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Kurzfassung

Um optimale Ergebnisse zu erhalten, verwenden Spracherkennungssysteme fiir grofien
Wortschatz zur Modellierung der gesprochenen Sprache in der Regel mehrere Millionen
Parameter, die mit einer begrenzten Menge von Trainingsdaten geschétzt werden miissen.
Der dabei auftretende Schétzfehler hingt sowohl von der Anzahl der Parameter des Sy-
stems als auch von der Menge der vorhandenen Trainingsdaten ab. Da die Trainingsdaten-
menge nicht ohne weiteres vergroflert werden kann, wurden Verfahren entwickelt, die die
Anzahl der Parameter des Systems verringern. Ein solches Verfahren ist das sog. State-
Tying, bei dem die Parameter verschiedener akustischer Modelle des Systems aufgrund
von akustischen Ahnlichkeiten zusammengefait werden. Die phonetische Darstellung des
Vokabulars wird dabei von phonetischen Entscheidungsbdumen auf die verallgemeinerten
akustischen Modelle abgebildet. Zu diesen Entscheidungsbdumen werden verschiedene Er-
weiterungsverfahren vorgestellt und bewertet.

Ein Vorteil der phonetischen Entscheidungsbidume ist deren Verallgemeinerungsfahigkeit,
d.h. jeder moglichen Phonemfolge konnen passende akustische Modelle zugeordnet wer-
den. Dies spielt vor allem eine Rolle bei der sog. Wortgrenzenmodellierung. Die Wortgren-
zenmodellierung erfafit die Koartikulationseffekte, die bei flieBender Sprache an Wortgren-
zen auftreten, d.h. die Ausprigung des Anfangslautes eines Wortes wird vom Endlaut des
vorhergehenden Wortes beeinfluflt und umgekehrt. Im Rahmen dieser Arbeit wurden Al-
gorithmen zum Training und zur Erkennung mit Wortgrenzenmodellierung implementiert
und evaluiert.

Ein Problem beim Einsatz von phonetischen Entscheidungsbdumen ist, daf} die verwen-
deten Entscheidungsregeln phonetisches Vorwissen voraussetzen. Konkret benétigt man
eine Menge von phonetischen Fragen von der Form “Ist der rechte Kontext ein Vokal?”.
Diese Fragenliste mufite bisher durch einen Experten von Hand generiert werden. In die-
ser Arbeit wurde ein automatischer Algorithmus zur Erzeugung einer solchen Fragenliste
entwickelt und an verschiedenen Korpora getestet. Wie die Ergebnisse zeigen, sind diese
automatisch generierten Fragenlisten denen durch Experten erzeugten ebenbiirtig.
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Kapitel 1

Einfiihrung

Die vorliegende Arbeit behandelt Verfahren, die im Bereich der automatischen Spracher-
kennung eingesetzt werden. Diese hat gerade in den letzten Jahren durch den techni-
schen Fortschritt im Bereich der Computer-Hardware und die Entwicklung verbesserter
Algorithmen den Weg aus den Forschungslabors in die praktische Anwendung gefunden.
Beispielhaft seien hier Diktiersysteme und Telefonauskunftsysteme genannt:

e Heutige, auf Spracherkennung basierende Diktiersysteme sind in der Lage, konti-
nuierlich gesprochene Sprache mit akzeptabler Genauigkeit in geschriebenen Text
umzusetzen. Die Vokabularien von 50 000 und mehr Wértern konnen vom Benutzer
auf einfache Weise um eigene Worter ergéinzt werden. Da auch eventuelle Korrek-
turen mit der Stimme durchgefiihrt werden kénnen, ist es auch Ungeiibten méglich,
Texte auf dem Computer in akzeptabler Zeit zu verfassen [Dragon Web Site]
[IBM Web Site].

e Automatische Telefonauskunftsysteme gehoren zu der Gruppe der Dialogsysteme.
Diese konnen eine Anfrage in natiirlicher Sprache erkennen, die vom Benutzer
benotigte Art der Auskunft ermitteln, die entsprechende Information aus einer Da-
tenbank extrahieren, eine passende Antwort generieren und diese per Sprachsynthese
iiber das Telefon ausgeben [Aust 98]. Ein typischer Dialog konnte so aussehen:

System: “ Von wo nach wo mochten sie fahren? ”
Benutzer: “ Von Hamburg nach Miinchen. ”

System: “ Wann mochten sie fahren? ”

Benutzer: “ Sonntagnachmittag. ”

System: “ Es existieren folgende Verbindungen: Um ... ”

Derartige Systeme benétigen neben leistungsfihigen Suchalgorithmen, die die Echtzeitfa-
higkeit gewéhrleisten, vor allem auch exakte statistische Modelle der Sprache, die fiir die
Erkennungsgenauigkeit eines Spracherkennungssystems verantwortlich sind. Diese statisti-
schen Modelle sind das Sprachmodell und das akustische Modell. Wahrend das Sprachmo-
dell die Wahrscheinlichkeit einer Wortfolge beschreibt, modelliert das akustische Modell
die akustische Realisierung eines Lautes.
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Fiir eine optimale Schéitzung der Parameter dieser Modelle ist es notwendig, die Anzahl
der Modellparameter gegeniiber der Anzahl der Trainingsdaten zu balancieren. Dies ist
insbesondere dann wichtig, wenn das Spracherkennungssystem konteztabhdngige Phonem-
modelle verwendet, d.h. das akustische Modell beriicksichtigt, daf§ die akustische Reali-
sierung eines Lautes von den umgebenden Lauten abhéingt. Dieser mit Koartikulation
bezeichnete Effekt wird in heutigen Spracherkennungssystemen mit Hilfe von Phonemen
im Triphonkontext, sogenannten Triphonen, modelliert. Da die Menge der mé6glichen Tri-
phone kubisch mit der Zahl der Phoneme wéchst, wichst auch die Zahl der zu schitzenden
Parameter des Systems.

Ein weit verbreitetes Verfahren zur Reduktion der Zahl der Modellparameter eines Spra-
cherkennungssystems im Zusammenhang mit kontextabhidngiger Phonemmodellierung ist
das State-Tying, das ein zentrales Thema dieser Arbeit sein wird. Fiir das State-Tying
mit phonetischen Entscheidungsbdumen werden verschiedene Erweiterungen beschrieben
und auf einer Teststichprobe evaluiert.

Ein weiteres wichtiges Problem in der kontinuierlichen Spracherkennung ist die Koartiku-
lation an Wortgrenzen. In kontinuierlich gesprochener Sprache tritt Koartikulation auch
an Wortgrenzen auf. Die Modellierung dieses Phinomens fiir ein Spracherkennungssystem
erfordert Anderungen sowohl des Trainings als auch der Erkennung. Im Rahmen dieser
Arbeit wurde das am Institut verwendete Spracherkennungssystem um diese Wortgren-
zenmodellierung erweitert und systematisch optimiert.

Der Einsatz von State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen erfordert u.a. auch
die Definition von phonetischen Fragen. Phonetische Fragen sind Mengen von Phonemen,
die im allgemeinen Phonemklassen entsprechen. Diese Fragen werden i.A. von einem pho-
netischen Experten definiert werden. Dies fiihrt zu folgenden Problemen:

e Eine sinnvolle Definition von phonetischen Fragen ist ohne Experten schwierig,

e die so definierten Fragen sind fiir die spezielle Anwendung des State-Tying nicht
zwangslaufig optimal.

Daher wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Verfahren entwickelt, das solche phonetischen
Fragen automatisch erzeugt. Dadurch ist es z. B. auch moglich, beim Wechsel auf einen
neuen Korpus innerhalb kiirzester Zeit phonetische Fragen fiir das State-Tying zu ge-
nerieren. Die Erkennungsgenauigkeit eines Systems mit automatisch generierten Fragen
entspricht der eines Systems mit von einem Experten definierten Fragen bzw. iibertrifft
diese sogar.

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels soll nun kurz die Architektur und die Komponenten ei-
nes Spracherkennungssystems beschrieben werden. Darauf aufbauend wird die akustische
Modellierung des Basissystems beschrieben, das als Ausgangspunkt fiir die entwickelten
bzw. implementieren Verfahren dient.

1.1 Architektur eines Spracherkennungssystems

Aufgabe eines automatischen Spracherkennungssystems ist es, zu einer AuBerung als Folge
von gesprochenen Wortern moglichst genau die Wortfolge zu erkennen. Als Kriterium fiir
die Giite eine Erkennung wird dabei meist die Wortfehlerrate verwendet, d. h. die Anzahl
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von Auslassungen, Einfiigungen und Vertauschungen zwischen der erkannten Wortfolge

und der gesprochenen Wortfolge. Aus Sicht der statistischen Entscheidungstheorie 148t
sich das Problem folgendermaflen formulieren:

N

[w] }op

, = Argmax {P(w|z])}.

wi
Dabei bezeichnet w) = w;...wy eine Wortfolge unbekannter Linge N, 2] = z;...x1 eine
Folge von akustischen Vektoren der Linge T und Pr(w!|zT) die Wahrscheinlichkeit einer
Wortfolge w¥ gegeben eine Folge von akustischen Vektoren 7. Dieser Ausdruck 148t sich
mit Hilfe des Bayes’schen Gesetzes folgendermafien umformulieren:

N — aromax p(:r{,w{v)
(W], = gt {71374(3:{) } (1.1)
Pl plallul)
o { p(z7) } 2
= argmax {P(u) - p(a] )} (13

Das heift, die optimale Wortfolge 148t sich finden, indem man das Produkt aus a-priori-
Wahrscheinlichkeit Pr(w{’) und bedingter Wahrscheinlichkeit Pr(z] [w) iiber alle mogli-
chen Wortfolgen maximiert. Dabei stellen die Faktoren dieses Produkts getrennte Wis-
sensquellen dar, die bestimmte Eigenschaften der Sprache modellieren, ndmlich zum einen
das Sprachmodell Pr(w!) und zum anderen das akustische Modell Pr(z]|w{"). Das
Sprachmodell ordnet jeder moglichen Wortfolge eine Wahrscheinlichkeit zu, unterschei-
det somit 'typische’ Wortfolgen von "untypischen’. Das akustische Modell beschreibt, wie
wahrscheinlich eine Folge von akustischen Vektoren ist, wenn eine bestimmte Wortfolge
gesprochen wurde.

Folgende Anmerkungen kénnen zu diesem Kriterium gemacht werden:

e Genaugenommen optimiert das Kriterium nicht die Wortfehlerrate, sondern die
Satzfehlerrate. Diese sagt aus, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Spracherken-
nungssystem bei der Erkennung eines Satzes mindestens einen Fehler macht.

e In der Praxis wird die Sprachmodellwahrscheinlichkeit P(w!) mit einem Exponen-
ten a > 1 potenziert. Dies erhoht den Einflufl des Sprachmodells, was sich in der
Praxis als vorteilhaft herausgestellt hat.

Aus diesen Betrachtungen ergibt sich die Architektur eines Spracherkennungssystems wie
in Abb. 1.1. Das abgetastete Sprachsignal wird zunéchst einer akustischen Analyse unter-
zogen. Diese Analyse liefert die Folge von akustischen Vektoren z!. In der globalen Suche
wird dann das oben genannte Produkt aus Sprachmodellwahrscheinlichkeit und akusti-
scher Wahrscheinlichkeit iiber alle Wortfolgen maximiert. Die bzgl. dieser Maximierung
optimale Wortfolge wird dann als erkannte Wortfolge ausgegeben. Diese Optimierung
kann in der Praxis nicht iiber alle moglichen Wortfolgen durchgefiihrt werden, da schon
bei einem Vokabular von 1000 Wértern und einer mittleren Satzldnge von zehn Wértern
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gesprochener Satz

Akustische
Analyse

Globale Suche: Py Xg |W1---WN)|— Phonemmodelle

maximiere I_ ]
Aussprachelexikon

PW,.. W)+ P(Xy... X [wy..wy)

P(w,...wy)
ueber w,..wy Sprachmodell

erkannte
Wortfolge

Abbildung 1.1: Architektur eines statistischen Spracherkennungsssystems

theoretisch 10'°%° m@gliche Wortfolgen zu betrachten wiiren. Daher mufl der Suchraum
zum einen geeignet strukturiert werden und zum anderen die Suche auf vielversprechende
Hypothesen beschrinkt werden.

In den néchsten Kapiteln soll nun genauer auf die verschiedenen Komponenten des fiir
diese Arbeit verwendeten Spracherkennungssystems eingegangen werden.

1.2 Akustische Analyse

In der akustischen Analyse wird das abgetastete Sprachsignal in eine fiir die Spracherken-
nung moglichst giinstige Form transformiert. Diese sollte fiir ein bestimmtes Lautereignis
moglichst invariant gegeniiber Einfliissen sein wie:

e verschiedene Sprecher,
e Umgebungsgerdusche,
e akustischer Kanal,

Heutzutage werden dazu meist Verfahren verwendet, die auf der schnellen Fourier-Trans-
formation (FFT) oder einer linearen Pradiktion (linear prediction coding, LPC) beruhen
[Press et al. 86] [Rabiner & Juang 93]. Die so gewonnenen Merkmale werden danach oft
noch durch Verfahren wie z. B. Cepstrum dekorreliert bzw. durch Verfahren wie die lineare
Diskriminanzanalyse beziiglich ihrer Diskriminierungsfihigkeit verbessert.

In der vorliegenden Arbeit wurden zwei Verfahren verwendet:
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e Filterbank

Alle 10 Millisekunden wird auf ein Segment von 25 Millisekunden der abgetasteten
Sprachdaten ein Hamming-Fenster angewendet. Nachdem das Segment mit Nullwer-
ten (Zero-Padding) aufgefiillt wurde, wird eine FFT mit 512 Punkten ausgefiihrt.
Die logarithmierten Frequenzanteile werden mit der Funktion sin(z)/z gegléittet
und im Bereich von 200 Hertz bis 6 400 Hertz an 30 Frequenzpunkten iibernommen,
die in etwa der Mel-Skala entsprechen. Jeder spektrale Anteil wird in Bezug auf den
Mittelwert dieses Anteils im jeweiligen Satz normalisiert. Mit jedem der 30 norma-
lisierten spektralen Anteile und dem Mittelwert ergibt sich nach diesen Schritten
ein 31-dimensionaler akustischer Vektor. Dieser Vektor wird um erste und zweite
Ableitungen erginzt. Die Komponenten der Ableitungen werden jeweils paarweise
zusammengefafit, so daf} sich 15 erste und 15 zweite Ableitungen ergeben. Zusammen
mit dem Originalvektor ergibt sich so ein 63-komponentiger der Vektor. Schlief3lich
werden drei zeitlich benachbarte Vektoren zusammengefafit und mit Hilfe der linea-
ren Diskriminanzanalyse auf 35 Komponenten reduziert [Steinbiss et al. 93].

e Cepstrum

Alle 10 Millisekunden wird auf ein Segment von 25 Millisekunden der hohenangeho-
benen Sprachdaten ein Hamming-Fenster angewandt. Nach Zero-Padding wird das
gefensterte Signal mit einer 1024-Punkt-FFT in den Frequenzraum transformiert.
Das Betragsspektrum wird dann beziiglich einer Mel-Frequenzskala verzerrt. Die so
erhaltenen spektralen Intensitdten werden mit 20 auf der Mel-Frequenzskala dquidi-
stanten Dreiecksfiltern integriert. Die Mittenfrequenz von Filter n ist n/2-270.48 Hz,
die Bandbreite aller Filter ist 270.48 Hz. Die Ausgabe eines Filters ist der Logarith-
mus der Summe der gewichteten Betrédge. Die 20 Filterbankausgéinge werden dann
mit einer Cepstrum-Transformation dekorreliert, die 16 Cepstrum-Koeffizienten lie-
fert. Dieser 16-dimensionale Vektor wird dann noch mit 16 ersten und einer zweiten
Ableitung ergénzt, die iiber ein Fenster von 5 zeitlich benachbarten Vektoren mit
linearer Regression berechnet werden. Um Verinderungen des Ubertragungskanals
zu beriicksichtigen, wird eine Normalisierung auf den Mittelwert durchgefiihrt. Ab-
schlieflend werden drei zeitlich benachbarte Vektoren zusammengefaflt und mit Hilfe
der linearen Diskriminanzanalyse auf 33 Komponenten reduziert [Welling et al. 97].

1.3 Akustische Modellierung

Das akustische Modell dient dazu, zu einer gegebenen Wortfolge w{’ die Wahrscheinlich-
keit einer Folge von akustischen Ereignissen z! zu bestimmen. Diese akustische Wahr-
scheinlichkeit wird dann zusammen mit der Sprachmodellwahrscheinlichkeit dazu ver-
wendet, in der globalen Suche die optimale Wortfolge zu bestimmen. Die Parameter des
akustischen Modells werden dazu in einer vorausgehenden Trainingsphase anhand von
Beispielduflerungen bestimmt. Daraus ergeben sich folgende Forderungen an das akusti-
sche Modell [Rabiner & Juang 93]:

e exakte Modellierung
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Das akustische Modell soll die Wahrscheinlichkeit einer Vektorfolge zu einer gege-
benen Wortfolge méglichst genau modellieren. Daher muf§ es sowohl die spektrale
Variabilitit des Sprachsignals aufgrund verschiedener Sprecher, Betonung etc. als
auch die zeitliche Variabilitéit des Sprachsignals aufgrund verschiedener Sprechge-
schwindigkeiten beriicksichtigen.

e cffiziente Trainierbarkeit

Das akustische Modell wird im allgemeinen aus einer grolen Menge von Beispielsé-
tzen generiert, die typischerweise aus 10 bis 100 Stunden Sprache besteht. Auf-
grund der Komplexitit der Modelle mufy das Training iterativ durchgefiihrt werden,
bis eine Konvergenz der Parameter eintritt. Daher sollten die akustischen Modelle
moglichst effizient trainierbar sein, um die Dauer eines solchen Trainings in verniinf-
tigen Grenzen zu halten (ca. 1-2 Wochen).

e Beschreibung moglicher Wortfolgen

Da die Wortfolge, der das akustische Modell eine Wahrscheinlichkeit zuordnen soll,
beliebig sein kann, muf} das akustische Modell so strukturiert sein, dafl es alle mogli-
chen Wortfolgen modellieren kann. Da es nicht mdglich ist, alle Wortfolgen getrennt
zu modellieren, miissen daher Modelle fiir Phrasen, Worte oder Wortuntereinheiten
verwendet werden.

e schnelle Auswertung

In der globalen Suche, in die das akustische Modell eingeht, mufl im allgemeinen
eine grofle Anzahl von Hypothesen ausgewertet werden. Damit diese Auswertung
moglichst schnell ablduft, muf die akustische Wahrscheinlichkeit effizient bestimmt
werden kdnnen.

Um diese Forderungen erfiillen zu kénnen, werden in heutigen Spracherkennungssystemen
meist sogenannte Hidden-Markov-Modelle (HMM) verwendet. Mit HMM ist es moglich,
sowohl die spektrale als auch die zeitliche Variabilitdt des Sprachsignals zu beschreiben.
Weiterhin lassen sich HMM effizient trainieren, und die Wahrscheinlichkeit einer gegebe-
nen Vektorfolge 148t sich mit Hilfe der sogenannten dynamischen Programmierung fiir ein
HMM schnell bestimmen.

Im weiteren soll nun zunéchst das Konzept des HMM fiir die Spracherkennung genauer
erlautert werden, wobei auch auf Trainingsverfahren eingegangen wird. Weiterhin soll
erklart werden, welche Wortuntereinheiten fiir die Erkennung von kontinuierlicher Sprache
mit grolem Wortschatz geeignet sind.

