiche Wort darstellen und mit der
betrachteten Hypothese iiberlappen

Cw,eo([wi T, t]) = > p([w; v, ] |21). (28)
[wir! t']:

{r,.t3n{r,..., t'}A£0

Der Nachteil dieses Verfahrens ist, dass die Summe der verschiedenen Word Posterior
Wabhrscheinlichkeiten, die in Cyy, . aufsummiert werden, grofler als 1 werden kann und
somit keine Normierung und auch keine Vergleichbarkeit des Konfidenzmafles mehr vor-
handen wére. Dies ist der Fall, da durch das Betrachten aller Hypothesen, die mit der zu
bewertenden iiberlappen, die zusétzlich betrachteten Hypothesen selbst nicht {iberlappen
miissen und daher iiber disjunkte Zeitrdume aufsummiert wird. Als Losung dieses Pro-
blems kann die Summe auf Hypothesen beschrinkt werden, deren Zeitrahmen paarweise
nicht disjunkt sind. Zu diesem Zweck wird fiir alle Hypothesen ein Zeitpunkt der Refe-
renzhypothese als gemeinsam festgelegt. Im Falle von Cyy, _, ist dies lceil(T + t)/2], also
die Mitte der Referenzhypothese

CW,eq (03 7, 1]) - = > p(wsT )], (29)
[w;r! t']:
/< F(T+t)t/2] <t/
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Abbildung 7: Konfidenz Fehlerraten (CER) (Die CER ist als der Quotient aus der Anzahl
der korrekt markierten Worter und der Gesamtzahl an Wortern in einem Satz definiert.
S. 4.2) fiir verschiedene akustische Skalierungsfaktoren [17]. Die Werte wurden auf dem
Verbmobil Datensatz mit der einfachen Word Posterior Wahrscheinlichkeit p([w, 7,t]|z])
als Konfidenzmaf} ermittelt.

Als letzte Verbesserung wird in [17] vorgeschlagen, nicht immer nur die Mitte der zu
bewertenden Hypothese als gemeinsamen Zeitpunkt festzulegen, sondern die Summe iiber
diesen Zeitpunkt zu maximieren

CWnao (w3 71]) = max > pllw ]a]). (30)
tmaz €{T,...,t} il 1]
7' <tmaz <t/

Speziell fiir die Berechnung der Word Posterior Wahrscheinlichkeiten auf Wortgraphen
ist es desweiteren wichtig redundante Pausenkanten aus dem Graphen zu entfernen. Dabei
wird eine Pausenkante als redundant bezeichnet, wenn sie durch eine Sequenz mehrerer
Pausenkanten dargestellt werden kann. Somit enthalten solche Kanten keine zusétzliche
Information, beeinflussen allerdings die Wahrscheinlichkeiten sdmtlicher Hypothesen, die
mit ihr iiberlappen, da die Summe aller Wahrscheinlichkeiten zu einem Zeitpunkt 1 ergeben
muss.

Das Entfernen der redundanten Kanten hat desweiteren den Effekt, dass die Berech-
nung der Wahrscheinlichkeiten effizienter durchgefiihrt werden kann, insbesondere, wenn
der urspriingliche Wortgraph eine grofie Anzahl an Pausenkanten enthielt.

3.2 N-Besten Listen basierte Definition

Desweiteren wird in [17] noch eine Definition der Word Posterior Wahrscheinlichkeiten auf
Basis von N-Besten Listen vorgestellt. Bei diesem Verfahren wird die Wahrscheinlichkeit
dhnlich wie in Gleichung (12) iiber die Summe aller Satzhypothesen, welche die betrachtete
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Abbildung 8: Wortgraph aus Abbildung 2 aus dem die redundanten Pausenkanten nach
[17] entfernt wurden. An den Kanten stehen die Word Posterior Wahrscheinlichkeiten fiir
die jeweiligen Hypothesen. Die Werte selbst entsprechen der Anzahl der durch die jewei-
lige Hypothese laufenden Satzhypothesen. Da sich die Anzahl der Satzhypothesen durch
Entfernen der Pausenkanten verringert, miissen diese Wahrscheinlichkeiten ebenfalls ange-
passt werden. In diesem Beispiel wurde die Anzahl der mit dem Wortgraph dargestellten
Satzhypothesen von 18 auf 11 reduziert.