1.3.1 Hidden-Markov-Modelle

Im Gegensatz zu klassischen Mustererkennung, bei der ein Vektor fester Linge klassifiziert
werden soll, muf in der Spracherkennung eine Folge von (akustischen) Vektoren einem
Wort oder einer Wortfolge zugeordnet werden. Diese Folge von Vektoren beschreibt eine
AuBerung anhand der spektralen Intensititen iiber den Zeitraum der Auferung (siehe
auch Abschnitt 1.2). Dabei kann sowohl die Form des Spektrums fiir einen bestimmten
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Zeitpunkt t (z. B. aufgrund verdnderter Artikulation) als auch die Abfolge der Vekto-
ren (aufgrund von Schwankungen der Sprechgeschwindigkeit) variieren. Ein Modell, das
diese Variabilitdt im Sprachproduktionsprozefl gut beschreibt, ist das sogenannte Hidden-
Markov-Modell, kurz HMM. Ein HMM ist eine spezielle Form eines zeitdiskreten Markov-
Prozesses, bei dem der Zustand, indem sich der Prozef befindet, nicht beobachtet werden
kann (daher die Bezeichnung “Hidden”). Stattdessen emittiert der Markov-Prozel bei
jedem Zustandsiibergang, der mit einer fiir den jeweiligen Ubergang spezifischen Transi-
tionswahrscheinlichkeit stattfindet, eine Beobachtung gemifl einer dem Zustand zugeord-
neten Wahrscheinlichkeitsverteilung, Emissionsverteilung genannt. Die so erzeugte Folge
von Beobachtungen kann von auflen wahrgenommen werden. Somit kann das HMM als
Modell fiir die Sprachproduktion verwendet werden, indem die Folge von akustischen
Vektoren als Folge von emittierten Beobachtungen und der zugrundeliegende Sprachpro-
duktionsprozefl als Markov-Prozefl modelliert werden.

In der Spracherkennung wird fiir die Markov-Kette i.A. die Struktur “links-rechts” verwen-
det, meist in einer der Ausprigungen “Bakis” oder “linear”. Hierbei sind nur Ubergénge
in einen Zustand gleicher oder héherer Numerierung erlaubt (siehe Abbildung 1.2).

e links-rechts

Die allgemeinste Form liBt von jedem Zustand aus Ubergéinge zu, die in einen
Zustand mit gleicher oder héherer Numerierung fiihren.

e Bakis

Das Bakis-Modell verwendet fiir jeden Zustand drei Uberginge, nimlich

— Loop (Ubergang in denselben Zustand),
— Neat (Ubergang in den nichsthoheren Zustand),
— Skip (Uberspringen des nichsthoheren Zustandes).

e linear

Hier sind nur Ubergiinge in denselben oder den nichsthéheren Zustand erlaubt.

Die Transitionswahrscheinlichkeiten a;; sind diskrete Verteilungen, die die Wahrschein-
lichkeit, dafl ein HMM von einem Zustand 7 in einen Zustand j iibergeht, beschreiben.
Als Emissionsverteilungen b; sind diskrete, semikontinuierliche und kontinuierliche Ver-
teilungen gebrauchlich. Da die HMM des fiir diese Arbeit verwendeten Spracherkennungs-
systems kontinuierliche Mischverteilungen verwenden, soll im weiteren nur auf diese Form
der Modellierung eingegangen werden.

Die HMM, die in dieser Arbeit verwendet werden, besitzen die “Bakis”-Topologie mit
sechs Zustédnden pro Phonemmodell (siehe auch Kapitel 1.3.5), wobei das HMM in drei
Segmente eingeteilt wird, d.h. die Zustandspaare {1, 2}, {3,4} und {5, 6} dieselbe Emissi-
onsverteilung verwenden. Die Transitionswahrscheinlichkeiten werden iiber alle HMM des
Systems gepoolt, d.h. es gibt jeweils eine Wahrscheinlichkeit fiir Loop, Next und Skip.
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linear

Abbildung 1.2: Typische HMM-Strukturen

1.3.2 Emissionsverteilungen

Eine kontinuierliche Verteilung beschreibt die Verteilung einer Zufallsvariable {iber einem
Wahrscheinlichkeitsraum mit Dimension D und Wertebereich IR”. Da ein bestimmtes Er-
eignis in einem solchen Wahrscheinlichkeitsraum die Wahrscheinlichkeit 0 hat, wird eine
kontinuierliche Verteilung durch ihre Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(x) beschrieben.
Fiir ein HMM ist diese Wahrscheinlichkeitsdichte abhéngig vom Wort w und vom Zu-
standsindex s des Wortes w, das durch dieses HMM modelliert wird, d.h. die Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion wird als bedingte Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(x|s,w) ge-
schrieben. Mit dieser Funktion kann jedem Bereich des Definitionsbereichs von p(z|s, w)
eine Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden, indem p(z|s, w) iiber diesem Bereich integriert
wird. Fiir das Integral von p(z|s,w) iiber dem gesamten Definitionsbereich R gilt:

/ p(z|s,w)dx =1
IRD

Beispiele fiir in der Spracherkennung gebrduchliche Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen
sind die Gauf}-Verteilung

( | ) ]- ]- i (.Td - Mswd)2
plx|s,w) = exp | —= —_—
V27 [T O 2=

1 swd

und die Laplace-Verteilung (diese Arbeit)
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)

Der Parameter fiz,q ist dabei der Mittelwert (Gauf}) bzw. Median (Laplace) fiir eine
Komponente d, der Parameter o,y die Wurzel der Varianz (Gauf}), vg,q die Absolutab-
weichung (Laplace) fiir Komponente d. Bei der GauB-Verteilung wurde auerdem die in
der Spracherkennung iibliche Annahme gemacht, daf die einzelnen Merkmale unkorreliert
sind, was bei entsprechender Vorverarbeitung (z. B. Cepstrum) niherungsweise zutrifft.

xrq — Mswd

Uswd

p(x|s,w) = ! ————exp ( Z

2 Hd 1 Uswd

Sind die zu modellierenden Verteilungen anndhernd Gauf3- bzw. Laplace-verteilt und die
einzelnen Merkmale unkorrelliert, lassen sie sich mit diesen Verteilungsdichtefunktionen
relativ genau beschreiben. Diese Annahme ist i.A. aber nicht zutreffend, da die akustische
Realisierung eines Lautes von Sprecher zu Sprecher und auch von AuBerung zu Auflerung
schwankt. Daher benotigt man fiir eine hinreichend genaue Modellierung des Sprachsi-
gnals eine allgemeinere Form der Verteilung. Eine M6glichkeit der Definition einer solchen
Verteilung ist die Mischverteilung:

L(s,w)
p(z|s,w) = Z p(z,l|s, w) (1.4)
p(x,ls,w) = p(l|s,w)-p(x|s,w,l) (1.5)

Eine Mischverteilung ist eine Linearkombination von L(s,w) einfacheren Verteilungen,
meist unimodalen Verteilungen wie Gauf3- oder Laplace-Verteilungen. Die Zahl der Ver-
teilungen ist dabei abhingig von w und s. p(z|s,w) ist die multimodale Verteilung fiir
Zustand s des Wortes w, p(x|s, w,[) die [-te unimodale Verteilung fiir Zustand s des Wor-
tes w. p(I|s, w) ist das sogenannte mizture weight, das die Gewichtung der Einzelverteilung
[ innerhalb der Linearkombination 1.5 festlegt. Dieses mixture weight ist normiert mit

Zp(l|s,w) =1.

In der Praxis, d.h. bei der Implementierung von Spracherkennungsalgorithmen, hat es
sich als sinnvoll herausgestellt, die Wahrscheinlichkeiten in negativer logarithmierter Form
darzustellen. Damit ergibt sich

—logp(z|s, w) = —log Z (s, w) - p(x|s, w,l) .

Unter der Annahme, dafl wegen des exponentiellen Abfalls von Laplace-Verteilungen meist
eine Verteilung [ innerhalb der Mischverteilung existiert, die die Summe dominiert, kann
durch die sogenannte Mazimum-Approzimation dieser Ausdruck vereinfacht werden:
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L(s,w)

p(zs,w) = Z p(z, s, w) (1.6)
L(s,w)

= Z p(l)s, w) - p(x|s,w,l) (1.7)

R mlax{p(l|s,w) -p(z|s,w, )} (1.8)

Damit ergibt sich die negative logarithmierte Emissionswahrscheinlichkeit einer Mischver-
teilung mit Laplace-Einzelverteilungen zu

D

) 1
—logp(z|s,w) = min {5 Z

d=1

Td — Hswld

—log p(l|s, w) Zlogvswd} )

In dieser Formel sind die Absolutabweichungen wv;,,;4 bzgl. einer Mischverteilung gepoolt,
d.h. alle vg,;4 mit gleichem s, w und d besitzen denselben Wert, hier mit wvy,4 bezeich-
net. Diese Annahme ist fiir Mischverteilungen mit einer hohen Komponentenzahl L(s, w)
(L(s,w) >> 10) meist recht gut erfiillt, d.h. die Fehlerraten sind im Vergleich zu einer Mo-
dellierung ohne Pooling der Standardabweichungen bei hohen L(s,w) mit Pooling gleich
oder sogar besser aufgrund der robusteren Schiatzung der Standardabweichungen.
Aufgrund des Poolings der Standardabweichungen erfordert diese Formel keine wieder-
holten komplexen arithmetischen Berechnungen, da der Beobachtungsvektor x nicht in
den Logarithmen auftaucht und diese daher konstant sind. Daher kann die Auswertung
der Formel relativ effizient erfolgen. Trotzdem verursacht diese Auswertung noch ca. 70%
des gesamten Rechenaufwandes bei der Spracherkennung mit grolem Vokabular. Durch
geeignete Verfahren [Ortmanns 98] kann dieser Aufwand auf ca. 35% gesenkt werden, oh-
ne daf} die Fehlerrate des Systems signifikant ansteigt. Diese Verfahren wurden in dieser
Arbeit allerdings nicht eingesetzt.

Vswd

1.3.3 Bestimmung der Wahrscheinlichkeit einer Folge von Be-
obachtungsvektoren

Die im vorigen Abschnitt dargestellte Modellierung von Emissionsverteilungen mit La-

place’schen Mischverteilungen soll nun im Kontext der HMM dazu verwendet werden, die

Wahrscheinlichkeit p(z?|w) einer Folge von Beobachtungsvektoren x7 gegeben ein Wort
w zu bestimmen. Diese kann geschrieben werden als

p(ay|w) = Zp 1, sy [w (1.9)

p(x1,51|w) = Hp(xt78t|xiilasiilaw) (110)

d.h. die Wahrscheinlichkeit p(z?|w) wird berechnet, indem die Wahrscheinlichkeit
p(xT, sT|w) iiber alle mdglichen Zustandsfolgen s mit s, € {1,..., 5} summiert wird.
Diese Summe wird nun vereinfacht, indem folgende Modellannahmen getroffen werden:
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e Die Abhéngigkeit der Wahrscheinlichkeit besteht nur iiber die abstrakten Zusténde
s=1,...,5(w) des Wortes w:
p(xta St|‘ri_17 Si_la w) = p(l‘ta st|8i_17 ’U))

e Die Abhéingigkeit der Wahrscheinlichkeit bezieht sich nur auf den Vorgédngerzustand

St—1-
plre sil st w) = play, silsi—r, w) (1.11)
= p(5t|3t71;w) 'p(xt|3t7155taw) (1-12)
p(st|si—1,w) ist dabei die Transitionswahrscheinlichkeit, p(z;|s; 1, s, w) die Emissi-

onswahrscheinlichkeit fiir einen Zustandsiibergang (s; 1, s;), d.h. hier ist die Emis-
sionswahrscheinlichkeit noch von einem Zustandspaar abhéngig.

Damit kann der Ausdruck fiir die Emissionswahrscheinlichkeit der Vektorfolge z7 geschrie-
ben werden als

plaeflw) = Y [ p(silsir,w) - pladsi s, s0,w)] (1.13)
s =1

T
= HP(%a st|w) . (1.14)
5T t=1

Diese Summe muf nun fiir alle Zustandsfolgen [sT] ausgewertet werden. Da der naive
Ansatz, alle moglichen Kombinationen von Zustinden zu bilden und iiber diese zu sum-
mieren, exponentielle Komplexitéit bzgl. T besitzt, wurden geschicktere Verfahren zur Aus-
wertung dieser Summe entwickelt, z.B. der Forward-Algorithmus [Rabiner & Juang 93].
Eine weitere Vereinfachung, die Viterbi-Approximation, bei der die Summe iiber alle Zu-
standsfolgen durch die Maximumbildung ersetzt wird, fiihrt zu

plaf lw) = rfl%]x {p(zs, se|w)}
51

Durch Logarithmierung und Negation erhilt man die Formel

—logp(z] |w) = min{—logp(zr, sefw)}
51

Die Modellierung der HMM im RWTH-System sieht weiterhin vor, daf3
e die Zustédnde s = 1,..., 5 linear angeordnet sind,

e die Transitionswahrscheinlichkeiten der HMM lediglich von der “Sprungweite”, d.h.
von der Differenz der Zustandsindizes abhingen

p(se|ser,w) = { q(se — Stl()) itossjstl +0,51+1,51+2}

b
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e und die Abhéngigkeit der Emissionswahrscheinlichkeit nur vom aktuellen Zustand
s; besteht

p(xt|5t71; St w) = p(«’ft|5t; w) .

Damit ergibt sich fiir die Verbundwahrscheinlichkeit p(x;, s;|w) die logarithmierte Form

—log p(x, 5¢|w) = —log p(x]sy, w) — log q(s; — 5¢-1)

Zur Vereinfachung definiert man zunéchst

d(zy;s,w) = —logp(z|se, w) (1.15)
T(si—si1) = —logq(sy— s 1) (1.16)

Damit lautet das zu lésende Optimierungsproblem

—log p(zT|w) = min Z{d(xt; s,w)+T(sp—si1)} -

T
51 4=1

Zur Losung dieses Problems kann das Verfahren der Dynamischen Programmierung ver-
wendet werden [Bellman 57]. Dazu wird folgende Hilfsgréle eingefiihrt:

¢
D(t,s;w) = %1 {Z{d(xT; s,w)+ T (Sr— Sr-1) 1 5 = s}
T=1

s

Die Rekursionsformel fiir die dynamische Programmierung lautet dann

D(t,s;w) =min{D(t — 1, s; 1;w) + d(zy; s,w) + T (st — s¢-1} -
St—1
Der Wert D(T,S;w) entspricht dann der gesuchten (negativen logarithmierten) Wahr-
scheinlichkeit der Vektorfolge 1 gegeben das Wort w. Dieser Wert kann berechnet werden,
indem beginnend mit dem Zeitpunkt ¢ = 1 und dem Zustand s = 1 die Werte D(¢, s;w)
zeitsynchron berechnet werden. Dieses Verfahren wird auch Zeitanpassung genannt. Will

man die optimale Zustandsfolge 37 zu D(T,S;w) ermittelt, kann dies mit sogenannten
Backpointern erfolgen [Ney 84] (siehe Abbildung 1.3).

1.3.4 Training

Die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Methoden zur Modellierung der menschli-
chen Sprache verwenden Modelle, deren Parameter auf geeignete Weise bestimmt werden
miissen. Dies geschieht bei statistischen Spracherkennungssystemen in einer Trainingspha-
se, in der diese Parameter anhand von Beispielen gelernt werden. Diese Beispiele bestehen
im allgemeinen aus einer Menge von Sétzen, die sowohl als akustisches Signal als auch in
transkribierter Form, d.h. als Folge von Wortindizes des Vokabulars, vorliegen. Ein Satz
aus der Menge der Sétze in akustischer Form soll im folgenden mit X, ein Satz aus der
Menge der Sétze in transkribierter Form mit W, bezeichnet werden. Die Parameter ©
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X1 X X3 X4 Xs Xg X7 Xg o

Abbildung 1.3: Viterbi-Training: Wahrscheinlichster Pfad fiir eine Vektorfolge 27 und ein
HMM mit Zusténden s; € {1,2,...,S}

des Spracherkennungssystems sollen nun so trainiert werden, dafl das Produkt iiber die
Wahrscheinlichkeiten p(X;|W;, ©) der X; gegeben die W; maximiert wird:

N
O = argmax X;|W;, ©
gn [[»(x:7,0)

i=1

Fiir dieses sogenannte Maximum-Likelihood-Trainingskriterium kann gezeigt werden, daf
fiir N — oo die Fehlerrate eines auf der Bayesschen Entscheidungsregel basierenden Klas-
sifikators fiir das jeweilige Modell minimiert wird. Durch Ableiten des Produktes nach den
verschiedenen Parametern kénnen Schitzformeln fiir die Parameter © hergeleitet werden.
Allerdings sind diese Formeln fiir HMM nicht geschlossen 16sbar, daher werden iterative
Verfahren verwendet. Die im RWTH-System verwendete Variante ist das Viterbi-Training,
das mit der im vorigen Abschnitt beschriebenen Viterbi-Approximation bei der Zeitan-
passung arbeitet. Die Vorgehensweise beim Viterbi-Training besteht dann aus folgenden
Schritten:

1. Aufbau eines Satzmodells. Fiir jeden gesprochenen Satz des Trainingskorpus
wird entsprechend der Wortfolge ein HMM erzeugt, indem die HMM der einzel-
nen Worte hintereinandergehiingt werden. Die Zustandsiibergéinge an den Wort-
grenzen werden dabei dquivalent zum Wortinnern behandelt. Zwischen die Wérter
wird jeweils ein Pausezustand eingefiigt, der optionale Zwischenwortpausen model-
liert. Falls keine Zwischenwortpause vorliegt, kann der Zeitanpassungsalgorithmus
die Pause durch die Transition mit Lange 2 auslassen.
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2. Zeitanpassung. Fiir jeden Satz des Trainingskorpus wird dann eine Zeitanpas-
sung der Vektorfolge des Satzes 7 mit dem erzeugten Satz-HMM berechnet. Diese
Zeitanpassung ordnet jeden Vektor z; genau einem Zustand s; des Satzmodells zu.
Dieser Vektor geht dann in die nachfolgende Schitzung der Parameter der diesem
Zustand zugeordneten Emissionsverteilung p(z;|s;, w) ein.

Da in der ersten Trainingsiteration noch keine Schitzungen der Modellparameter
vorliegen, kann zu diesem Zeitpunkt auch keine Zeitanpassung durchgefiihrt werden.
Daher kann alternativ

e eine Zuordnung eines vorangegangenen Trainings verwendet werden oder

e mit dem Verfahren der linearen Segmentierung [Bridle & Sedgewick 77] eine
grobe Zuordnung gefunden werden.

Die lineare Segmentierung nimmt dabei an, daf} der gesprochene Satz aus einer
Folge “Pause, Sprache, Pause” besteht. Aufgrund dieser Annahme werden iiber
die Signalenergie der akustischen Vektorfolge 27 Start- und Endzeitpunkt des
Sprachsegments berechnet und dann die Vektorfolge linear auf die Zustands-
folge abgebildet.

3. Parameterschitzung. Aufgrund der Zuordnung der akustischen Vektoren aus der
Zeitanpassung werden dann die Parameter der Emissionsverteilungen, d.h. Median
(der im RWTH-System durch den Mittelwert approximiert wird), Standardabwei-
chung und Gewichte der Einzelverteilungen geschétzt. D.h. die verwendeten Para-
meter sind empirische Schéitzungen der tatséchlichen Parameter, die nicht bekannt
sind. Spezifisch fiir das RWTH-System sind weiterhin folgende Eigenschaften:

e Statt eines Standardabweichungsvektors pro Verteilung wird nur ein globaler
Vektor geschétzt.

e Die Transitionswahrscheinlichkeiten sind ebenfalls fiir alle HMM gleich (siehe
Abschnitt 1.3.3) und werden nicht aus den Trainingsdaten berechnet, sondern
durch manuelle Optimierung bestimmt.

Weiterhin wird eine Mischverteilungskomponente gel6scht, wenn die Anzahl der ihr
zugeordneten Trainingsvektoren kleiner als ein Schwellwert wird. Dieser betrigt ty-
pischerweise 5-10.

4. Splitten der Verteilungen. Im allgemeinen startet fiir das RWTH-System ein
Training mit nur einer Komponente pro Mischverteilung. Die Parameter des Sy-
stems werden dann mit den oben beschriebenen Schritten bis zur (approximati-
ven) Konvergenz trainiert. Danach werden die Einzelverteilungen dupliziert, deren
mittlere negative Log-Likelihood (Log-Likelihood durch Anzahl der Trainingsvekto-
ren) kleiner als die mittlere negative Log-Likelihood iiber alle Verteilungen ist. Die
Duplizierung wird durchgefiihrt, indem die Verteilung durch zwei neue Verteilun-
gen ersetzt wird, deren Mittelwerte um einen Offset +¢/ — € gegeniiber dem alten
Mittelwert verschoben sind. Falls die Anzahl der dieser Verteilung zugeordneten
Trainingsvektoren kleiner als ein Schwellwert ist, wird diese Aufteilung nicht durch-
gefiihrt. Dieser Schwellwert betragt typischerweise 10-20, sollte aber auf jeden Fall
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mehr als doppelt so grof3 sein wie der im vorigen Punkt angesprochene Schwellwert,
da sonst eine der beiden Verteilungen in der néichsten Iteration wieder geldscht wird.

Die Schritte 2 und 3 (und optional auch 4) werden im Verlauf eines Trainings ca. 30-50 mal
iteriert (abhéngig von der Anzahl der Aufsplittungen), bis die Parameter der akustischen
Modelle konvergiert sind.

Durch zwei zuséitzliche Mafinahmen wird das Trainingverfahren des RWTH-Systems wei-
ter beschleunigt:

e Bei der Zeitanpassung werden zu einem Zeitpunkt nicht alle D(t, s;w) berechnet,
sondern nur die 15-20, die in der direkten Umgebung der aktuell besten Bewertung
liegen. Dadurch kann die Komplexitit des Verfahrens fiir S = T von O(ST) ~ O(T?)
auf O(T) gedriickt werden. Findet das Verfahren das Maximum aller D(T', s; w) nicht
bei S, wird die Fenstergrofie erhoht und die Zeitanpassung erneut durchgefiihrt.

e Wihrend einer Zeitanpassung wird die Zuordnung der Vektoren zu einem Zustand
des Satz-HMM in einer Datei gespeichert. Diese kann in der néchsten Iteration aus-
gelesen und so die relativ aufwendige Zeitanpassung vermieden werden. Typischer-
weise werden die Zuordnungen einer Zeitanpassung ca. 2-3 mal verwendet, bevor
eine neue Anpassung vorgenommen wird.

1.3.5 Wortuntereinheiten

In Spracherkennungssystemen fiir kleinen Wortschatz werden meist Worter als Basismo-
delle verwendet, d. h. jedes Wort des Vokabulars wird durch ein eigenes HMM modelliert.
Dieser Ansatz ist hier vorteilhaft, weil fiir jedes Wort des Vokabulars im allgemeinen ge-
nug Trainingsmaterial zur Verfiigung steht. Dies ist bei Systemen fiir grolen Wortschatz
nicht mehr der Fall. Hier ist das vorhandene Trainingsmaterial ungleichméfig iiber die
Worter des Vokabulars verteilt. Beispielsweise werden fiir Worter wie “ist” oder “die”
viele AuBerungen zur Verfiigung stehen, wihrend fiir Worter wie “Spracherkennungssy-
stem” nur wenig Material vorhanden sein wird. Auflerdem beriicksichtigt ein wortbasier-
tes Spracherkennungssystem keine akustischen Ahnlichkeiten zwischen Wortern, wie sie
zum Beispiel zwischen “Rasen” und “Riesen” bestehen. Daher werden fiir Systeme mit
groflem Wortschatz keine Worter, sondern Wortuntereinheiten als Basiseinheiten verwen-
det. Die in Spracherkennungssystemen am hiufigsten verwendete Wortuntereinheit ist das
Phonem. Ein Phonem wird meist definiert als kleinste bedeutungsunterscheidende Laut-
einheit, beispielsweise die Laute, die die oben genannten Worter “Rasen” und “Riesen”
trennen [Schukat-Talamazzini 95]. Je nach Sprache schwankt die Anzahl der zur Beschrei-
bung des Vokabulars einer Sprache benétigten Phoneme zwischen 20-60, fiir das Deutsche
wird beispielsweise eine Zahl von 48 Phonemen angegeben. Im einfachsten Fall wird nun
fiir jedes dieser Phoneme ein HMM trainiert, wodurch man bei einer entsprechenden Men-
ge von Trainingsmaterial sehr robuste Schitzungen fiir die Modelle erhélt. Dies fiihrt bei
steigender Vokabulargrofle schliellich dazu, dafl der Spracherkenner mit Phonemmodellen
den wortbasierten in der Erkennungsakkuratheit iibertrifft.
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1.3.5.1 Triphone

Ein derartiger phonembasierter Spracherkenner modelliert die Aussprache der Phoneme
eines Wortes unabhingig vom phonetischen Kontext. In der Praxis 1483t sich allerdings be-
obachten, dafl die Aussprache eines Phonems stark vom phonetischen Kontext abhingt.
Grund fiir diese Abh#ngigkeit ist die sogenannte Koartikulation. Die an der Lautbil-
dung beteiligten Organe des Sprachtraktes wie z. B. Gaumen, Zunge und Lippen besitzen
unterschiedliche Trégheit bzgl. ihrer lautbildenden Eigenschaften. Durch diese Trégheit
kommt es insbesondere bei schneller Sprechweise dazu, daf3 ein Laut sowohl vom vorher
gebildeten als auch vom danach zu bildenden Laut abhingt. Dieser Effekt 148t sich re-
lativ einfach mit sogenannten kontextabhidngigen Phonemmodellen beschreiben. Das am
haufigsten verwendete Modell ist das Phonemmodell im Triphonkontext, auch Triphon
genannt. Ein solches Triphon modelliert die Kontextabhingigkeit eines Phonems anhand

der unmittelbaren Nachbarn. Beispielsweise wiirden zur Modellierung des Wortes “der”
die Triphone

e, gehy  epTy

verwendet. Das Symbol “#” markiert dabei eine Wortgrenze, da hier das vorherige und das
folgende Wort nicht bekannt sind. In kontinuierlicher Sprache findet Koartikulation aber
auch an Wortgrenzen statt, so dal durch einen Beriicksichtigung der Wortgrenzenphoneme
eine weitere Verbesserung der Modellierung erreicht werden kann (siehe auch Kapitel 6).
Triphone modellieren die akustische Variabilitéit auf Grund von Koartikulation sehr genau.
Allerdings besteht fiir sie, dhnlich wie fiir Wortmodelle, das Problem der Schétzbarkeit
der Parameter. Z.B. ergibt sich bei 48 Phonemen eine mdogliche Zahl von iiber 100 000 Tri-
phonen. Obwohl die Zahl der aufgrund von phonotaktischen Einschrinkungen tatséchlich
moglichen Triphone deutlich geringer ist, mufl bei einem typischen Korpus immer noch
mit einer erheblichen Zahl von Triphonen gerechnet werden (siehe Tab. 1.1).

Tabelle 1.1: Anzahl Triphone fiir verschiedene Lexika fiir den Wall Street Journal (WSJ)-
und den North American Business-Task (NAB), 43 Phoneme + 1 Silence-Phonem.

Lexikon Anzahl Triphone
WSJ, 5000 Wérter 5620
NAB, 20000 Worter 11280
NAB, 64000 Worter 17400

D.h. bei der Verwendung von Triphonmodellen statt von Monophonmodellen treten &hn-
liche Probleme auf wie bei Ganzwortmodellen. Zum einen werden viele Triphone nur sehr
selten gesehen, so dafl die Schitzungen der Parameter relativ unzuverlissig sind. Zum
anderen kommen i.A. einige Triphone der Erkennungsvokabulars im Trainingskorpus gar
nicht vor, so dafl deren Parameter auch nicht geschéitzt werden konnen. Als Losung dieser
Probleme wurden frither meist Glattungs- bzw. Backing-Off-Methoden verwendet:

e Bei der Glittung werden die Parameter der wenig gesehenen Triphonmodelle mit
denen robust geschétzter allgemeinerer Modelle gegléttet (z.B. Monophonmodelle),
um den Schétzfehler der wenig gesehenen Modelle zu reduzieren.
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e Beim Backing-Off werden Triphonmodelle, die nicht oder nicht hiufig genug gesehen
werden, auf Diphon- (Diphone = Phone im linken oder rechten Phonemkontext)
oder Monophonmodelle abgebildet.

Nachteil beider Verfahren ist, dafl die relativ genaue Modellierung durch Triphone durch
eine weniger exakte ersetzt wird. Ein Verfahren, das diesen Nachteil vermeidet, ist das
State-Tying mit Entscheidungsbdumen, das in Kapitel 5 beschrieben wird.

1.4 Sprachmodellierung

In der Sprachmodellierung wird versucht, fiir die a-priori-Wahrscheinlichkeit P(w) der
gesprochenen Wortfolge ein moglichst genaues Modell zu finden. Diese geht dann, wie in
Abschnitt 1.1 beschrieben, in die Bayes’sche Entscheidungsregel ein. Mit dem Bayes’schen
Gesetz 148t sich diese Wahrscheinlichkeit einer Wortfolge als Produkt von bedingten Wahr-
scheinlichkeiten von Wortern schreiben:

P(w}) = [ ] Plwalwi™)

Die Wahrscheinlichkeit des Wortes w, hiingt hier von der gesamten Worthistorie w} *

ab. Will man diese exakte Form fiir die Satzwahrscheinlichkeit bestimmen, wiirde man
z.B. fiir ein Vokabular von 1000 Wértern fiir einen Satz der Linge n ca. 1000™ bedingte
Wahrscheinlichkeiten schétzen miissen. Dies ist aufgrund von beschrédnktem Trainingsma-
terial natiirlich nicht méglich. Statt dessen werden die Worthistorien auf eine bestimmte
Lange beschrinkt, da man argumentieren kann, dafl die Wahrscheinlichkeit eines Wortes
in erster Linie von den m unmittelbaren Vorgéingern abhéingt:

N

P(w) = [T Plwalwp =) (1.17)

n=1

Der Parameter m bestimmt die Linge der Historie, bei m = 2 héngt die Wortwahr-
scheinlichkeit nur vom unmittelbaren Vorgénger ab, bei m > 2 von einer entsprechend
langeren Historie, wobei die Exaktheit der Approximation mit steigendem m zunimmt.
Fiir die Spezialfille m = 0 und m = 1 vereinfacht sich die bedingte Wahrscheinlichkeit
zu einer Gleichverteilung bzw. zu einer einfachen Wortwahrscheinlichkeit P(w,). Heute
tibliche Sprachmodelle verwenden m = 2 (Bigramm-Sprachmodell), m = 3 (Trigramm-
Sprachmodell) oder m = 4 ( Viergramm-Sprachmodell).

Bei groflem Vokabular treten fiir m-Gramme dhnliche Probleme bzgl. ungesehener Ereig-
nisse auf wie fiir Triphone. Fiir die Sprachmodellierung werden daher ebenfalls Glattungs-
verfahren verwendet wie z.B. lineares oder absolutes Discounting, bei denen den durch
relative Haufigkeiten geschétzten Wahrscheinlichkeiten ein relativer (lineares D.) oder ab-
soluter (absolutes D.) Betrag der Wahrscheinlichkeitsmasse abgezogen wird. Dieser wird
dann geeignet auf die ungesehenen Ereignisse verteilt.

Um die Giite eines Sprachmodells zu bestimmen, kann die sogenannte Perplezitit ver-
wendet werden. Die Perplexitit einer Wortfolge w mit einem Modell P(w,|w] ') ist
definiert als
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|-

PP =

[ Plwalwi™ 1)]

n=1

Anschaulich beschreibt die Perplexitét eines Testkorpus die mittlere Anzahl von Wortern,
die an einer Position in der Wortfolge zu Auswahl stehen bzw. wie sicher das Sprachmodell
ein Wort aufgrund der Historie vorhersagen kann. Eine Verkleinerung der Perplexitéit auf
dem Testkorpus bedeutet daher meist auch eine Verbesserung des Sprachmodells und
damit i.a. eine Verbesserung der Fehlerrate des Erkennungssystems.

1.5 Suche

Unter dem Begriff “Suche” wird in der Spracherkennung die Maximierung des Ausdrucks
1.1 unter Verwendung der beiden Wissensquellen “akustisches Modell” und “Sprachmo-
dell” verstanden. Die aufgrund dieser Maximierung optimale Wortfolge wird dann als vom
Spracherkennungssystem erkannter Satz ausgegeben. Diese Optimierung wird prinzipiell
durchgefiihrt, indem alle moglichen Wortfolgen mit Hilfe der beiden Wissensquellen “ab-
gesucht”, d.h. bewertet werden. Nur durch diese sogenannte volle Suche kann garantiert
werden, dafl in jedem Fall die global optimale Wortfolge gefunden wird. Dieser Ansatz
ist allerdings nur fiir Spracherkennungssysteme mit kleinem Wortschatz (weniger als 100
Worter) praktikabel, fiir grofere Wortschéitze wére die volle Suche selbst bei effizien-
ter Implementierung zu aufwendig. Beispielsweise miifite beim Ansatz der dynamischen
Programmierung [Ney 84] fiir ein Vokabular von 100 000 Woértern und einer angenomme-
nen mittleren Wortlange von 40 HMM-Zustédnden pro Zeitpunkt 40 - 100 000 = 4 000 000
HMM-Zustinde ausgewertet werden. Dies entspréiche bei einem gesprochenen Satz der
Lange 10 Sekunden, was bei einer Framerate von 100 Frames/Sekunde genau 1000 Fra-
mes entspricht, einem Suchraum von 4000000000 HMM-Zustéinden. Zur Vermeidung
dieses Aufwandes gibt man die globale Optimalitéit auf, und beschrankt die Suche auf die
vielversprechenden Satzhypothesen. Dadurch ist es moglich, auch fiir grofle Wortschitze
ein akzeptables Antwortverhalten der Systeme zu erreichen, ohne daf3 die Fehlerrate si-
gnifikant ansteigt.

Die Bewertung einer Wortfolge w) durch den Ausdruck 1.1 erfordert zum einen die Be-
rechnung von p(z] |w)’) auf Basis des akustischen Modells und zum anderen die Berech-
nung von P(w}) auf Basis des Sprachmodells:

[w{v]opt = argmax P(wl) Zp i, st jwl)

w{¥

Aus Effizienzgriinden vereinfacht man die Suchaufgabe, indem man die Summe iiber alle
Pfade sT durch das Maximum (Viterbi-Kriterium) ersetzt:

[w]] opt = ATGMAX {P(w{v) max p (7, 57w, )}

N
w] st
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Das zur Berechnung der Wahrscheinlichkeit p(zT |w}) benstigte HMM-Satzmodell zu der
Wortfolge wl wird dabei durch Konkatenation der Triphon-HMM des Aussprachelexikons
gebildet.

Prinzipiell konnen diese Maximierungen durchgefiihrt werden, indem zu allen mogli-
chen Satzhypothesen wl' die Sprachmodell-Wahrscheinlichkeit P(w{’) mittels Gleichung
1.17 bzw. die akustische Wahrscheinlichkeit p(z]|wi') mittels Forward- oder Viterbi-
Algorithmus berechnet werden. Dies verbietet sich natiirlich aus Effizienzgriinden, statt
dessen wird die Optimierung parallel {iber alle Satzhypothesen durchgefiihrt, indem in der
Maximum-Approximation der Suchraum als stochastisches endliches Zustandsnetzwerk
aufgefaflt wird, in dem der wahrscheinlichste Pfad zu finden ist. D.h. die wahrscheinlich-
ste Wortfolge wird durch die wahrscheinlichste Zustandsfolge approximiert. Die Suche ist
sowohl auf Zustandsebene als auch auf Wortebene durchzufiihren.

Zur Losung des Suchproblems bieten sich prinzipiell zwei Suchanséitze an:

e die Viterbi-Suche sowie

e die A*-Suche.

Ein wesentlicher Unterschied zwischen beiden Suchmethoden liegt in der Auswertungs-
strategie des Suchraums. Beziiglich der Zeitachse ist die Viterbi-Suche eine Breitensuche,
d.h. die Zustandshypothesen werden zeitsynchron ausgewertet und expandiert. Im Gegen-
satz dazu arbeitet die A*-Suche als Tiefensuche, die Hypothesen werden aufgrund ihrer
aktuellen Bewertung prinzipiell zeitasynchron expandiert. Diese Bewertung besteht aus
der bis zu diesem Zeitpunkt berechneten Teil-Wahrscheinlichkeit der Hypothese plus ei-
ner Schitzung der restlichen Wahrscheinlichkeit. Bei einer hinreichend genauen Schéitzung
dieser Restwahrscheinlichkeit kann die Auswertung der Hypothesen relativ stark einge-
schrinkt werden [Ortmanns 98]. Dieser Suchansatz wird in der Literatur auch als stack
decoding bezeichnet. Einige Varianten dieses Verfahrens arbeiten allerdings zumindest
teilweise zeitsynchron, so dafl die Abgrenzung zu einer Viterbi-Suche mit Lookahead-
Verfahren nicht in letzter Konsequenz moglich ist. Beide Suchansiitze stellen die Basis
derzeitiger Suchverfahren zur Erkennung kontinuierlich gesprochener Sprache dar.



Kapitel 2

Themen dieser Arbeit

Das  State-Tying  mit  Entscheidungsbdumen  [Hwang et al. 92]  [Hwang 93]
[Young et al. 94] und die Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergreifenden Tripho-
nen [Alleva et al. 97) [Hon 92] [Odell et al. 94] [Odell 95] sind zwei Methoden der
akustischen Modellierung, die Informationen iiber den phonetischen Kontext, in dem
ein Lautmodell bei der Spracherkennung verwendet wird, dazu verwenden, um die
Genauigkeit der Modellierung der gesprochenen Sprache zu verbessern.

In dieser Arbeit soll, ausgehend von einem System ohne diese beiden Verfahren, das
State-Tying und die wortiibergreifenden Triphone in das System integriert und syste-
matisch optimiert werden. Fiir das State-Tying werden verschiedene Erweiterungen des
Basisverfahrens anhand von Erkennungstests auf ihre Tauglichkeit iiberpriift. Fiir die
Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergreifenden Triphonen werden die zwei wesentli-
chen Ansitze zur Implementierung des Suchalgorithmus gegeniiber gestellt, ndmlich die
sogenannte n-best- und die einphasige Suche. Aufbauend auf diesen Erweiterungen wird
ein neues Verfahren vorgestellt, das automatisch eine Menge von phonetischen Fragen
generieren kann. Es wird demonstriert, dal das State-Tying unter Verwendung der von
diesem Algorithmus erzeugten Fragen sowohl fiir rein wortinterne als auch fiir wortiiber-
greifende Triphonmodellierung gute Ergebnisse liefert.