Worthypothese enthalten, gebildet. Aufgrund der relativ geringen Anzahl der in der N-
Besten Liste gespeicherten Satzhypothesen, ist in diesem Falls diese Summe recht leicht
zu berechnen.

Son ey Plaf o)) - p(vi)?

0 ist wie bereits oben die Kronecker-Funktion. o und g sind wiederum die Skalierungs-
faktoren fiir das Sprach- und das akustische Modell. Zur Anpassung der verschiedenen
Satzhypothesen wird der in Abschnitt 2.1 vorgestellte Levensthein Algorithmus £ verwen-
det. Die so berechnete Wahrscheinlichkeit kann ohne zusétzliche Verédnderungen direkt als
Konfidenzmaf} genutzt werden und somit definiert sich Cy durch

p(fwm|m1T, w{\/[7 ﬁ)

(31)

Cn([w;T, 1)) = pwlai,wi’, £). (32)
mit
[w77—7t]{u == [U)l;Tl,tl],[UJQ;TQ,tQ],..., [wm—l;Tm—lytm—l]a
[w7 T, t]a [wm+1; Tm—+1, tm-f—l]v ey ['IUM, TM , tM]

Wie in Abschnitt 4 zu sehen liefert dieses Verfahren auf den verschiedenen Datensétzen
Resultate, die in etwa mit denen des Forward-Backward-Verfahrens vergleichbar sind.

4 Vergleich verschiedener Verfahren

Um die vorgestellten Verfahren mit ihren Vor- und Nachteilen vergleichen zu kénnen,
werden die Algorithmen auf unterschiedlichen Test-Datenséitzen ausgefiihrt. Dazu wird ein
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Post-Klassifizierer konstruiert, der abhéngig von dem Konfidenzwert eines Wortes dieses
Wort entweder als Korrekt oder Falsch markiert. Dieser Post-Klassifizierer muss anhand
eines Kreuzvalidierungs Datensatzes’ (eng.: Cross-Validation Corpus) optimiert werden.

Manche Evaluierungsmafle werden mit der sogenannten Baseline verglichen. Die Ba-
seline ist als ein Konfidenzmaf} definiert, das davon ausgeht, dass der Output des Klas-
sifizierers vollkommen korrekt ist. Also tagt die Baseline alle Worter der Satzhypothesen
einfach als , korrekt“. Die hier vorgestellten Experimente stammen aus [14] und [17].

Die Datensétze selbst werden in Abschnitt 4.1 und Tabelle 1 kurz vorgestellt, um
bewerten zu kénnen was fiir Anforderungen ein bestimmter Korpus an ein Erkennungs-
system und ein Konfidenzmafl stellt. Zur eigentlichen Bewertung der Verfahren gibt es
verschiedene Kriterien, die alle mehr oder weniger niitzlich sind, abhéngig von der Art des
betrachteten Mafles und der gesuchten Information.

4.1 Datensitze

Im Folgenden werden kurz die Datensétze vorgestellt, auf denen anschlieend in Abschnitt
4.3 die verschiedenen Verfahren getestet werden. Die Verfahren wurden in [17] und [14]
auf insgesamt 5 Testdatensétze untersucht, die in Tabelle 1 kurz beschrieben sind.

Tabelle 1: Grobe Charakterisierung der 5 Testdatensétze.

Datensatz Vokabular- Sprache Dialoge Aufnahme-
grofie bedingungen

ARISE 985 Hollandisch | Mensch — Maschine Telefon

Verbmobil 7128 Deutsch Mensch — Mensch Studio

NAB 20k 19987 Englisch Monolog Studio

NAB 64k 64736 Englisch Monolog Studio

Broadc. News 65491 Englisch Monolog Fernsehen / Radio

ARISE Der hollindische ARISE Korpus ist mit ungefihr 1.000 Wortern der kleinste
Datensatz im Test. Er besteht aus Anrufen bei einem automatischen Auskunftssystem der
holldndischen Bahn. Das heifit die Aufnahmen wurden iiber das Telefon aufgenommen und
bestehen aus Mensch — Maschine Dialogen.