In den folgenden Abschnitten werden zu den oben angesprochenen drei Bereichen jeweils
der Stand der Wissenschaft und der Beitrag dieser Arbeit dazu beschrieben.

2.1 State-Tying

Ein wesentliches Problem im Bereich der Spracherkennung ist es, eine Balancierung zwi-
schen der Exaktheit der Modellierung des Sprachsignals und der Robustheit der trainier-
ten Modelle zu erreichen. Dieser Tradeoff resultiert letztlich aus der Tatsache, daff im
Allgemeinen nur eine begrenzte Menge von Trainingsmaterial zur Verfiigung steht. Dies
schrankt die mogliche Anzahl der Parameter des Erkenners ein, da eine gewisse Menge
von Trainingsdaten pro Parameter verwendet werden muf}, damit der Schéitzfehler pro
Parameter klein bleibt. Erhoht man die Anzahl der Parameter eines Modells bei gleicher
Trainingsdatenmenge, erhoht sich auch der Schétzfehler, da

e die Anzahl der Parameter pro Modell steigt und/oder

25
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e die Anzahl der Trainingsdaten pro Parameter sinkt.

Dieser Schétzfehler wirkt sich direkt auf die mit dem System zu erreichende Fehlerrate aus.
Es ist eine bekannte Tatsache, daf, je mehr Trainingsmaterial zur Verfiigung steht, desto
mehr Parameter im System verwendet werden kénnen, und desto geringer die Fehlerrate
wird (siehe z.B. [Odell 95]). Aus diesem Grund muf} sichergestellt werden, dafl das Spra-
cherkennungssystem die vorhandenen Trainingsdaten optimal ausnutzt, d.h. moglichst
exakte Modelle mit moglichst wenig Parametern verwendet. Offensichtlich existieren zum
Erreichen dieses Ziels zwei grundlegende Ansétze:

1. Erhohung der Exaktheit der Modelle bei gleicher Parameterzahl

Darunter fallen z.B. Normierungsverfahren, welche die Trainingsdaten so transfor-
mieren, daf} die Variabilitdt der Daten sinkt, ohne dafl Information verloren geht.
Dadurch kann das Sprachsignal bei gleicher Parameterzahl besser modelliert werden.

2. Verringerung der Anzahl der Parameter der Modelle bei gleicher Exaktheit

Darunter fallen alle Methoden, die Abhéngigkeiten von Parametern ermitteln und
aufgrund dieser Abhéngigkeiten die Zahl der Parameter geeignet reduzieren. Dies
sind z.B. die

e Lineare Diskriminantenanalyse (LDA) [Haeb-Umbach & Ney 92]
[Welling et al. 97] [Welling 98] oder das

e Parameter-Tying [Lee 88] [Young & Woodland 93].

Thema dieser Arbeit ist das State-Tying mit Entscheidungsbdumen, ein Verfahren, das zur
zweiten Gruppe gehort. Hierbei werden die Phonem-Zustédnde von Triphonen, deren aku-
stische Realisierung beziiglich eines Abstandsmafles dhnlich ist, verkniipft, so daf§ sie sich
einen Parametersatz teilen und damit nur noch durch eine Mischverteilung modelliert wer-
den. Die Abbildung der Triphonzustidnde auf die jeweilige Mischverteilung geschieht durch
phonetische Entscheidungsbdume. Pro Phonem und Phonem-Segment wird ein Entschei-
dungsbaum verwendet. Den inneren Knoten des Entscheidungsbaums sind sogenannte
phonetische Fragen zugeordnet, wihrend an den Blattern Mischverteilungsindizes stehen.
Die Zuordnung eines Triphonzustandes zu einer Mischverteilung geschieht, indem aus-
gehend von der Wurzel des Entscheidungsbaums sukzessive aufgrund der phonetischen
Fragen verzweigt wird, bis ein Blatt erreicht ist. Die Mischverteilung, die durch den Index
an diesem Blatt referenziert wird, wird dann zur Modellierung dieses Triphonzustandes
verwendet (sieche Abbildung 2.1).

Durch das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen wird folgendes erreicht:

e durch das Verkniipfen der Triphonzustéinde erhoht sich die Menge von Trainings-
daten pro HMM-Zustand, so dafl deren Mischverteilungen besser geschétzt werden
kénnen,

e durch die phonetischen Entscheidungsbdume konnen auch ungesehenen Triphon-
zustinden geeignete Modelle zugeordnet werden.
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Triphonzustand Trainingsdaten

Vokal links?,

Ja Nein

Abbildung 2.1: State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen

2.1.1 Stand der Wissenschaft

Die wichtigen Publikationen fiir das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen
sind:

e Lee [Lee 88| fiihrte ’88 die sogenannten generalisierten Triphone ein. Generalisier-
te Triphone differenzieren im Gegensatz zum State-Tying nicht nach dem Seg-
ment der HMM, sondern verkniipfen Triphone als ganzes miteinander. Das heif}t,
sind zwei Triphone miteinander verkniipft, dann teilen sich die ersten, die zweiten
und die dritten Segmente jeweils eine gemeinsame Mischverteilung. Lee verwendete
keine phonetischen Entscheidungsbdume, stattdessen wurden nicht gesehene Tri-
phone auf Backing-Off-Modelle abgebildet. Auf dem Resource Management Task
[Price et al. 88] konnte damit die Fehlerrate von 4.6% auf 4.2% gesenkt werden.

e Bahl [Bahl et al. 91] schlug '91 ein Verfahren vor, mit dem den Allophonen ei-
nes Phonems fiir beliebige Kontextlingen mit Hilfe von phonetischen Entschei-

dungsbdumen Modelle zugeordnet werden kénnen. Fiir ein System mit diskreten
HMM konnte damit die Fehlerrate von 9.2% auf 5.3% gesenkt werden.

e Hwang [Hwang et al. 92] fiihrte 92 das oben beschriebenen State-Tying ein. Hierbei
wurden zur Modellierung von nicht gesehenen Triphonzustinden ebenfalls Backing-
Off-Modelle verwendet.

e Young [Young et al. 94] und Hwang [Hwang 93] kombinierten schlieilich un-
abhéngig voneinander das State-Tying mit den phonetischen Entscheidungsbiu-
men. Auf dem WSJ November 92 Task konnte, verglichen mit der Verwendung
von Backing-Off-Modellen, die Fehlerrate um ca. 6% relativ [Hwang 93] bzw. ca.
3% relativ [Young et al. 94] gesenkt werden.

e Hon [Hon 92|, Lazarides [Lazarides et al. 96] und Paul [Paul 97] schlugen verschie-
dene Erweiterungen des Verfahrens vor, wobei allerdings entweder keine Fehlerraten
fiir diese Erweiterungen angegeben wurden oder die Ergebnisse kein klares Bild er-
gaben, ob die jeweilige Erweiterung fiir groffen Wortschatz zu einer Verbesserung
der Wortfehlerrate fiihrt.



28 KAPITEL 2. THEMEN DIESER ARBEIT

2.2 Wortgrenzenmodellierung

In kontinuierlich gesprochener Sprache tritt wegen des weitgehenden Fehlens der Pausen
zwischen den Wortern der Effekt der Koartikulation auch an Wortgrenzen auf. Das bedeu-
tet, die akustische Realisierung des Lautes an einem Wortende héingt von dem jeweiligen
Laut am Wortanfang des nachfolgenden Wortes ab und umgekehrt. Sei beispielsweise der
folgende Text mit phonetischer Transkription gegeben:

STEAK (Pause)  AND CHIPS

Yicey¥sit]: S0 | % |ae"d |nden | dh |ch™p inPs pSsil

st e
sil't sey t

Abbildung 2.2: Wortgrenzenbehandlung fiir den englischen Satz “Steak and Chips”

Zwischen den ersten beiden Worten findet eine relativ lange Sprechpause statt, so daf§ kei-
ne Koartikulation an den Wortgrenzen stattfindet. Zwischen dem zweiten und den dritten
Wort befindet sich keine wahrnehmbare Sprechpause, so daf3 hier die Wortgrenzenphone-
me d und ch durch den jeweiligen Kontext beeinflufit werden.

Wie die Verwendung von wortinternen Triphonen zur Modellierung der Koartikulation im
Wortinnern zeigt, sollte es fiir die automatische Spracherkennung vorteilhaft sein, auch die
Koartikulation an Wortgrenzen geeignet zu modellieren. Um kontextabhéingige Modelle
auch an Wortgrenzen verwenden zu konnen, miissen in einem automatischen Spracherken-
nungssystem Anderungen sowohl im Training als auch in der Erkennung vorgenommen
werden.

e Im Training muB fiir jeden Ubergang zwischen zwei Wortern die Linge der dazwi-
schenliegenden Pause geschétzt werden. Auf Grund dieser Linge wird dann ent-
schieden, ob an den Wortgrenzen Koartikulation modelliert wird oder nicht. Diese
Entscheidung wird im einfachsten Fall unabhéngig von dem konkreten Phonempaar
am Wortiibergang lediglich anhand der Linge der Pause getroffen.

e Um die Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergreifenden Triphonen in der Suche
zu verwenden, gibt es grundsétzlich zwei Moglichkeiten,

— die n-best-Suche und

— die einphasige Suche.

Bei der n-best-Suche wird in einem ersten Suchdurchgang ohne wortiibergreifende
Triphone die Liste der n besten Sitze ermittelt. Fiir jeden Satz dieser Liste wird dann
ein Satzmodell mit wortiibergreifenden Triphonen mittels des Viterbi-Algorithmus
neu bewertet, der aufgrund dieser Bewertung beste Satz wird dann als erkannter
Satz ausgewihlt. Diese Neubewertung der Satzliste ist algorithmisch relativ einfach,
da aufgrund der nun bekannten Wortfolge der jeweilige phonetische Kontext an
den Wortgrenzen direkt in das HMM-Satzmodell einfliefen kann. Das Problem bei
dieser Art der Suche ist der stark eingeschrinkte Suchraum, da die Anzahl der
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moglichen Sitze exponentiell mit der Satzlinge wichst, so dafy die n-best-Suche fiir
Anwendungen mit sehr grofien Satzlingen suboptimale Ergebnisse liefert.

Diese Nachteile konnen vermieden werden, indem die wortiibergreifenden Triphone
direkt in den Suchprozef§ integriert werden. Hier muf, fiir den Fall der Baumsuche,
der lexikalische Baum an den Wortenden aufgefiichert werden. Jeder Ast am Ende
des Baumes wird durch n Aste ersetzt, wobei n der Anzahl der méglichen Phoneme
an einem Wortanfang plus Pause entspricht. Jeder dieser Aste modelliert fiir dieses
Wortende eine mogliche Koartikulation aufgrund des Anfangsphonems p des folgen-
den Wortes bzw. einer folgenden Pause, bei der keine Koartikulation angenommen
wird. Die an diesem Wortende gestartete neue Worthypothese muf§ dies beriicksich-
tigen, indem nur der Teil des lexikalischen Baums beriicksichtigt wird, der Worter
mit dem Phonem p am Wortanfang enthilt.

2.2.1 Stand der Wissenschaft

Folgende Arbeiten sind fiir die Wortgrenzenmodellierung wichtig:

Klovstad [Klovstad & Mondshein] verwendete im CASPERS-System lexikalische
Béume, bei denen die Enden der enthaltenen Worter aufgrund von linguistischen
Regeln modifiziert wurden, um Wortgrenzeneffekte zu modellieren.

Lee [Lee 88|, Paul [Paul 89] und Weintraub [Weintraub et al. 89] fiihrten ’89 un-
abhéngig voneinander die Wortgrenzenmodellierung mit generalisierten wortiiber-
greifenden Triphonen ein. Sie berichten von Verbesserungen der Fehlerrate von ca.
15-25% relativ.

Hon [Hon 92| kombinierte '89 die Wortgrenzenmodellierung mit phonetischen Ent-
scheidungsbdumen, wodurch die Modellierung von nicht gesehenen Triphonen insbe-
sondere an Wortgrenzen verbessert wurde. Die durch die Wortgrenzenmodellierung
ohne Entscheidungenbdume erreichen Verbesserungen der Fehlerrate liegen hier zwi-
schen 20 und 30%.

Odell [Odell 95] fiihrte schlielich die einphasige Suche fiir wortiibergreifende Tri-
phonmodelle mit baumorganisiertem Lexikon ein. Er erreicht durch Wortgrenzenmo-
dellierung eine Reduktion der Fehlerrate von 13 bzw. 30% fiir verschiedene Korpora.

Beyerlein [Beyerlein et al. 97] berichtet fiir ein dem RWTH-System &hnliches Spra-
cherkennungssystem unter Verwendung von generalisierten Bottom-Up-Triphonmo-
dellen (siehe [Aubert et al. 96]) eine relative Verbesserung von ca. 6% durch Wort-
grenzenmodellierung. Durch die zusétzliche Verwendung von Entscheidungsbdumen
verbessert sich die Fehlerrate noch einmal um ca. 6% relativ.

2.3 Automatische Fragengenerierung

Bei der Verwendung von State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbiumen werden die
moglichen Aufteilungen der Triphonzustinde an einem Knoten des Entscheidungsbaums
eingeschrinkt, indem nur bestimmte Phonemgruppierungen aufgrund einer Klassifikation
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der Phoneme zugelassen werden. Diese phonetischen Klassen sind durch bestimmte arti-
kulatorische Gemeinsamkeiten charakterisiert wie z.B. dem Ort der Lautbildung. Diese
zur Konstruktion des Entscheidungsbaums verwendeten phonetischen Klassen werden im
Kontext des State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen auch phonetische Fra-
gen genannt. Eine Menge von phonetischen Fragen findet sich z.B. in Anhang C dieser
Arbeit.

Typischerweise definiert ein phonetischer Experte fiir einen neuen Korpus diese Fragen.
Dies ist vor allem dann erforderlich, wenn dieser in einer bis dahin noch nicht verwendeten
Sprache aufgenommen ist. Daraus resultieren u.U. folgende Probleme:

e Oft ist kein phonetischer Experte vorhanden, der die phonetischen Fragen definieren
kann.

e Die Definition der Fragen iiber die Verwandschaft der Phoneme bzgl. artikulatori-
scher Eigenschaften ist nicht zwangslaufig optimal fiir die Konstruktion eines pho-
netischen Entscheidungsbaums fiir die Spracherkennung.

e Bei der Verwendung eines neuen Korpus mufl Zeit fiir die Definition der Fragen
investiert werden.

2.3.1 Stand der Wissenschaft

In diesem Bereich existierten zur Zeit der Anfertigung dieser Arbeit noch keine Publi-
kationen, in denen die Erzeugung von automatischen Fragen fiir phonetische Entschei-
dungsbdume beschrieben ist. Wéhrend dieser Zeit ist dem Autor lediglich ein Vortrag von
D. McAllaster, Dragon Systems [McAllaster et al. 97] bekannt geworden, in denen eine
dhnliche Methode beschrieben ist (siehe auch Kapitel 7).



Kapitel 3

Zielsetzung

In diesem Kapitel sollen nun zu den im vorherigen Kapitel angesprochenen Themen die
offenen Fragen genannt und die Ziele bzgl. dieser Fragen, die in dieser Arbeit erreicht
werden sollen, definiert werden.

3.1 State-Tying

3.1.1 Offene Fragen

Die bis zu diesem Zeitpunkt veroffentlichten Ergebnisse fiir Erweiterungen des State-
Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen lassen keinen eindeutigen Schlufi zu, ob
eventuelle Modifikationen des Basisverfahrens wie

e geschlechtsabhingige Modelle in den Baumknoten,

e die Verwendung eines einzigen Baums und Fragen nach dem zentralen Phonem und
dem Segmentindex,

e Beschrinkung der Phonemmenge etc.

tatsdchlich Verbesserungen des Basisverfahrens darstellen. Da die Modifikationen z.T.
einen erheblichen Mehraufwand bei der Implementierung des Verfahrens darstellen, be-
steht natiirlich die Frage, inwieweit der erh6hte Implementierungsaufwand durch die Ver-
besserung der Fehlerrate zu rechtfertigen ist.

3.1.2 Ziele dieser Arbeit

In dieser Arbeit werden zum State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen ver-
schiedene z.T. in Verdffentlichungen beschriebene Erweiterungen des Basisverfahrens
auf ihre Tauglichkeit untersucht. Dazu wird, ausgehend von einem Spracherkennungs-
system ohne State-Tying, sowohl ein rein datengetriebenes State-Tying ohne Entschei-
dungsbidume als auch das State-Tying mit Entscheidungsbdumen fiir dieses System ent-
wickelt und optimiert.

Aufbauend auf diesen Ergebnissen werden dann die verschiedenen Erweiterung fiir das
State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen untersucht. Dies sind
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unterschiedlicher Umfang der Ausgangsmenge von Triphonzustinden bei der Erzeu-
gung des Entscheidungsbaums,

die Verwendung eines einzigen Baums und Fragen nach zentralem Phonem und
Segnmentindex statt einem separaten Baum fiir jedes Phonemsegment,

Verschmelzen von Blattern nach Abschlufl des Aufteilens der Blatter des Entschei-
dungsbaums,

geschlechtsabhéingige Modelle in den Baumknoten,

die Verwendung einer vollen statt einer diagonalen Kovarianzmatrix.

Fiir diese Erweiterungen werden Fehlerraten auf dem Wall Street Journal-Sprach-
erkennungskorpus fiir ein 5 000-Wort-Lexikon angegeben.

3.2

Wortgrenzenmodellierung

3.2.1 Offene Fragen

Obwohl die Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergreifenden Triphonen in verschiedenen
Veroffentlichungen behandelt worden ist, fehlen bis jetzt systematische Untersuchungen
zu wichtigen Fragestellungen in diesem Zusammenhang, u.a.

e Wie lang soll der Schwellwert fiir die Pauseldnge zwischen Wortern gewéhlt werden,

der festlegt, bis zu welcher Pauseldnge Koartikulation modelliert wird?

e Wie beeinfluflit die erste Suchphase das Ergebnis der n-best-Suche?
e Welche Liange der n-best-Liste ist optimal bzgl. Fehlerrate?

e Kann durch eine Interpolation zwischen den rein wortinternen und den wortiiber-

greifenden Triphonmodellen die Fehlerrate verbessert werden? Welche Fehlerraten
lassen sich, bei gleicher Modellierung, mit der einphasigen Suche erreichen?

3.2.2 Ziele dieser Arbeit

Die Ziele dieser Arbeit bzgl. der oben genannten Fragen lassen sich in zwei Bereiche
gliedern:

e n-best-Suche

Im Rahmen dieser Arbeit wird die n-best-Suche fiir die Wortgrenzenmodellierung
miti wortiibergreifenden Triphonemodellen implementiert und optimiert. Dazu wer-
den Fehlerraten auf zwei verschiedenen Testkorpora (Wall Street Journal und Ver-
bmobil) ermittelt. Weiterhin wurde der Effekt einer linearen Interpolation der Satz-
bewertungen mit rein wortinternen und wortiibergreifenden Triphonmodellen unter-
sucht.
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e cinphasige Suche

Das zweite fiir diese Arbeit implementierte Suchverfahren fiir die Wortgrenzenmo-
dellierung mit wortiibergreifenden Triphonmodellen ist das einphasige Suchverfah-
ren. Dieses wird ebenfalls auf den Testkorpora Wall Street Journal und Verbmobil
optimiert und der Effekt der linearen Interpolation auf die Fehlerrate untersucht.

3.3 Automatische Fragengenerierung

3.3.1 Ziele dieser Arbeit

Auf der Basis der vorgenommenen Erweiterungen des Standardsystems wird der Algorith-
mus zur automatischen Fragengenerierung entwickelt und in das System integriert. Dabei
wird sowohl ein zufallsbasiertes als auch datengetriebene Verfahren eingesetzt. Weiterhin
wird eine Modifikation definiert und getestet, die die Robustheit der generierten Fragen
erhohen soll. Die Methode wird auf dem Wall Street Journal-Korpus fiir ein 5000-Wort-
Lexikon und auf dem Verbmobil-Korpus fiir ein 5000-Wort-Lexikon (siehe auch Kapitel
4) sowohl fiir rein wortinterne als auch fiir wortiibergreifende Triphone evaluiert.



Kapitel 4

Verwendete Korpora und
Testbedingungen

Um die in dieser Arbeit beschriebenen Methoden zu evaluieren, wurden Spracherken-
nungstests auf verschiedenen Standardkorpora fiir Spracherkennung mit groflem Wort-
schatz durchgefiihrt. Die verwendeten Korpora waren

e Wall Street Journal und

e Verbmobil.

Im folgenden soll nun kurz eine Beschreibung dieser Korpora erfolgen.

4.1 Wall Street Journal

Der Wall Street Journal-Korpus ist ein von der ARPA zusammengestellter Spracherken-
nungskorpus fiir grofles Vokabular. Die gesprochenen Texte stammen aus Artikeln der
amerikanischen Wirtschaftszeitung Wall Street Journal. Diese wurden von verschiedenen
nativen amerikanischen Sprechern unter relativ storungsfreien Bedingungen aufgenom-
men. Dazu wurden verschiedene Mikrofone verwendet, die in dieser Arbeit beschriebenen
Tests beschriinken sich auf die Sprachproben, die mit einem Headset (Sennheiser) aufge-
nommen wurden.

Die Trainingsdaten lassen sich weiterhin wie folgt charakterisieren. Die durch die Sprecher
vorzulesenen Texte wurden in zwei gleich grofie Teile geteilt. Fiir beide Teile wurde dann
die Art und Weise, wie Zeichensetzungen zu lesen waren, unterschiedlich definiert. In der
einen Hélfte des Datenmaterials wurden dazu die Zeichensetzungen durch die entsprechen-
de Verbalisierung ersetzt, also z.B. “,” durch “Comma” (verbalisierte Zeichensetzung). In
der anderen Hiilfte des Textes wurden die Zeichensetzungen komplett entfernt (nicht ver-
balisierte Zeichensetzung). Die Sprecher wurden dann angewiesen, die so vorgefilterten
Texte exakt Wort fiir Wort zu lesen. Dadurch erhielt man den als WSJO bezeichneten
Trainingskorpus, der aus den Teilen

e Longitudinal Speaker Dependent, LSD,

e Long Term Speaker Independent, ST72 und
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e Short Term Speaker Independent, SI8/.

zusammengesetzt, ist, die Teilkorpora bestehen jeweils zur Hailfte aus Texten mit ver-
balisierter bzw. mit nicht verbalisierter Zeichensetzung. Fiir das Training der Modelle,
die in den in dieser Arbeit beschriebenen Tests verwendet wurden, wurde nur der SI84-
Teilkorpus benutzt. Dieser besteht aus 7193 Satzen von 84 Sprechern, von denen jeweils
42 ménnlich und 42 weiblich sind. Die Linge des Korpus betréigt ca. 12.2 Stunden.

Die verwendeten Testdaten sind entnommen aus der ARPA-Evaluierung, die im November
1992 fiir ein 5000 Worter umfassendes Lexikon durchgefiihrt wurden. Diese bestehen aus
zwei Teilkopora:

e dev92

Dieser Teilkorpus wurde als Vorbereitung fiir die eigentliche Evaluierung zur Kon-
figurierung des Spracherkennungssystems, wie z.B. der Einstellung der Gewichtung
des Sprachmodells, verwendet. Er besteht aus 410 Sétzen bzw. 6779 Wortern von
10 Sprechern (6 ménnliche und 4 weibliche). Als Lexikon wurde das von Dragon
Systems 1992 fiir die Evaluierung zur Verfiigung gestellte Lexkon verwendet. Es
enthélt fiir die 5 000-Wort-Aufgabe insgesamt 4986 Worter.

e cvl92

Dieser Teilkorpus wurde fiir die eigentliche Evaluierung der Systeme verwendet.
Er besteht aus 330 Sétzen bzw. 5353 gesprochenen Wortern von 8 Sprechern (4
ménnliche und 4 weibliche). Als Lexikon wurde ebenfalls das Dragon-Lexikon fiir
die 5000 Wort-Aufgabe verwendet.

Dieser Korpus soll im folgenden mit der Abkiirzung WSJ-5k referenziert werden.

4.2 Verbmobil

Der Verbmobil-Korpus wurde im Zusammenhang mit dem vom BMBF initiierten Verb-
mobil-Projekt [Verbmobil Web Site] zusammengestellt. Dieses Projekt zielt darauf ab, ein
System zu entwickeln, das in der Lage ist, Sprache zu erkennen, diese dann zu iibersetzen
und schliellich den iibersetzten Text per Sprachsynthese wieder auszugeben. Dieser “elek-
tronische Dolmetscher” soll dann z.B. zur Kommunikation zwischen Geschéftspartnern,
die keine gemeinsame Sprache sprechen, eingesetzt werden kénnen.

Im Teilprojekt “Signalnahe Spracherkennung” sind z.Z. drei Gruppen mit ihren Spracher-
kennungsystemen fiir jeweils unterschiedliche Zielsetzungen vertreten:

e Universitat Karlsruhe: Multilingualitit
e Daimler Benz: Robustheit

e RWTH Aachen: Grofies Vokabular

Diese Spracherkennungssysteme werden ebenfalls regelméflig evaluiert, obwohl hier die
Vergleichbarkeit wegen der verschiedenen Zielsetzungen nicht ohne weiteres mdoglich ist.
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Die zur Evaluierung dieser Systeme verwendeten Korpora bestehen aus spontansprachli-
chen Dialogen iiber Terminabsprachen, die von Sprechern verschiedenen Geschlechts und
Lokalitdt (Dialekte) aufgenommen wurden. Die einzelnen Dialogabschnitte haben eine
Lénge von wenigen Sekunden bis zu einer 3/4 Minute. Die Aufnahmequalitét der Sprach-
daten ist hoch (HiFi-Qualitdt). Die Menge an Trainingsmaterial pro Sprecher ist dabei
relativ unterschiedlich, sie reicht von einem bis zu 40 Séitzen pro Sprecher.

Der zur Evaluierung der in dieser Arbeit vorgestellten Methoden verwendete Korpus ent-
spricht dem Korpus, der 1996 zur offiziellen Evaluierung der Spracherkennungssysteme
verwendet wurde:

e Der Trainingskorpus besteht aus insgesamt 27.8 Stunden Sprachdaten aus 610 Dia-
logen. Das Trainingslexikon umfaft 26 672 Eintréige, wovon allerdings nur ein Teil
im Korpus vorkommt.

e Zur Evaluierung wurden 35 Dialoge bestehend aus 305 Satzen bzw. 5421 Wértern
verwendet. Diese hatten eine Gesamtdauer von ca. 40 Minuten.

Dieser Korpus soll im folgenden mit der Abkiirzung VM-5k referenziert werden.
Abschlieflend werden die Eigenschaften der beiden Korpora noch einmal in Tabellenform
gezeigt (siehe Tabellen 4.1, 4.2). Da die Zahl der Sprecher beim Verbmobil-Korpus auf-
grund der Struktur des Korpus nicht ermittelt werden konnte, wird stattdessen die Zahl
der Dialoge angegeben.

Tabelle 4.1: Eigenschaften der verwendeten Trainingskorpora.

Korpus Sprecher Anzahl Sétze | Linge
male/female [h]

WSJ-5k 42/42 7193 12.2

VM-5k | 610 Dialoge 11234 27.8

Tabelle 4.2: Eigenschaften der verwendeten Testkorpora.

Korpus Sprecher Anzahl Sétze | Linge
male/female [h]

WSJ-5k 10/8 740 1.5

VM-5k | 35 Dialoge 305 0.67




Kapitel 5

State-Tying mit
Entscheidungsbiaumen

5.1 Einfiihrung

Das Verkniipfen der akustischen Modelle bzgl. bestimmter Parameter, sogenanntes
Parameter-Tying, ist auf verschiedenen Ebenen des Spracherkennungssystems mdoglich,
z.B. auf Ebene der Triphone, der Zustinde oder der Varianzen. Verkniipfte Modelle ver-
wenden fiir die jeweils verkniipften Parameter dieselben Werte, so daf sich die Gesamtzahl
der freien Parameter des Erkennungssystems reduziert und so die verbleibenden Parame-
ter robuster geschétzt werden kénnen. In dieser Arbeit wird das State-Tying betrachtet,
bei dem die Parameter der Emissionsverteilungen auf Zustandsebene verkniipft werden.
Dieses Verfahren wurde zuerst von [Young et al. 94] bzw. [Hwang 93] als Verbesserung des
Phonem-Tying verwendet, bei dem lediglich ganze Phonemmodelle verkniipft wurden.

Fiir das State-Tying werden zwei Verfahren betrachtet, um die zu verkniipfenden Zustéinde
zu ermitteln, ein rein datengetriebenes Bottom-Up-Verfahren, das Cluster aus Triphon-
zustdnden bildet [Young & Woodland 93|, und ein Top-Down-Verfahren, das mit Hilfe
von phonetischen Fragen (Expertenwissen) Entscheidungsbdume generiert [Bahl et al. 91]
[Young et al. 94] [Hwang 93]. Dieses zweite Verfahren wird Gegenstand eingehender Un-
tersuchungen sein, da die anderen in dieser Arbeit betrachteten Methoden darauf basieren.

5.2 State-Tying

Die akustische Modellierung des in dieser Arbeit verwendeten Spracherkennungssystems
basiert auf durch HMM modellierten kontextabhingigen Phonemmodellen im Triphon-
kontext, Triphone genannt (siehe auch Kapitel 1). Mit diesen Triphonen werden die akus-
tischen Realisierungen der Worte des Trainings- und Erkennungsvokabulars modelliert.
D.h. die Erkennungsleistung des Systems héngt in erster Linie davon ab, wie gut die
diesen Triphonen zugrundeliegende akustische Modellierung ist. Zum einen soll das aku-
stische Modell die Realitéit moglichst genau wiederspiegeln. Zum anderen miissen fiir die
Parameter des akustischen Modells genug Trainingsdaten vorhanden sein, damit diese
Parameter robust geschitzt werden konnen. Bei den meisten heute verwendeten Spra-
cherkennungskorpora treten nun zwei Probleme auf:
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1. Viele Triphone des Trainingskorpus werden nur sehr selten in dem Korpus gesehen,
daher sind fiir diese Triphone auch nur sehr wenig Trainingsdaten vorhanden.

2. Oft sind Trainings- und Erkennungslexikon nicht identisch, daher kann es vorkom-
men, dafl Triphone aus dem Testkorpus im Trainingskorpus gar nicht vorkommen.

Zum ersten Problem soll die folgende Tabelle betrachtet werden. Dargestellt ist ein Histo-
gramm {iber die Anzahl der Vorkommen von Triphonen im WSJ0-Trainingskorpus (siehe
Tabelle 5.1):

Tabelle 5.1: Histogramm iiber die Haufigkeiten von Triphonen im Training fiir den WSJ0-
Trainingskorpus.

Haufigkeit im Trainingstext | Anzahl der Triphone

1-9 3737

10-19 1072

20-29 575

30-39 358

40-49 259

50-59 199

60-69 188

70-79 145

80-89 130

90-99 89

> 100 1082

‘ Summe ‘ 7834 ‘

Offensichtlich werden die Hélfte aller in diesem Trainingskorpus vorkommenden Triphone
weniger als zehnmal gesehen. Folglich kann man bei einem Spracherkennungssystem, das
die Worter des Lexikons ausschliefilich mit echten Triphonmodellen modelliert, erwar-
ten, dafl die meisten Triphonmodelle zu wenig Trainingsdaten fiir eine robuste Parame-
terschidtzung erhalten.

Das zweite Problem 148t sich ebenfalls an diesem Korpus darstellen. Ermittelt man alle
im Erkennungskorpus WSJ Nov. 92 vorkommenden Triphone, so liegen ca. 4% dieser
Triphone nicht in der Triphonmenge des Trainingskorpus (siehe auch Tabelle 5.5). D.h.,
kommen diese Triphone wihrend der Erkennung vor, kann ihnen kein akustisches Modell
zugeordnet werden.

Ein einfaches Verfahren, dieses Problem zu beseitigen, ist das sogenannte Monophon-
Backing-Off [Ney 90]. Dazu teilt man die Menge der Triphone in zwei disjunkte Mengen
auf. Fiir die eine Menge werden wie gewhnlich akustische Modelle aus den Trainingsdaten
geschétzt, wihrend man die Trainingsdaten der anderen Menge dazu verwendet, um statt
der Triphone akustische Modelle fiir die allgemeineren Monophone zu schéitzen. Diese
Monophonmodelle werden dann verwendet, um in der Erkennung nicht gesehene Triphone
zu approximieren. Da die Zahl der Monophone wesentlich kleiner als die Zahl der Triphone
ist, bendtigt man auch wesentlich weniger Trainingsmaterial, um diese zu schétzen.
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Man verwendet zur Aufteilung der Triphone meist ein einfaches Kriterium, das auf der
Héaufigkeit der Triphone im Trainingskorpus beruht. Ein Schwellwert 7 ordnet die Tripho-
ne, die 6fter als 7-mal im Trainingskorpus vorkommen, der Menge der “echten” Triphone
zu, wihrend die Trainingsdaten der restlichen Triphone zu Schitzung der Monophone
verwendet werden. Nachteil dieser Methode ist, dafl relativ wenige Triphone in die er-
ste Menge aufgenommen werden koénnen, da fiir die meisten Triphone nicht geniigend
Trainingsdaten vorhanden sind, um eigene Emissionsverteilungen fiir diese Triphone zu
trainieren (siehe Tabelle 5.1). Konsequenz ist, daf} alle anderen Triphone plus der Tripho-
ne, die nur im Erkennungslexikon vorkommen, durch Monophone modelliert werden, die
die Abhéngigkeit der akustischen Realisierung eines Phonems im Kontext nicht erfassen
kénnen.

Um diese Situation zu verbessern, kann das sog. State-Tying verwendet werden
[Bahl et al. 91] [Hwang 93] [Young et al. 94]. Beim State-Tying werden die Zustéinde der
HMM, deren Emissionsverteilungen bzgl. eines Abstandsmafles dhnlich sind, verkniipft.
D.h., die verkniipften Zustédnde teilen sich dieselbe Emissionsverteilung. Da nun die Be-
obachtungen aller verkniipften Zustdnde zur Schétzung der Parameter dieser Verteilung
verwendet werden konnen, kann diese wesentlich robuster geschéitzt werden. Die Bestim-
mung einer solchen Verkniipfung geschieht in drei Schritten (siehe Abbildung 5.1):

1. Fiir jeden der zu verkniipfenden Triphonzustinde wird eine einfache Emissionsver-
teilung geschétzt.

2. Die Zusténde werden dann bzgl. eines Abstandsmafles verkniipft, wobei darauf zu
achten ist, daf} alle verkniipften Zustédnde eine Mindestzahl an Beobachtungen er-
halten.

3. AnschlieBend werden die verkniipften Zustinde mit einer hoheren akustischen
Auflésung reestimiert.

Auf diese drei Schritte soll nun im weiteren néher eingegangen werden.

5.2.1 Schitzung einfacher Emissionsverteilungen

Im Falle des RWTH-Systems werden dazu Gaufverteilungen mit diagonaler Kovarianz-
matrix verwendet, die zwar die Mischverteilungen der HMM-Zustédnde des Erkennungsssy-
stems relativ ungenau approximiert, dafiir aber sehr robust geschéitzt werden kann (we-
nige Parameter) und auch rechentechnisch Vorteile bietet. Alternativ dazu kénnte man
auch eine Gauflverteilung mit voller Kovarianzmatrix oder eine Mischverteilung mit u.U.
reduzierter Komponentenzahl verwenden. Die Verwendung einer vollen Kovarianzmatrix
wurde im Rahmen dieser Arbeit untersucht, wobei sich gezeigt hat, dal diese Modellierung
zu keiner Verbesserung fiihrt. Fall 2, also die Verwendung von Mischverteilungen schon
wahrend der Konstruktion des Entscheidungsbaums, ist algorithmisch relativ komplex
und wurde daher in dieser Arbeit nicht weiter betrachtet (siehe Kapitel 8).

Die analytische Form einer Gauf3verteilung soll nun als Basis fiir die weiteren Betrachtun-
gen kurz erldutert werden:

1
(27m) % det(X)3

plelu,S) = exp(—5 (x — 1Sz — p)
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Eine Emissionsverteilung fur jedes Triphonsegment
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Eine Emissionsverteilung fir jeden Tied State

il el et

Modellierung der Tied-States durch Mischverteilungen

Q0

Abbildung 5.1: Ablauf des State-Tying.

p entspricht bei einer GauB3verteilung dem Erwartungswert F(z) des Parameters z, die
Matrix ¥ entspricht der Kovarianz Cov(z), D ist die Dimension des akustischen Vek-
tors. Diese Parameter der Emissionsverteilung kénnen anhand einer vorher berechneten
Segmentierung der Trainingsdaten geschitzt werden. Wie in Kapitel 1 schon erwéhnt,
wird dazu fiir ¥ die Vereinfachung gemacht, daf} alle Komponenten der Matrix o;; mit
t # 7 = 0 angenommen werden, d.h. die Komponenten des akustischen Vektors werden
als unkorrelliert angenommen. Dadurch vereinfacht sich die Schétzung der Parameter fiir
einen Zustand s bei Verwendung des Maximum-Likelihood-Kriteriums zu:

1 &
Hsd = E;xsnd

1 &
052d = F Z (xsnd - Msd)Q
S p=1

1 &
= (ﬁ sznd) — Ji2g
S n=1

(5.1)

(5.2)

(5.3)

Da nach diesen Formeln die Berechnung der Parameter mit der Anzahl, der Summe und
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der Summe der Quadrate der Beobachtungen x;* erfolgen kann, ist es moglich, diese
Summen vor der Bestimmung des State-Tyings vorab einmal zu bestimmen, und dann
mit diesen Summen unterschiedliche Tyings, beispielweise mit verschiedenen Anzahlen von
verkniipften Zustinden, zu berechnen. Voraussetzung ist allerdings, dafy sowohl die akus-
tischen Vektoren selbst als auch die Zuordnung dieser Vektoren zu den HMM-Zusténden
des akustischen Modells unveréndert bleiben.

5.2.2 Verkniipfung der Zustéinde

Auf Basis der im ersten Schritt geschéitzten Parameter der Gauf3-Verteilungen der Tri-
phonzustinde werden die Verkniipfungen der Zustinde berechnet. Eine Verkniipfung zwei-
er HMM-Zustinde soll dabei bedeuten, dafl die Emissionsverteilungen der verkniipften
Zustinde durch eine einzige Mischverteilung modelliert wird. Durch diese Verkniipfung
stehen fiir die Schitzung der Parameter der Mischverteilung eine groflere Menge von
Trainingsdaten zur Verfiigung, wodurch diese robuster geschitzt werden koénnen. Dies
bedeutet auch, dafl die Verkniipfungen so gewihlt werden miissen, daf} ausschliefilich
akustisch #hnliche HMM-Zustéinde verkniipft werden. Diese akustische Ahnlichkeit wird
fiir das State-Tying durch ein zu definierendes Abstandsmaf} beschrieben. Bzgl. eines sol-
chen akustischen Abstandsmafles verkniipfte Zustinde bilden einen sogenannten Cluster
im akustischen Merkmalsraum.