Verbmobil Der Verbmobil Datensatz beinhaltet im Studio aufgenommene, spontane
Mensch — Mensch Dialoge aus der Terminplanungsdoméne. Mit ca. 7.000 Worter gehort
er ebenfalls zu den kleineren Datensétzen.

NAB Die beiden North American Business (NAB) Korpora bestehen aus englischen
Zeitungsartikeln, die im Studio gelesen wurden. Der Unterschied zwischen NAB20k und
NABG64k besteht darin, das einmal ein Erkenner mit einem Vokabular von ca. 20.000
Wortern zur Erkennung verwendet wurde und bei NAB64k ein Erkennungssystem mit
einem Vokabular von ca. 64.000 Wértern.

"Hierzu wird ein sowohl von den Trainingsdaten als auch von den Testdaten distinkter Teil des Da-
tensatzes genutzt, damit keine Kenntnis iiber diese Daten in den Klassifizierer einfliefit und dadurch die
experimentellen Ergebnisse verfilscht.
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Broadcast News Der Broadcast News Korpus ist ebenfalls ein englischer Datensatz und
besteht aus Nachrichtensendungen, die iiber das Fernsehen oder das Radio aufgenommen
wurden. Mit einem Vokabular von iiber 65.000 Wortern ist er der grofite Datensatz im
Test.

4.2 Evaluierungsmafle

Konfidenz Fehlerrate Die Konfidenz Fehlerrate (eng.: Confidence Error Rate) (CER)
ist relativ einfach definiert als die Anzahl der falsch markierten Worter geteilt durch
die gesamte Anzahl an Wortern. Der Wert, der unter Verwendung eines Konfidenzmafles
erzielt wird, muss zur Bewertung mit der CER des reinen Erkennungssystems (Baseline)
verglichen werden. Die Giite eines Mafles driickt sich in einer niedrigeren CER aus. Ist
die CER mit und ohne Verwendung eines Konfidenzmafles gleich, so stellt das Maf} keine
Informationen bereit, die nicht schon das Baseline-System besitzt.

Tabelle 2: Konfidenz Fehlerraten fiir die Hypothesis Density (Cp,,,) und die Acoustic
Stability (Ca) auf den verschiedenen Datensétzen [11]. Die Skalierungsfaktoren fiir alle
Verfahren wurden auf einem Teil des jeweiligen Datensatzes optimiert.

| Datensatz | Baseline [%] | Cp,,, (%] | Ca [%] |
ARISE 13,6 11,7 8,2
Verbmobil’98 27.3 26,0 92.1
NAB 20k 11,3 11,3 9,9
NAB 64k 9.2 9.1 8,0
Broadc. News 27,7 27,7 25,8

Tabelle 3: Konfidenz Fehlerraten fiir die Verfahren auf Basis von N-Besten Listen auf den
verschiedenen Datensitzen [141]. Die Skalierungsfaktoren fiir alle Verfahren wurden auf
einem Teil des jeweiligen Datensatzes optimiert.

Datensatz Baseline N-Besten Listen (Cy) [%]

%] [N =100 N =200 N =300 N =1000
ARISE 13,6 8,9 8,6 9,0 9,1
Verbmobil’98 || 27,3 21,7 21,2 21,1 21,6
NAB 20k 11,3 9.4 9,2 9,1 9,2
NAB 64k 9.2 7.5 7.5 7.6 7.6
Broadc. News 27,7 25,3 25,3 25,2 25,4
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Tabelle 4: Konfidenz Fehlerraten fiir die Verfahren auf Basis von Wortgraphen auf den ver-
schiedenen Datensitzen [11].Die Skalierungsfaktoren fiir alle Verfahren wurden auf einem
Teil des jeweiligen Datensatzes optimiert.

Datensatz Baseline Wortgraphen (Cyy, ) [%]
%] 1 Cw | Cwie | CWonea | OWina
ARISE 136 |115] 89 | 838 8.9
Verbmobil 98 27,3 23,3 | 19,0 20,0 18,9
NAB 20k 11,3 |103] 92 | 92 9.2
NAB 64k 9,2 8,4 7,2 7,2 7,2
Broadc. News 27,7 23,7 | 20,6 20,4 20,6

Statt der CER wird auch hdufig die Konfidenzgenauigkeit (eng.: Confidence Accuracy)
(CA) verwendet, die sich einfach durch CA = 1 — CER definiert. Also die Anzahl der
Taggingfehler geteilt durch die Anzahl der Worter.

Detection Error Trade Off Bei der Einordnung eines Wortes in eine der beiden Klas-
sen Korrekt oder Falsch konnen 2 Arten von Fehlern auftreten. Zum einen kann das Wort
irrttimlicher Weise als korrekt markiert werden (False Acceptance), zum anderen kann das
Wort als falsch markiert werden, obwohl es richtig erkannt wurde (False Rejection). Es
ist leicht zu erkennen, dass es einen Trade-Off zwischen diesen beiden Werten gibt. Wer-
den beide Werte gegeneinander in einem Diagramm aufgetragen, wird von einer Detection
Error Trade Off-Kurve (DET) gesprochen. Diese Kurve ist ein gutes Bewertungskriteri-
um fiir ein Konfidenzmaf}, da anhand einer solchen Kurve beurteilt werden kann wie sich
das System in bestimmten Situationen verhélt. So kann ein Konfidenzmafl anhand einer
DET-Kurve fiir das jeweilige System optimiert werden, in dem es verwendet werden soll.
Ist eine hohe Sicherheit vonnoten, wird die False-Acceptance-Rate soweit optimiert, bis
die False-Rejection-Rate am zumutbaren Maximum ist und umgekehrt.

Der Nachteil dieser Kurve ist allerdings das die Werte der False-Acceptance-Rate und
der False-Rejection-Rate von der Giite des Verwendeten Erkennungssystems abhéingt und
zudem auch noch von der a-Priori Wahrscheinlichkeit fiir die beiden Klassen Korrekt und
Falsch.

Equal Error Rate Die Fqual Error Rate (EER) kann anhand der DET-Kurve fiir ein
Konfidenzmaf} abgelesen werden und bezeichnet den Wert bei dem die beiden Raten gleich
grof} sind. Somit kann abgeschétzt werden in wie weit sich das Konfidenzmaf fiir einen
allgemeinen Einsatz eignet. Dieser Wert hat allerdings offensichtlicherweise den gleichen
Nachteil wie die DET-Kurve.

4.3 Resultate

Wie in den Tabellen 2, 3 und 4 zu sehen ist verbessert sich die Erkennungsrate durch die
Anwendung der Verfahren zumindest auf manchen Datensétzen. Es fillt auf, dass Cp,,,
(Hypothesis Density mit der durchschnittlichen Hypothesendichte fiir die betrachtete Wor-
thypothese) immer die schlechteste Leistung bringt und manchmal sogar (Broadcast News,
NAB 20k) keine Leistungssteigerung durch die Verwendung dieses Verfahrens erzielt wer-
den kann. C4 (Acoustic Stability) und Cy (Word Posterior Wahrscheinlichkeiten auf N-
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Abbildung 9: DET-Kurven der vorgestellten Verfahren auf dem (a) ARISE- und (b)
Verbmobil-Datensatz [11]. Zu beachten ist die gute Performance der Acoustic Stability
(C4) auf den ARISE-Daten.

Besten Listen) erbringen auf allen Datensétzen eine vergleichbare Performance, wobei C'4
auf dem ARISE-Datensatz sogar die beste Leistung aller Verfahren zeigt. Durch die Ver-
wendung von Cyy,, .. (Word Posterior Wahrscheinlichkeiten auf Wortgraphen mittels des
Forward-Backward Algorithmus) als Konfidenzmaf} konnen fast auf allen Testkorpern die
besten Resultate erzielt werden.