Ein Maf dafiir, wie gut eine Verteilung eine Menge von Daten beschreibt, ist die soge-
nannte Likelthood-Funktion. Sie ist allgemein definiert als:

L(6]zY) Hp x,|©)

wobei O allgemein die Parameter der Verteilung darstellt. Je besser die Verteilung p(zx)
die Daten ) beschreibt, desto grofer wird auch die Likelihood-Funktion. In der Praxis
hat es sich als sinnvoll herausgestellt, die Likelihood-Funktion in negativer logarithmierter
Form zu verwenden:

ACTAY Zlogp 0 |0)

Fiir die Gauf}-Verteilung mit diagonaler Kovarianzmatrix ergibt sich:

LLO|zY) = —% > [ <x"d(77;”d> + Zlog(%aﬁ)]

Z Tnd — Md)
1[& N al )

S22 Z 227:1(%”1 - /Ld)2 ;(xnd - “d)

D
= —— [ND+ NZlog(Qﬂag)]

d=1

+ N log(2ma3)

R,

+N 10g(27r0§)]
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Leitet man diese Funktion nach den Parametern der Gauf-Verteilung ab, erhiilt man als
Schétzfunktionen die oben erwéhnten Formeln 5.2 und 5.3.

Fiir das State-Tying wird die Likelihood-Funktion insbesondere als Optimalititskriterium
fiir die Verkniipfung von Zustinden verwendet, wie im niichsten Abschnitt dargestellt
wird.

Gegeben sei eine Menge von HMM-Zustédnden s;...sy. Die Log-Likelihood der Beobach-
tungen z*, die diesen Zustinden zugeordnet sind, werden beziiglich der GauBverteilun-
gen der Zustinde N(us, ;) mit der oben genannten Formel auf den Daten x;° berechnet.
Werden diese Zustédnde zu einem Cluster C' verkniipft, ergibt sich fiir die Parameter der
GauBl-Verteilung der verkniipften Zustéinde

Ns
Hca = NLCSGZC;%M
1 Uk
U?}d = <N—CSGZC;$§M> - M2Cd

N¢ ist die Anzahl der akustischen Vektoren fiir den Cluster C', Ny die Anzahl der akus-
tischen Vektoren fiir den Zustand s. Aufgrund dieser Parameterschitzung kann nun fiir
die verkniipften Zusténde ebenfalls eine Log-Likelihood L L fiir die akustischen Vektoren
eines Clusters C' berechnet werden. Mit Hilfe dieser Log-Likelihood ist es nun méglich,
zu einer gegebenen Zustandsmenge S und einer vorgegebenen Anzahl von verkniipften
Zustinden M eine bzgl. der Log-Likelihood optimale Verkniipfung zu definieren als

M
[C1, ety Chsopt = 2?%16}132221[1[101 (5.4)
wobei gilt:
M
Ja = s (5.5)
i=1
cnc; =0 Yigje{l,...,M},i#j (5.6)

D.h. die Log-Likelihood-Funktion wird iiber alle méglichen Unterteilungen der Zustéinde
in M Cluster minimiert. Da die Komplexitit dieses Optimierungsproblems exponentiell
ist, ersetzt man "moglichen* durch ”sinnvollen“, d.h. man schréinkt den Suchraum der zu
testenden Verkniipfungen durch sog. Clusterverfahren geeignet ein.

5.2.3 Clusterverfahren

Clusterverfahren werden im allgemeinen dazu verwendet, in einem Merkmalsraum Mengen
von Beobachtungen zu identifizieren, deren Abstand zueinander signifikant geringer ist
als zu anderen Mengen von Beobachtungen. Man nennt diese Mengen von Beobachtungen
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dann auch Cluster. Diese Cluster konnen in zwei- oder dreidimensionalen Rdumen optisch
als Zusammenballungen von Beobachtungen charakterisiert werden.

Aufgrund der oben erwidhnten Problematik, dafl die Anzahl aller moglichen Unterteilun-
gen einer Menge exponentielle Komplexitéit hat, verwenden die meisten Clusterverfahren
lokal optimale Entscheidungen, so daf} die globale Optimalitét bzgl. der Zielfunktion i.A.
verloren geht. Dafiir besitzen diese Verfahren polynomielle Komplexitét, so daf} sie auch
fiir grofle Datenmengen einsetzbar sind. Im allgemeinen kénnen diese Verfahren bzgl. der
Vorgehensweise des Algorithmus eingeteilt werden in

e Bottom-Up-Verfahren und

e Top-Down-Verfahren.

Beide Ansitze verwenden fiir die Entscheidung, welche Daten zu einem Cluster zusam-
mengefaBt werden sollen, ein AbstandsmaB. Dieses AbstandsmaB quantifiziert die “Ahn-
lichkeit” zwischen den Beobachtungen, die im Merkmalsraum geclustert werden sollen. In
dieser Arbeit wird ein Abstandsmafl verwendet, das auf der Differenz der Log-Likelihood-
Funktion fiir GauB-Verteilungen von zwei getrennten Clustern '} und C5 und der Verei-
nigung von ' und Cy, im folgenden C genannt, beruht. Diese 148t sich schreiben als

ALL = LL¢, + LL¢, — LL¢, (5.7)
mit
C’nglUCQ, ClmCQZQ)

Setzt man die obige Formel fiir die Log-Likelihood ein, ergibt sich

D
1
ALL = —Ne (D + > log(2Moc, )
d=1
1 D
_5]\/vc2 (D + Z 10g(2H0’C2,d)
d=1

D
1
+§NCO (D + ; IOg(QHO'CO,d)

D D D
1
= 3 [NCO Z logocy.a — (NC1 Z logoe,.a + Ne, Z log 002,,1)]

d=1 d=1 d=1

Andere Abstandsmafle sind allgemein in [Breiman et al. 84] bzw. speziell auf das Problem
des State-Tying in der Spracherkennung bezogen in [Kramer 96] betrachtet worden, wobei
sich keine signifikanten Unterschiede zwischen den verschiedenen Maflen bzgl. der erzielten
Fehlerrate ergeben hat.

Bei Bottom-Up-Verfahren werden nun immer die beiden Cluster zusammengefafst, fiir
die die Log-Likelihood-Differenz zwischen C; und C3 und dem zusammengefafiten C,
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moglichst klein ist, was eine grofie Ahnlichkeit zwischen den Ausgangsmodellen und dem
zusammengefafiten Modell impliziert. Bei Top-Down-Verfahren wird entsprechend der
Cluster aufgespalten, fiir den sich eine méglichst groffe Differenz der Log-Likelihood ergibt,
d.h. fiir die sich die Modelle fiir C; und C; moglichst stark unterscheiden.

5.2.3.1 Bottom-Up-Verfahren

Ausgangspunkt fiir das Bottom-Up-Verfahren fiir das State-Tying
[Young & Woodland 93] ist die Menge von nicht verkniipften Triphonzustéinden
S1, ..., Sy. Das Verkniipfen der Zustéinde erfolgt dann in zwei Phasen:

e In der ersten Phase werden die Triphonzustinde sukzessive paarweise zusammen-
gefafit, wobei in einem Schritt immer das Paar verkniipft wird, das bzgl. des
Abstandsmafles den geringsten Abstand besitzt, d.h. im Fall des Log-Likelihood-
Abstandsmafles ALL die geringste Verschlechterung der Log-Likelihood-Funktion
bewirkt. Die entstehenden Cluster werden so lange weiter verkniipft, bis die
Abstéande aller Paare eine Schwelle 74, tiberschreiten.

e In der zweiten Phase werden dann die Zustandscluster mit ihrem néchsten Nachbarn
verkniipft, fiir die die Menge an Trainingsdaten unter einer Schwelle 7,005 liegt.
Dadurch soll sichergestellt werden, dal zur Schéitzung der Emissionsverteilungen der
verkniipften Zustédnde genug Trainingsdaten zur Verfiigung stehen.

Das oben beschriebene Verfahren ist in Abbildung 5.2 als Algorithmus dargestellt. Der
Algorithmus besitzt bei einer naiven Implementierung fiir eine feste Zahl M von End-
clustern kubische Komplexitét, da in jedem Clusterschritt @ Abstandsberechnungen
notwendig sind. Speichert man die Absténde in einer N x N-Matrix und aktualisiert nach
jedem Clusterschritt nur die Abstinde zu dem neu entstandenen Cluster, erhélt man
einen Algorithmus mit quadratischer Komplexitét, allerdings zum Preis eines erhohten

Speicherbedarfs aufgrund der N x N-Matrix, der ebenfalls quadratisch ist.

Tabelle 5.2: Bottom-Up-Clusteralgorithmus.

Erzeuge fiir jeden Triphonzustand ein Cluster

Bestimme das Clusterpaar (C, C2) mit

dem kleinsten Abstand

Verschmelze C7 und Cy zu C

Weiter, bis der Abstand fiir alle Paare (C1, Cs)
oberhalb einer Schwelle 74;,; liegt

Fiir alle Cluster 'y mit Anzahl der Beobachtungen
unterhalb einer Schwelle 7,505

Suche nichsten Nachbarn Cy zu C4

Verschmelze Cq und Cs
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5.2.3.2 Top-Down-Verfahren

Das Top-Down-Verfahren fiir das State-Tying startet mit einem Cluster, der alle Tri-
phonzustidnde enthélt. Dieser wird sukzessive aufgeteilt, indem in jedem Schritt fiir jeden
Cluster die Aufteilung gewahlt wird, fiir die das Abstandsmafl ALL besonders grof§ wird,
d.h. fiir die die Log-Likelihood-Funktion méglichst stark wéchst. Diese Aufteilungen wer-
den so lange fortgefiihrt, bis entweder der Abstand fiir alle moglichen Aufteilungen klei-
ner wird als eine Schwelle 74 oder einer der entstehenden Cluster fiir alle moglichen
Aufteilungen zu wenig Beobachtungen beziiglich einer Schwelle 7,00 hat. D.h. fiir den
Top-Down-Algorithmus entfillt die Notwendigkeit fiir eine zweite Phase zur Sicherstellung
einer minimalen Anzahl von Beobachtungen pro verkniipftem Zustand. Problematisch ist
dagegen bei diesem Verfahren, fiir einen Cluster die optimale Aufteilung zu finden. Eine
naive Inplementierung, die iiber alle moglichen Aufteilungen optimiert, hitte wie schon
erwahnt exponentielle Komplexitét. Fiir eine typische Zahl von 10000 Triphonzustinden
wiiren fiir eine Aufteilung in zwei Mengen schon allein 103°%° M@glichkeiten zu iiberpriifen.
In [Chou 91] wird diese Aufteilung mit Hilfe des LBG-Algorithmus berechnet, der linea-
re Komplexitit besitzt, wobei gezeigt werden kann, dafl die durch diesen Algorithmus
gefundene Aufteilung optimal ist bzgl. Gleichung 5.4. Dieses Verfahren geht allerdings
davon aus, daf§ die einzelnen Objekte, beim State-Tying also die Triphonzustédnde, frei
zwischen beiden Clustern aufteilbar sind. In dieser Arbeit wird dagegen der Suchraum mit
Hilfe von phonetischen Mengen, sog. phonetischen Fragen, eingeschréinkt (siehe Abschnitt
5.3). D.h. die moglichen Aufteilungen der Triphonzustéinde sind durch die Menge der vor-
handenen Fragen vorgegeben. Da diese Fragenmenge bezogen auf die mogliche Zahl der
Aufteilungen klein ist, ist es hier moglich, alle zuléssigen Aufteilungen zu bewerten.

Das oben beschriebene Verfahren ist als Algorithmus in Abbildung 5.3 dargestellt. Offen-
sichtlich 148t sich der Ablauf eines Clustervorgangs mit diesem Verfahren als Baum dar-
stellen, wobei der Ausgangscluster mit allen Triphonzustéinden die Wurzel bildet, wihrend
die resultierenden verkniipften Triphonzustinde an den Blattern stehen. Dies wird uns in
Abschnitt 5.3 zu den phonetischen Entscheidungsbiumen fiihren, die diesen Ansatz des
Top-Down-Clusterns mit den sogenannten phonetischen Fragen verbindet.

Tabelle 5.3: Top-Down-Clusteralgorithmus.

Bilde einen Cluster mit allen Triphonzustinden
Fiir alle Cluster Cj
Bestimme die Aufteilung in Cy und Cs, fiir die nach dem Spalten

e der Log-Likelihood-Gewinn maximal wird
e die Anzahl der Beobachtungen fiir beide

Cluster oberhalb einer Schwelle 7,05 liegt

Falls der log-Likelihood-Gewinn iiber einer Schwelle 74 liegt,

spalte den Cluster Cp mit der Aufteilung auf

Weiter, bis kein Cluster mehr gespalten wird
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5.2.4 Reestimierung der akustischen Parameter

Nach der Bestimmung der Verkniipfungen werden die Emissionsverteilungen der resultie-
renden verkniipften Zusténde in einem akustischen Training neu geschitzt. Die Anzahl
der Mischverteilungen richtet sich dabei nach der Anzahl der Cluster, die wihrend der
Verkniipfung der Zustéinde ermittelt worden sind. Weitere Einzelheiten zum akustischen
Training finden sich in Kapitel 1.3.4 oder in [Ney 90].

Abbildung 5.2 stellt den Ablauf des State-Tying mit Bottom-Up- oder Top-Down-Al-
gorithmus und die anschlieende Reestimierung noch einmal dar. Mit p(z,y) soll dabei
eine bivariate Verteilungsdichtefunktion als Emissionsverteilung angenommen werden, wo-
durch eine bildliche Darstellung der Verfahren moglich wird.

Zustandscluster (alle Triphonzustaende)

p(x.y)

Top-Down

L ¥

Reestimierun
Zustandscluster (verkn. Zustaende) 9

p(xy) p(x.y)

Bottom-Up

TF

Einzelne Triphonzustaende

p(x.y)

Abbildung 5.2: State-Tying mit Bottom-Up- und Top-Down-Algorithmus.

5.3 State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbiu-
men

In Systemen fiir groBen Wortschatz, die die Aussprache der Worter im Trainings- und
Erkennungslexikon mit Triphonen modellieren, sind im Allgemeinen das Trainings- und
Erkennungsvokabular nicht deckungsgleich. D.h., oft kommen viele Worter des Erken-
nungslexikons im Trainingskorpus gar nicht vor. Meist besteht dann das Problem, dafl
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auch einige der Triphone im Erkennungslexikon nicht im Training gesehen werden, so daf
zunéchst einmal keine akustischen Modelle fiir diese Triphone geschéitzt werden kénnen.
Ein einfaches Verfahren, das diese Problematik vermeidet, ist das oben beschriebene
Monophon-Backing-Off [Ney 90].

Da Monophone keine Koartikulationseffekte modellieren kénnen, verschlechtern sie, vergli-
chen mit entsprechend gut geschétzten Triphonen, das akustische Modell. Da aber fiir die
alternativ zu schiatzenden Triphone zu wenig oder gar keine Beobachtungen zur Verfiigung
stehen, fiihrt die Verwendung von Monophon-Backing-Off bei entsprechender Wahl des
Héaufigkeits-Schwellwertes 7 zu besseren Fehlerraten verglichen mit einem System, das
ausschliefllich Triphonmodelle verwendet.

Aufgrund der Schwiche des Monophon-Backing-Off bzgl. der Koartikulationsmodellie-
rung wurden als Verbesserung dieser Modellierung verschiedene Verfahren entwickelt,
die im Training nicht gesehenen Triphonen bessere akustische Modelle zuordnen sollen
[Aubert et al. 96] [Moore et al. 94]. Die bei weitem wichtigste Methode in diesem Zu-
sammenhang ist dabei die Kontextmodellierung mit phonetischen Entscheidungsbdumen
[Young et al. 94] [Hwang 93]. Dazu wird zu jedem Phonemzustand ein Entscheidungs-
baum erzeugt, der anhand von phonetischen Fragen einem beliebigen Triphonzustand
eine passende Verteilung zuordnen kann. Dieses Verfahren soll im folgenden genauer be-
trachtet werden.

5.3.1 Phonetische Entscheidungsbiume

Ein phonetischer Entscheidungsbaum ist ein bindrer Baum, an dessen inneren Knoten
sogenannte phonetische Fragen stehen, wihrend an den dufleren Knoten oder ”Bléttern“
die Indizes der Mischverteilungen stehen. Abbildung 5.3 zeigt einen derartigen Entschei-
dungsbaum fiir das Phonem th, erstes Segment.

L-BOUNDARY

R-LIQUID L-BACK-R

LG

Abbildung 5.3: Entscheidungsbaum fiir das Phonem ¢h, 1. Segment

Die phonetischen Fragen sind dabei von der Form ”Ist der linke Kontext ein Vokal?“ oder
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"Ist der rechte Kontext ein Diphthong?“. Eine Verzweigung nach links bedeutet eine Beja-
hung der Frage, eine Verzweigung nach rechts eine Verneinung. Um nun einem Triphonzu-
stand mit diesem Entscheidungsbaum eine Emissionsverteilung zuzuweisen, beginnt man
an der Wurzel. Mit der dort stehenden Frage wird der Triphonzustand, je nachdem ob die
Antwort auf diese Frage “Ja” oder “Nein” ist, dem linken oder rechten Unterbaum der
Wurzel zugeordnet. Die an der Wurzel des jeweiligen Unterbaums stehende Frage wird
nun verwendet, um den Triphonzustand zu klassifizieren usw. Dies wird so oft wiederholt,
bis ein Blatt erreicht wird. Der an diesem Blatt stehende Mischverteilungsindex wird zur
Modellierung des Triphonzustandes verwendet (siehe Abbildung 5.4).

b

ih “um

|

Nasaler Laut links 7

TN

Zischlaut rechts 7 "ih" links ?
Ja/ Nein Ja/ Nein
PN LN N N
Emissionsverteilung
ih bu m

Abbildung 5.4: Zuordnung eines Triphonzustandes

Fiir jedes zentrale Phonem und jeden Segmentindex wird ein getrennter Entscheidungs-
baum konstruiert. Soll zu einem Triphonzustand die optimale Mischverteilung gefunden
werden, wird anhand des zentralen Phonems und des Segmentindexes der entsprechen-
de Baum gewihlt, der dann die Mischverteilung mit dem oben beschriebenen Verfahren
liefert.

5.3.2 Phonetische Fragen

Die fiir einen solchen Entscheidungsbaum verwendeten phonetischen Fragen konnen fol-
gendermaflen definiert werden: Eine phonetische Frage besteht aus

e ciner Menge von Phonemen M

e und der Art des Kontextes ¢ (links / rechts)
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Eine Frage mit M = {ah,aa} und ¢ = “links” bedeutet dann: “Ist das linke Kontext-
phonem des Triphonzustandes aus der Menge ah, aa?”. Stiinde diese Frage an einem
inneren Knoten des Entscheidungsbaums, wiirden alle dort zu klassifizierenden Triphon-
zustinde, deren linkes Kontextphonem ein ah oder ein aa ist, dem linken Unterbaum
zugewiesen, alle anderen Triphonzustidnde dem rechten Unterbaum. Komplexere Fragen,
die nach beiden Kontexten gleichzeitig fragen und dadurch, wenn man mehrere solcher
Fragen kombiniert, alle moglichen Aufteilungen der Triphonzustéinde an einem Baumkno-
ten ermoglichen, werden in dieser Arbeit nicht betrachtet. Entsprechende Untersuchungen
finden sich z.B. in [Hwang 93]. Statt dessen werden Fragenkombinationen durch die Struk-
tur des Entscheidungsbaums realisiert.