Die DET-Kurven (Abbildungen 9 und 10) spiegeln dieses Bild wieder. Cyy, . stellt
sich auf allen Datensitzen als das beste Verfahren dar. Die Uberlegenheit von Cyy,, .
zeigt sich insbesondere auf dem schwierigen Broadcast News Korpus. Hier erbringen al-
le anderen Verfahren nur eine mittelméfige Leistung, wohingegen Cyy, .. eine wesentlich
bessere Performance zeigt. Nur auf dem ARISE-Datensatz sind Cy,,,., Cn und C4 un-
gefdhr gleichwertig. Dies ist auf das mit ca. 1000 Wortern relativ kleine Vokabular und
die im Durchschnitt sehr kurzen Sitze® des ARISE-Datensatzes zuriickzufiihren. Aller-
dings ist bei diesen geringen Unterschieden ebenfalls Cyy, . zu favorisieren, da der Be-
rechnungsaufwand fiir dieses Verfahren geringer ist als der Aufwand zur Berechnung der
Acoustic-Stability.

Eine Moglichkeit den, durch das Berechnen der alternativen Satzhypothesen, hohen
Aufwand der Acoustic-Stability zu senken besteht darin, die M besten Hypothesen zum
Vergleich heranzuziehen, die bereits beim eigentlichen Erkennungsschritt ermittelt wur-
den und somit schon in einer N-Besten Liste oder einem Wortgraphen gespeichert sind.
Dadurch fallen die weiteren Erkennungsschritte mit den unterschiedlichen Gewichtungen
des Sprach- bzw. Akustischen Modells weg. Dieses leicht modifizierte Verfahren (C',) er-
zielt nur geringfiigig schlechtere Ergebnisse als das Originalverfahren und kann wesentlich
schneller berechnet werden.

Die Phonem-basierten Verfahren aus 2.3.1 zeigen in [! 1] keine bemerkenswerte Perfor-
mance. Das in [3] vorgestellte Verfahren aus 2.3 ist von seiner Leistung ungefihr mit Cp,,,
gleichzusetzen, welches wie weiter oben erwéhnt eine schlechtere Leistung bringt als die
anderen hier néher betrachteten Verfahren.

8Die durchschnittliche Satzlinge in diesem Korpus betriagt nur 3 Worter.
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Abbildung 10: DET-Kurven auf dem (a) NAB 20k-, dem (b) NAB 64k und dem (c)
Broadcast News-Datensatz [11]. Es ist zu erkennen, dass Cyy,,,. auf allen Daten die besten
Leistungen erbringt. C'y und C4 sind auf diesen Testkorpern ungefahr gleichwertig.

Somit scheint Cyy,, .. zur Zeit eines der besten Konfidenzmafle im Bereich der Spra-
cherkennung zu sein.

5 Anwendung von Konfidenzmaflen in der Praxis

Wie bereits eingangs (s. Abschnitt 1) erwihnt sind Dialogsysteme ein moégliches Gebiet
zum Einsatz von Konfidenzmaflen. Bei der Optimierung der Benutzerinteraktion mit einem
solchen Systems muss zum einen darauf geachtet werden, dass alle wichtigen Informationen
zuverlassig ermittelt werden konnen, zum anderen diirfen die Nutzer eines Dialogsystems
nicht durch unnétige oder verwirrende Verifikationsschritte abgeschreckt werden. Nach [2]
hat sich gezeigt, dass eine implizite Verifikation von den Anwendern oft als verwirrend
empfunden wird. So fithlen sich viele Menschen iiberfordert, wenn die implizite Verifika-
tion mit der Frage nach einer zusétzlichen Information verbunden ist. Wenn ein Anrufer
eines Dialogsystems zur Fahrplanauskunft beispielsweise durch ,,Ich moéchte von Arnhem
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nach Amsterdam fahren.“ Abfahrts- und Zielbahnhof bestimmt, das System allerdings
statt ,, Arnhem* ,Haarlem*® versteht und Verifikation dieser Daten mit der Frage nach der
Abfahrtszeit verkniipft, ,, Wann mdochten Sie von Haarlem nach Amsterdam fahren?“, ist
fiir den Nutzer nicht klar wie er sich verhalten soll.

S1 Van waar naar waar wilt u . From where to where do you
reizen? . want to travel?

U1 Ik zou graag naar Amsterdam I'd like to travel to Amsterdam.

reizen.
S2  Wilt u naar Amsterdam? Do you want to go to
. Amsterdam?
U2 Ja, dat klopt. . Yes, that's right.
S3 Waar vandaan wilt u vertrek- Where do you want to leave?
ken? :
U3 Uit Haarlem, alstublieft. From Haarlem, please.