Eine weitere Vereinfachung ergibt sich dadurch, dal man fiir die an einem Knoten mogli-
chen Fragen nur eine Untermenge aller méglichen Phonemmengen zuldfit. Diese Mengen
werden dabei so gewihlt, daf} sie phonetischen Klassen entsprechen, wie sie von der Pho-
nologie (z.B. [Ladefoged 82]) definiert werden. Eine phonetische Klasse ist eine Menge von
Phonemen, die eine bestimmte, von der Phonologie als “unterscheidend” angenommene
Eigenschaft haben. Diese wird in der Phonologie als “kleinste bedeutungsunterscheidende
Lauteinheit” definiert. Die Menge von Phonemen wird somit durch sogenannte Minimal-
paare definiert. Minimalpaare sind Worte, die unterschiedliche Bedeutung haben und sich
nur in einem einzigen Lautsegment unterscheiden. Ein Beispiel fiir ein solches Minimalpaar
ist “Rasen” und “Riesen”.

Je nach Grad der Unterscheidung konnen so 20-50 Phonemklassen gebildet werden, die
dann als mogliche phonetische Fragen beim Aufbau des Entscheidungsbaums verwendet
werden. Motiviert wird diese Vorgehensweise dadurch, daf§ der Entscheidungsbaum in der
Lage sein soll, im Training nicht gesehenen Triphonzustidnden Emissionsverteilungen zuzu-
ordnen. Konnten an den inneren Knoten beliebige phonetische Fragen verwendet werden,
wire der Freiheitsgrad bei der Aufteilung der Triphonzustinde des Trainingskorpus zwar
grofler. Dafiir wiirden die Entscheidungen iiber die Aufteilung der Zusténde, die an den
Knoten getroffen werden, spezifisch fiir die Trainingsdaten sein, da die zu verwendende
Frage rein datengetrieben auf dem Trainingskorpus ermittelt werden wiirde. Bei der Ver-
wendung von phonetischen Klassen als Fragen geht statt dessen auch Expertenwissen iiber
die Bildung der Laute ein, was gerade bei der Modellierung von Auswirkungen des pho-
netischen Kontextes auf die Bildung eines Lautes relevant ist. D.h. ein mit phonetischen
Klassen als Fragen konstruierter Baum sollte besser generalisieren, also im Training nicht
gesehenen Triphonzustidnden Mischverteilungen zuordnen, die den tatséchlichen Emissi-
onsverteilungen dhnlicher sind.

Problematisch bei der Verwendung von phonetischen Klassen als Fragen ist, dafl zur Defi-
nition der phonetischen Klassen Expertenwissen iiber die Lautbildung benétigt wird. D.h.
will man fiir einen neuen Korpus Entscheidungsbdume verwenden, mufl man zunéchst
von Hand phonetische Fragen definieren. Dies ist relativ zeitaufwendig und, vor allem fiir
Nichtexperten, auch fehleranféllig. In Kapitel 7 wird daher ein automatisches Verfahren
beschrieben, mit dem man solche phonetischen Fragen, die auch fiir nicht gesehene Tri-
phonzustinde eine verniinftige Zuordnung von Emissionsverteilungen erlauben, erzeugen
kann.
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5.3.3 Konstruktion des Baums

Der Entscheidungsbaum fiir ein Phonem und ein Segment wird mit dem in Abschnitt
5.2.3.2 beschriebenen Top-Down-Verfahren konstruiert. Das im Fall des fiir das Spra-
cherkennungssystem im Training zu optimierende Kriterium, die Log-Likelihood iiber die
Menge der Trainingsdaten, impliziert, als Kriterium fiir die optimale Aufteilung eines
Knoten die Log-Likelihood-Differenz nach Formel 5.7 zu verwenden. Die Menge der mogli-
chen Aufteilungen eines Knotens s wird durch die Menge der zur Verfiigung stehenden
Fragen bestimmt. Fiir Triphone kann jede Frage fiir zwei verschiedene Kontexte gestellt
werden. Damit ergeben sich fiir n Fragen maximal 2n Aufteilungen pro Knoten. Uber
diese Aufteilungen wird fiir jedes Blatt des Baums optimiert, die Frage mit der grofiten
Log-Likelihood-Verbesserung wird dann zur Aufteilung des jeweiligen Blatts verwendet
wenn

e die Verbesserung ALL iiber einem Schwellwert 74, liegt und

e die Anzahl an Beobachtungen fiir beide resultierenden Knoten iiber einem Schwell-
wert Toinobs liegt.

Tminobs SOll verhindern, dafl Blédtter entstehen, die im spéteren akustischen Training nicht
mehr robust genug geschétzt werden konnen. 74, begrenzt die Tiefe des Baums und
damit die Menge der durch die Aufteilungen entstehenden Blétter auf eine verniinftige
Anzahl, da die Verbesserung der Log-Likelihood durch das Aufspalten der Blédtter mit
zunehmender Gréfle des Baums annihernd monoton abnimmt.

Einlesen der
Summen

Finde Blatt B und Frage Q mit
max. LL-Gewinn

Teile Blatt B mit
Frage Q auf

Sohnknoten enthalten >= T .0ps
Beobachtungen?

Abbildung 5.5: Konstruktion eines phonetischen Entscheidungsbaums
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Abbildung 5.5 zeigt noch einmal den grundséitzlichen Ablauf der Konstruktion eines pho-
netischen Entscheidungsbaums. Zunéchst werden die Summen und Quadratsummen (sie-
he Gleichung 5.1) zur Berechnung der Parameter der Gaufiverteilungen, welche die Beob-
achtungen innerhalb eines Knotens modelliert, eingelesen. Danach wird das Blatt B und
die Frage () bestimmt, die die maximale Log-Likelihood-Verbesserung iiber alle Blitter
und phonetischen Fragen ergibt. Falls diese Aufspaltung dazu fiihrt, dal die Anzahl der
Beobachtungen fiir einen der beiden Tochterknoten unter die Schwelle 7,,inops féllt, wird
diese Aufteilung verworfen und eine neue gesucht. Andernfalls wird fiir diese Aufteilung
noch iiberpriift, ob der Log-Likelihood-Gewinn oberhalb der Schwelle 74, liegt. Ist dies
ebenfalls der Fall, wird das Blatt mit dieser Frage aufgespalten und danach eine neue
Aufteilung gesucht. Findet der Algorithmus keine Aufteilung, welche die genannten Kri-
terien erfiillt, wird die Aufteilung der Blétter abgebrochen. Mit diesem Verfahren wird fiir
jedes zentrale Phonem und jedes Segment ein phonetischer Entscheidungsbaum generiert.
Die Erzeugung lduft sequentiell ab, d.h. ein Entscheidungsbaum wird komplett aufgebaut,
bevor der néchste Baum begonnen wird.

Im aktuellen am Institut verwendeten System wird inzwischen eine modifizierte Vorge-
hensweise gewihlt. Statt pro Phonemsegment einen Baum zu erzeugen, wird nur ein
einziger Entscheidungsbaum verwendet [Paul 97] [Beulen et al. 97], dessen Erzeugung in
drei Phasen abliduft. Zu Beginn der Erzeugung befinden sich alle Triphonzustéinde an der
Wurzel des Baums. In der ersten Phase werden nur Fragen an das zentrale Phonem des
Triphozustandes gestellt, bis die Triphonzustinde komplett nach zentralem Phonem ge-
trennt sind. In der zweiten Phase werden nur Fragen nach dem Segment des Zustandes
gestellt, bis die Triphonzustinde auch nach Segment getrennt sind. In der dritten Phase
schlieBlich werden Fragen nach dem Kontext des Zustandes gestellt. Diese Vorgehensweise
hat zwei Vorteile:

1. Es konnen leicht andere Baumstrukturen verwendet werden, beispielsweise Bdume,
bei denen Fragen nach zentralem Phonem, Segment und Phonemkontext in beliebi-
ger Reihenfolge verwendet werden (siehe Abschnitt 5.3.5)

2. Indem quasi alle Baume parallel erzeugt werden, kann die Anzahl der entstehenden
Blétter relativ einfach gesteuert werden, indem einfach die n besten Aufteilungen
ausgefiihrt werden. Man erhélt dadurch n+ 1 Blédtter. Dies ist ein Vorteil gegeniiber
den in der Literatur beschriebenen Verfahren, bei denen die Zahl der Blatter nur
indirekt durch die Schwellwerte 745 und 7005 gesteuert werden kann.

Dem gegeniiber steht ein hoherer Aufwand sowohl bei der Erzeugung des Baums als auch
bei der Klassifikation eines Triphonzustandes, da

e beim Erzeugen des Baums zusétzlich k£ Aufteilungen notig sind, wobei k£ der Zahl
der Phonemsegmente entspricht, und

e bei der Klassifikation eines Triphonsegments dieser zusétzlich erzeugte Baum durch-
laufen werden muf.

Da dieser Aufwand aber nur einmal pro Baumgenerierung bzw. einmal pro Initialisierung
des Erkenners anfillt, ist dieser Mehraufwand vernachléssigbar (siehe auch Abbildung
5.6).
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Aufteilung nach Phonem und Segment

Aufteilung nach Kontext (Standard)

Abbildung 5.6: Modifizierter Aufbau des Entscheidungsbaums

Die fiir die Berechnung der jeweils besten Aufteilung fiir einen Baum mit N Bléattern noti-
gen N Berechnung des Log-Likelihood-Gewinns fiir die moglichen Aufteilungen wiirde die
Komplexitit fiir die Baumerzeugung von O(N) auf O(N?) steigen lassen. Durch Speiche-
rung der moglichen Aufteilungen in jedem Schritt 148t sich diese Komplexitéit aber wieder
auf O(N) reduzieren.

5.3.4 Vor- und Nachteile von Entscheidungsbiumen

Der entscheidende Vorteil eines Entscheidungsbaums verglichen mit rein datengetriebenen
Verfahren besteht in seiner Verallgemeinerungsfihigkeit. D.h. ein Entscheidungsbaum ist
in der Lage, jedem beliebigen Triphonzustand ein akustisches Modell zuzuordnen. Da-
durch kann die Verwendung von Backing-Off-Modellen, die meist eine relativ ungenaue
Anndherung an die tatsdchliche Verteilung der Zusténde darstellen, vermieden werden
(siehe oben). Insbesondere bei der Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen (siehe
auch Kapitel 6), bei denen die Zahl der im Trainingskorpus nicht gesehenen Triphone
grofler ist als bei den Standardmodellen, ist die Verwendung von phonetischen Entschei-
dungsbdumen in Verbindung mit State-Tying sinnvoll.

Nachteilig bei phonetischen Entscheidungsbdumen ist zum einen der geringere Freiheits-
grad des Algorithmus, die Triphonzustinde in den Knoten aufzuteilen, verglichen mit
einem rein datengetriebenen Verfahren. Diese, durch die begrenzte Anzahl der phoneti-
schen Fragen begriindete Tatsache, ist im Hinblick auf die Verallgemeinerungsfihigkeit
des Baums natiirlich wiinschenswert. Allerdings bedeutet dies auch, daf§ bei einem Kor-
pus, in dem fiir alle Triphonzustéinde geniigend Trainingsmaterial zur Verfiigung steht,
und bei dem keine nicht gesehenen Triphone im Erkennungsvokabular vorkommen, ein
Entscheidungsbaum verglichen mit datengetriebenen Verfahren in der Regel zu schlech-
teren Fehlerraten fiihrt (siehe z.B. [Hon 92]). Ein weiteres Problem ist, wie oben schon
angesprochen, die Definition von sinnvollen phonetischen Fragen. Wie in Kapitel 7 ge-
zeigt wird, konnen durch geeignete rein datengetriebene Algorithmen solche phonetischen
Fragen automatisch erzeugt werden.
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5.3.5 Erweiterungen des Basisverfahrens

Obwohl bereits das oben beschriebene Basisverfahren des State-Tying mit phonetischen
Entscheidungsbdumen gute Ergebnisse auf verschiedenen Testkorpora liefert, sollte in die-
ser Arbeit durch verschiedene z.T. in der Literatur beschriebene Erweiterungen dieses
Verfahren weiter verbessert werden. Dabei war das Kriterium zur Aufteilung der Knoten
selbst nicht Ziel der Optimierung, da in verschiedenen Publikationen schon die Aquiva-
lenz verschiedener Kriterien bzgl. der Qualitit des Entscheidungsbaums beschrieben wird
(siche z.B. [Breiman et al. 84] [Kramer 96]). Statt dessen wurde versucht, durch mehr
Freiheitsgrade bei der Struktur des Baums bzw. durch verbesserte Modellierung der Be-
obachtungen an den Baumknoten die Modellierung durch den Entscheidungsbaum zu
verbessern. Im einzelnen wurden folgende Modifikationen getestet:

Verwendung von geschlechtsabhéingigen Modellen in den Knoten [Odell 95],

Gléattung der Modellparameter an den Knoten mit allgemeineren Modellen [Hon 92],

zusitzliches Verschmelzen von Blittern nach dem Aufteilen der Knoten des Ent-
scheidungsbaums [Odell 95] [Young et al. 94] [Lazarides et al. 96],

Verwendung einer vollen statt einer diagonalen Kovarianzmatrix fiir die Gauf3ver-
teilungen an den Baumknoten.

Fiir die in der Literatur vorgeschlagenen ersten drei Methoden gab es bisher nur allgemei-
ne Aussagen iiber deren Leistungsfihigkeit, nicht aber iiber den konkreten Gewinn bzgl.
Erkennungsgenauigkeit. Die Verwendung einer vollen statt einer diagonalen Kovarianzma-
trix wird als neues Verfahren vorgeschlagen, um die Approximation der Mischverteilungen
durch die Gaufiverteilungen an den Baumknoten zu verbessern.

Diese Erweiterungen sollen im folgenden beschrieben werden.

5.3.5.1 Verwendung von geschlechtsabhingigen Modellen

Hintergrund fiir die Verwendung von geschlechtsabhéingigen Modellen fiir das State-Tying
ist, da akustische Modelle fiir Manner und Frauen im Allgemeinen recht unterschied-
lich sind, da sich ménnliche und weibliche Stimmen insbesondere in ihrer Grundfrequenz
stark unterscheiden. Dies kann entweder mit Mischverteilungen modelliert werden, wo-
bei in [Aubert et al. 94] gezeigt wird, dafl sowohl mit geschlechtsabhéingigen als auch
mit geschlechtsunabhingigen Modellen dieselben Ergebnisse erzielt werden. Zum ande-
ren kann durch eine sogenannte Vokaltraktiingennormalisierung (VTLN) [Welling 98] die
Vokaltraktlinge aus dem Sprachsignal herausgerechnet werden, wodurch auch die Ge-
schlechtsabhéngigkeit des Sprachsignals weitgehend verschwindet. Da bei der Erzeugung
des Baums zur Modellierung der akustischen Beobachtungen an den Baumknoten aber
nur Einzelverteilungen und nicht normierte Sprachdaten verwendet werden, konnte es
von Vorteil sein, statt einer Gauflverteilung pro Knoten zwei geschlechtsspezifische Gauf3-
verteilungen zu verwenden [Odell 95]. Bei der Erzeugung des Baums werden dann zwei
Mengen geschlechtsabhingiger Triphonzustinde in den Knoten mit je einer Gaufivertei-
lung modelliert. Die phonetischen Fragen werden bei einer Aufteilung eines Knotens auf
beide Mengen gleichermafien angewendet, der Log-Likelihood-Gewinn pro Aufteilung er-
gibt sich aus der Summe der Gewinne fiir beide Zustandsmengen.
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5.3.5.2 Verwendung eines einzigen Baums

Beim Basisverfahren werden, wie oben beschrieben, die Triphonzustinde nach zentralem
Phonem und Segment aufgeteilt und dann fiir jede dieser Teilmengen ein Entscheidungs-
baum berechnet. Nun kann man argumentieren, daf diese Voreinteilung u.U. nicht optimal
ist, da z.B. zwei bestimmte Phoneme oder Segment 1 und Segment 2 eines Phonems akus-
tisch sehr dhnlich sind. Daher konnte es vorteilhaft sein, dem Algorithmus zur Konstruk-
tion des Entscheidungsbaums zu iiberlassen, ob er die Triphonzustinde nach zentralem
Phonem, Segment oder Kontextphonem trennt [Paul 97]. Eine einfache Moglichkeit, die-
ses zu erreichen, ist, neben den Fragen nach dem Kontextphonem auch Fragen nach dem
zentralen Phonem (“Ist das zentrale Phonem ein ah?”) oder dem Segment (“Hat das
Segment die Nummer 27”) zuzulassen. Dies bedingt natiirlich, daf§ jetzt nicht mehr ein
Baum fiir jedes Phonem und jedes Segment verwendet werden (Abbildung 5.7, “Phonem
und Zustand gleich”), sondern nur ein einziger Baum, der dann auf alle Triphonzustéinde
angewendet wird (Abbildung 5.7, “keine Einschrinkung”, Abbildung 5.6).

7 zh

linker Kontext rechter Kontext

aa zh keine Einschraenkung

Phonem
Phonem und Zustand gleich

Abbildung 5.7: Verschiedene Voreinteilungen der Triphonzustédnde bei der Baumkonstruk-
tion

Dieses Verfahren wird, wie oben beschrieben, auch zur Erzeugung eines Baums mit der
tiblichen Voreinteilung der Triphonzusténde (zentrales Phonem und Segment) verwendet.

5.3.5.3 Zusammenfassen von Knoten

Obwohl durch die bei der Konstruktion des Entscheidungsbaums verwendete Menge von
Fragen schon eine relativ grofle Freiheit bei der Aufteilung der Knoten gegeben ist, fiihrt
die eingeschriinkte Menge der moglichen Aufteilungen doch dazu, dafl die Modellierung
der Daten durch die an den Blittern stehenden Gauflverteilungen nicht optimal bzgl. Log-
Likelihood ist. Auflerdem fiihrt das Top-Down-Konstruktionsprinzip des Baums dazu, daf
Blitter entstehen, deren Modelle akustisch relativ dhnlich sind. Diese potentiellen Proble-
me lassen sich beseitigen, indem nicht nur Aufteilungen, sondern auch Zusammenfassun-
gen von Knoten erlaubt werden. Dabei wird die Auswahl, welche Knoten zusammengefaf3t
werden, ebenfalls durch das Log-Likelihood-Kriterium getroffen, indem die Knoten ver-
schmolzen werden, bei der die Verschlechterung der Log-Likelihood mdoglichst gering ist.
Des weiteren kann das verschmelzen entweder erfolgen, nachdem das Aufteilen der Knoten
komplett abgeschlossen ist, oder es wird gleichzeitig mit dem Aufteilen durchgefiihrt. In
dieser Arbeit soll allerdings nur auf das erste Verfahren eingegangen werden, fiir weiter-
gehende Betrachtungen zu dem anderen Verfahren kann z. B. auf [Bransch 95] verwiesen
werden.
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Das hier untersuchte Verfahren lduft in zwei Phasen ab: in der ersten Phase wird mit dem
Top-Down-Verfahren ein Entscheidungsbaum mit einer bestimmten Menge von Bléttern
erzeugt. In der zweiten Phase werden diese Blitter mit Hilfe des Bottom-Up-Verfahrens
solange zusammengefaflt, bis eine bestimmte reduzierte Anzahl von Bléttern erreicht ist
(siche auch Abbildung 5.8).