S4  Wilt u uit Amhem vertekken? : Do you want to leave from
 Arnhem?

U4 Nee, Haarlem! No, Haarlem!

Abbildung 11: Ein Dialog, bei dem das Dialogsystem die gemachten ,,Eingaben“ durch
explizite Schritte (S2 und S4) verifiziert [2].

Im Rahmen des ARISE (Automatic Railways Information Systems in Europe) Pro-
jektes, auf das auch der entsprechende Datensatz aus Abschnitt 4.2 zuriick geht, wird
derzeit aus dem oben genannten Grund hauptséichlich die explizite Verifikation der Da-
ten angewandt. Der Nachteil der expliziten Verifikation ist, dass sich ein Dialog durch
die zusétzlichen Schritte zum Teil drastisch verlingern kann. Abbildung 11 zeigt einen
Ausschnitt aus einem realen Anruf, der im holldndischen ARISE-System eingegangen ist,
wobei die Fragen des Systems mit S und die Antworten des Anrufers mit U bezeichnet
werden.

Es ist leicht zu erkennen, dass dieser Dialog durch implizite Verifikation um knapp
die Halfte verkiirzt werden kann (s. Abbildung 12). Aus diesem Grund wird versucht ein
Konfidenzmaf in dieses System zu integrieren. Durch die Anwendung eines solchen Mafles
kann zwischen den beiden Verifikationsmoglichkeiten gewéhlt werden. Ist sich das System
sehr sicher ein Schliisselwort (z.B. den Abfahrts- oder Zielbahnhof) richtig erkannt zu
haben, braucht dieses nur noch implizit verifiziert zu werden. Bei unsicheren Wortern
hingegen, wird besser ein expliziter Verifizierungsschritt angewandt, um den Nutzer nicht
ZU verwirren.

Im weiteren planen die Autoren das in [17] vorgestellte Verfahren zur Konfidenzbe-
stimmung in das Auskunftssystem zu integrieren.



31

S1 Van waar naar waar wilt u . From where to where do you
reizen? . want to travel?

U1 Ik zou graag naar Amsterdam I'd like to travel to Amsterdam.

reizen.
S2 Naar Amsterdam. Waar van- To Amsterdam. From where
daan wilt u vertrekken? . do you want to leave?

Abbildung 12: Die Anwendung eines Konfidenzmafles erlaubt Eingaben, die relativ si-
cher erkannt wurden nur noch implizit zu verifizieren. Dies geschieht hier durch einfaches
Wiederholen der Eingaben [2].

6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Seminararbeit wurde, nachdem der Autor in Abschnitt 1 die Verwendung von
Konfidenzmaflen motiviert hatte, zunéchst auf Konfidenzmafle im Allgemeinen eingegan-
gen. Abschnitt 2 stellte die notwendigen Definitionen zur Verfiigung, damit spéter in den
Teilen 2.2, 2.3 und 3 genauer auf verschiedene Ansitze zur Berechnung von Konfidenz-
maflen eingegangen werden konnte. Es wurden in dieser Arbeit insbesondere die Acoustic
Stability (s. Abschnitt 2.2.1), die Hypothesis Density (s. Abschnitt 2.2.2) und die Verwen-
dung und Berechnung von Word Posterior Wahrscheinlichkeiten (s. Abschnitt 2.3.2 und
3) als Konfidenzmafle vorgestellt und in Abschnitt 4.2 diskutiert. Dabei stellte sich her-
aus, dass zu Zeit die Word Posterior Wahrscheinlichkeiten als Konfidenzmaf alle anderen
Verfahren an Leistung iibertreffen.

Zukiinftige Entwicklungen beschéftigen sich sehr wahrscheinlich zunéchst mit der Op-
timierung der vorgestellten Verfahren und der Integration existierender Methoden in Spra-
cherkennungssysteme (s. [2]). Desweiteren sind noch mehrere verbesserte Verfahren zu er-
warten, da alle derzeitigen Konfidenzmaifle noch weit von einer optimalen Losung entfernt
sind.
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