L-Boundary L-Boundary

Verschmelzen

Abbildung 5.8: Verschmelzen von Bléttern

5.3.5.4 Reduzierte Triphonliste

In [Hon 92] wird beschrieben, daf es vorteilhaft sein kann, nur eine Auswahl der im Trai-
ningskorpus vorkommenden Triphone zur Konstruktion des Entscheidungsbaums zu ver-
wenden. Es wurden nur die Triphone des Trainingskorpus verwendet, die auch im Erken-
nungsvokabular vorkommen. Dies soll verhindern, dal im Entscheidungsbaum Strukturen
fiir nicht im Erkennungsvokabular vorkommende Triphone vorgesehen werden.

In dieser Arbeit wurden zwei Arten von reduzierten Triphonlisten verwendet. Zum einen
wurde wie in [Hon 92] die Triphonmenge aufgrund der im Erkennungskorpus vorkom-
menden Triphone beschriankt. Zum anderen wurde die Triphonmenge auf die Triphone
beschrénkt, die mindestens mit einer Haufigkeit 7 im Trainingskorpus vorkommen. Z.B.
werden fiir 7 = 20 nur die Triphone zur Konstruktion des Entscheidungsbaums verwendet,
die 20 mal oder 6fter im Trainingskorpus gesehen werden.

5.3.5.5 Volle Kovarianzmatrix

Die zu Modellierung der Beobachtungen an einem Knoten verwendete Gaufiverteilung be-
sitzt fiir das Basisverfahren lediglich eine diagonale Kovarianzmatrix. Dies ist eine relativ
schlechte Anndaherung an die Mischverteilungen, die in der Erkennung zu Modellierung der
Emissionsverteilungen verwendet werden. Das kann natiirlich auch dazu fiithren, daf} die
bei der Konstruktion des Baums durchgefiihrten Aufteilungen der Knoten nicht optimal
fiir die in der Erkennung verwendeten akustischen Modelle sind. Eine bessere Approxi-
mation einer Mischverteilung kann durch die Verwendung einer vollen Kovarianzmatrix
erreicht werden (siehe Abbildung 5.9). Allerdings miissen dann pro Knoten statt 2D Pa-
rameter D + D(D + 1)/2 Parameter geschétzt werden. Dies macht die Verwendung von
Glattungsverfahren fiir die Parameter der Kovarianzmatrix erforderlich, wie sich in den
durchgefiihrten Tests zeigen wird (siehe Anhinge A und B).



56 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSBAUMEN

Emissions

/ verteilung

Gauss-
verteilung

diagonale Kovarianzmatrix volle Kovarianzmatrix

Abbildung 5.9: Approximation einer Emissionsverteilung durch eine Gauflverteilung mit
diagonaler oder voller Kovarianzmatrix

5.4 Ergebnisse

Fiir die oben betrachteten Verfahren und Erweiterungen wurden Erkennungstests auf
dem Spracherkennungskorpus Wall Street Journal (WSJ-5k) durchgefiihrt. Als akusti-
sche Merkmale wurden die in Abschnitt 1.2 beschriebenen Filterbankmerkmale verwen-
det. Die fiir die Emissionsverteilungen verwendeten Mischverteilungskomponenten waren
Laplace-Verteilungen mit gepooltem Standardabweichungsvektor. Diese fiihren fiir grofies
Vokabular zu vergleichbaren Fehlerraten wie GauB-Verteilungen [Welling 98]:

Tabelle 5.4: Vergleich der Fehlerraten des RWTH-Systems mit LDA fiir Gaufl— und
Laplace—Verteilungen auf dem WSJ-5k-Korpus mit Bigramm-Sprachmodell und ge-
schlechtsabhéingigen Referenzen.

[ Verteilungen | Dichten [ Zustinde (k) [ DEL-INS [%] | WER [%] |
Laplace 75k-+86k 3k 1.3 — 0.7 7.1
Gauf 68k+82k 8k 1.3 - 0.8 6.9

Die Fehlerrate fiir GauB-Verteilungen ist nur geringfiigig besser als die fiir Laplace-
Verteilungen, wobei dies auch auf den grofleren Suchraum beim Test mit Gaufl-
Verteilungen (“Zusténde”) zuriickgefiihrt werden koénnte. Die Diskrepanzen mit den im
folgenden genannten Fehlerraten ergeben sich aus der Tatsache, daf fiir den obigen Test
cepstrale Merkmale verwendet wurden, wihrend fiir die folgenden Tests (noch) Filterbank-
Merkmale eingesetzt werden mufiten.

Als Sprachmodell wurde ein von D. Paul, MIT, zur Verfiigung gestelltes Bigramm-
Sprachmodell mit einer Perplexitit PP = 110 verwendet.

Die weiterhin in den Tabellen enthaltenen Informationen sind:

e Anzahl der Zusténde vor/nach dem State-Tying

Diese Zahlen geben an, mit welcher Zahl vom HMM-Zustinden das State-Tying
durchgefiihrt worden ist bzw. welche Zahl von Zustandsclustern nach dem State-
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Tying vorhanden sind. Aus diesen beiden Zahlen 148t sich somit die Reduktion der
Zahl der zu schitzenden Mischverteilungen des Systems direkt ablesen.

e mittlere LL vor/nach dem State-Tying

Diese Zahlen geben an, wie hoch die mittlere Log-Likelihood pro Beobachtungsvek-
tor auf den Trainingsdaten vor bzw. nach dem Clustervorgang beim Erzeugen des
Entscheidungsbaums ist. D.h. vor dem Clustervorgang werden die Trainingsdaten
des Korpus (ohne Pause) durch 129 GaufBverteilung modelliert (43 Phoneme und
drei Segmente pro Phonem), nach dem Clustervorgang werden diese Daten durch
die n GauB3verteilungen an den Blittern des Entscheidungsbaums modelliert.

e Dichten

Diese Zahl gibt die Gesamtzahl der Mischverteilungskomponenten des akustischen
Modells an. Die Parameter einer Mischverteilungskomponente sind der Mittelwerts-
vektor mit 35 Komponenten plus einem Mischverteilungsgewicht.

e Einfiigungen und Auslassungen (DEL-INS)

Die Zahl der Einfiigungen bzw Auslassungen gibt an, wieviele Fehler bei der Er-
kennung auf Einfiigung eines Wortes bzw. Auslassung eines Wortes zuriickzufiihren
sind. Sind diese Zahlen stark unterschiedlich, deutet das auf einen schlecht einge-
stellten Skalierungsfaktor fiir das Sprachmodell hin. Angestrebt werden sollte ein
Verhéltnis von 1:1 bis 2:1 zugunsten der Auslassungen.

e WER

Die Wortfehlerrate (WER) gibt die prozentuale Anzahl der Wortfehler bezogen auf
die Zahl der Worter des Erkennungskorpus an. Als Fehler werden Einfiigungen,
Auslassungen und Verwechslungen gezihlt. Verwechslungen entstehen durch das
Austauschen eines Wortes des gesprochenen Satzes durch ein anderes, z.B. wegen
akustischer Ahnlichkeit (“sein” statt “ein”). Diese Zdhlung der Fehler eines erkann-
ten Satzes wird auch Levenshtein-Distanz zwischen gesprochenem und erkanntem
Satz genannt. Sie kann effizient durch dynamische Programmierung bestimmt wer-
den.

Im folgenden sollen nun die Erkennungsergebnisse auf dem oben genannten Erken-
nungskorpus vorgestellt werden. Die fiir die Beurteilung des State-Tying mit Entschei-
dungsbaumen wichtige Anzahl der im Training nicht gesehenen Triphone, die im Erken-
nungskorpus auftreten, findet man in Tabelle 5.5. Ein Anteil von 3.7% bedeutet dabei,
daf} fiir 3.7% der akustischen Vektoren des Erkennungskorpus keine Triphonmodelle im
Training geschétzt werden kénnen.

5.4.1 Tabellen

Die Ergebnisse auf dem WSJ-5k-Korpus sind in den Tabellen 5.6 bis 5.14 dargestellt.

Durch das datengetriebene State-Tying mit Bottom-Up-Clustering wird die Wortfehler-
rate von 8.8% auf 8.1% verglichen mit nicht verkniipften Modellen gesenkt. Durch die
Verwendung des Verfahrens mit Entscheidungsbdumen kann diese Fehlerrate noch einmal
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Tabelle 5.5: Anteil der ungesehenen Triphone bei der Erkennung.

Test- Triphone in der | davon im Training | relativer
umgebung Erkennung nicht gesehen Anteil [%)]
| WSJ Nov '92 (5k) | 50915 | 1861 I

Tabelle 5.6: Wortfehlerraten [%] fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen
auf WSJ-5k.

Tying Zustinde Dichten | DEL-INS | WER
vor | nach (k) (%] (%]
kein Tying 2338 | 2338 246 8.8

datengetrieben 5698 | 2005 168 1.2-1.0 8.1
Entscheidungsbaum | 23502 | 2001 192 1.2-0.7 7.6

auf 7.6% gesenkt werden. Dieses Ergebnis wurde unter Verwendung der vollen Triphonliste
erzielt (siehe Tabelle 5.6).

Tabelle 5.7 enthélt dazu die Vergleichsergebnisse anderer Gruppen. Die dort verwendeten
Korpora sind allerdings nicht identisch mit dem von uns verwendeten Korpus, lediglich
die Vokabulargréfie und die Aufgabenstellung (klare Sprache, geschlossenes Vokabular)
sind dieselben (siehe [Young et al. 94] [Beyerlein et al. 97] [Hon 92]). Die Fehlerrate fiir
ein System ohne phonetische Entscheidungsbdume im Falle Philips Forschungslab. ist nur
geschiitzt, da in [Aubert et al. 96] lediglich Ergebnisse fiir ein System ohne State-Tying
bzw. mit Bottom-Up-Tying und in [Beyerlein et al. 97] nur Ergebnisse fiir ein System mit
Bottom-Up-Tying bzw. Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen angegeben sind
(fiir verschiedene Korpora). Rechnet man mit den Ergebnissen von [Aubert et al. 96] die
Bottom-Up-Tying-Ergebnisse von [Beyerlein et al. 97] auf ein System ohne State-Tying
zuriick, erhilt man das in Tabelle 5.7 angegebenen Resultat.

Wie man sieht, liegen die durch andere Gruppen erzielten Verbesserungen durch State-
Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen im Rahmen dessen, was auch in dieser
Arbeit erzielt wurde.

Tabelle 5.7: Vergleichsergebnisse anderer Gruppen fiir State-Tying mit phonetischen Ent-
scheidungsbdumen.

Gruppe Korpus WER [%] | WER [%]
Kein Tying Tying
. | RM (Feb. 91) 3.8 3.7
Cambridge University RM (Sep. 92) g1 73
Philips Forschungslab. | WSJ (92 + 93) | 9.5 (est.) 9.0
TIRM 6.0 6.2
CMU VI-2000 6.5 5.4

diese Arbeit WSJ-5k 8.8 7.6
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Tabelle 5.8: Wortfehlerraten [%] fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungshbdumen
mit verschiedenen Anzahlen an Mischverteilungen auf WSJ-5k.
Zustinde mittlere LL Dichten | DEL-INS | WER
vor |mnach | vor | nach (k) (%] (%]
23502 | 1501 | 219.73 | 212.10 192 1.3-0.7 7.9
23502 | 2001 | 219.73 | 211.85 160 1.2-0.7 7.6
23502 | 2501 | 219.73 | 211.67 216 1.3-0.9 8.1

Tabelle 5.9: Wortfehlerraten [%] fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungshbdumen
mit verschiedenem 7,055 auf WSJ-5k.

Tininobs Zustéinde mittlere LL Dichten | DEL-INS | WER
vor |mnach | vor | nach (k) (%] (%]

100 23502 | 2001 | 219.73 | 211.82 188 1.3-0.7 8.1
200 23502 | 2001 | 219.73 | 211.82 190 1.2-0.7 7.9
500 23502 | 2001 | 219.73 | 211.85 192 1.2-0.7 7.6
1000 | 23502 | 2001 | 219.73 | 212.02 208 1.3-0.7 7.9

Tabelle 5.8 enthilt die Ergebnisse fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbidumen
mit verschiedenen Zahlen von Blittern, die der Zahl der im Spracherkennungssystem
verwendeten Mischverteilungen entsprechen. Ein Optimum findet sich hier bei ca. 2000
Bléittern.

Tabelle 5.9 zeigt die Ergebnisse fiir verschiedene Werte des Parameters 7,,;,055, der die
minimale Zahl von Beobachtungen pro Blatt des Entscheidungsbaums und damit pro
Mischverteilung des Spracherkennungssystems festlegt. Hier findet sich ein Optimum bei
Tminobs = D00. Dieser Wert wurde fiir die folgenden Tests standardméifig verwendet.
Durch die in 5.3.5.4 beschriebene Reduktion der Triphonliste steigt die Wortfehlerrate
wieder leicht auf 7.8% (siehe Tabelle 5.10). Dabei ist ein direkter Zusammenhang zwischen
der Zahl der verwendeten Triphone und der erzielten Fehlerrate zu beobachten. Je mehr
Triphone zur Konstruktion des Entscheidungsbaums verwendet werden, desto geringer
ist die Fehlerrate auf den Testdaten. Ein gegenteiliger Effekt ist bzgl. der Log-Likelihood
auf den Trainingsdaten zu beobachten. Die Verbesserung der Log-Likelihood durch die
Aufteilung der Blatter des Entscheidungsbaums ist besser, je weniger Triphone verwendet

Tabelle 5.10: Wortfehlerraten [%] fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen
mit verschiedenen Triphonlisten auf WSJ-5k.

Anzahl Zustinde mittlere LL Dichten | DEL-INS | WER
Beobachtungen | vor | nach | vor | nach (k) (%] (%]
1 23502 | 2001 | 219.73 | 211.85 192 1.2-0.7 7.6
20 9075 | 2001 | 219.72 | 211.76 194 1.3-0.7 7.9
50 5499 | 2001 | 219.72 | 211.65 196 1.2-0.8 8.3
Schnitt 15660 | 2001 | 219.71 | 211.82 194 1.2-0.7 7.8
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Tabelle 5.11: Wortfehlerraten [%)] fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungshdumen
und der Verwendung eines Baums auf WSJ-5k.

Tying Zustinde mittlere LL Dichten | DEL-INS | WER
vor |mnach | vor | nach (k) (%] (%]
129 B&ume | 23502 | 2001 | 219.73 | 211.85 192 1.2-0.7 7.6
ein Baum | 23502 | 2001 | 219.72 | 211.89 192 1.3-0.7 7.8

Tabelle 5.12: Wortfehlerraten [%)] fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungshbdumen
und Verschmelzen der Blétter auf WSJ-5k.

Verschmelzen Zustéinde mittlere LL Dichten | DEL-INS | WER

vor |mnach | vor | nach (k) (%] [%]

nein 23502 | 2001 | 219.73 | 211.85 192 1.2-0.7 7.6

ja (3000) 23502 | 2001 | 219.73 | 211.79 200 1.3-0.7 7.8
ja (2000) 23502 | 1714 | 219.73 | 211.93 176 1.3-0.7 8.0
ja (2000) 23502 | 1412 | 219.73 | 212.08 154 1.4-0.6 8.0
ja (2000) 23502 | 1130 | 219.73 | 212.29 130 1.5-0.6 8.3
ja (2000) 23502 | 880 | 219.73 | 212.55 102 1.5-0.5 8.4

werden.

Diese zunéchst gegensitzlichen Beobachtungen lassen sich damit erklidren, dafl bei einer
Vergroflerung der Menge der Triphone bei der Konstruktion des Entscheidungsbaums zwar
die Modellierung der gesamten Triphonmenge schlechter wird, da eine gréflere Menge von
Beobachtungen durch dieselbe Zahl von Parametern modelliert wird. Andererseits sind
bei der Konstruktion des Entscheidungsbaums nun wesentlich mehr Triphone verwendet
worden, so dafl die Menge der vom Entscheidungsbaum nicht gesehenen Triphone stark
reduziert ist und mehr Trainingsmaterial (Triphone) zur Verfiigung steht. Die Bedeutung
einer moglichst groflen Menge von Trainingsmaterial wird deutlich an der Verschlechte-
rung der Fehlerrate auf den Testdaten beim Test “Schnitt”, bei dem nur die Triphone zum
Erzeugen des Entscheidungsbaums verwendet wurden, die auch in der Erkennung vorkom-
men. D.h. die beim Test “eine Beobachtung” noch hinzukommenden Triphone werden bei
der Erkennung gar nicht gesehen, sondern tragen lediglich zum Trainingsmaterial des
Enscheidungsbaums bei.

Tabelle 5.13: Wortfehlerraten [%] fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen
und geschlechtsabhéngiger Koppelung auf WSJ-5k.

Kopplung Zustinde mittlere LL Dichten | DEL-INS | WER
vor |nach | vor | nach (k) (%] (%]
nein 23502 | 2001 | 219.73 | 211.85 192 1.2-0.7 7.6
ja 5562 | 2001 | 219.62 | 211.55 198 1.1-0.8 8.0
ja 17571 | 2001 | 219.62 | 211.73 210 1.3-0.7 8.1
ja (geglattet) | 23502 | 2001 | 219.62 | 211.74 195 1.2-0.6 7.7
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Tabelle 5.14: Wortfehlerraten [%)] fiir State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen

und voller Kovarianzmatrix auf WSJ-5k.
Kovarianz Zustinde mittlere LL. | Dichten | DEL-INS | WER
vor | nach vor | nach (k) (%] [%]
diagonal 23502 | 219.73 | 211.85 | 2001 192 1.2-0.7 7.6
voll 9075 | 219.51 | 205.85 | 2001 196 1.2-0.9 8.0
voll, gegldattet | 9075 | 219.51 | 205.86 | 2001 212 1.2-0.7 7.9
voll, gegldttet | 23502 | 219.50 | 205.23 | 2001 199 1.2-0.6 7.7

Durch die Verwendung eines einzigen Baums und Fragen nach dem zentralen Phonem
und Segment konnte die Fehlerrate nicht weiter gesenkt werden (siehe Tabelle 5.11). Auch
die Verbesserung der Log-Likelihood ist bei dieser Methode schlechter als bei der Stan-
dardmethode. Offensichtlich sind die aufgrund des Aufteilungsverfahrens lokal optimalen
Entscheidungen bei der Aufteilung der Knoten in den ersten Schichten des Baums global
nicht optimal. Man erreicht mit dieser Methode 7.8%. Trotzdem wurde diese Struktur
wegen der hoheren Flexibilitit fiir das derzeitige Basissystem des Lehrstuhls beibehalten,
allerdings in der Form eines dreistufigen Aufbaus des Baums wie in Abschnitt 5.3.3 oben
beschrieben.

Durch die Verschmelzung von Bldttern nach dem Aufbau des Baums kann auf diesem
Korpus ebenfalls keine Verbesserung erzielt werden (siche Tabelle 5.12). Bei dem Test “ja
(3000)” wurde zunéchst ein Baum mit 3000 Bldttern erzeugt, diese wurden dann durch
das Verschmelzen auf 2000 Blitter reduziert. Dadurch wird eine im Vergleich zum Ba-
sisverfahren grofiere Verbesserung der Log-Likelihood erreicht, da beim Zusammenfassen
der Blatter der Algorithmus praktisch frei entscheiden kann, welche Modelle zusammen-
gefafit werden. Die durch diese Methode erreichte Fehlerrate betrigt allerdings nur 7.8%,
d.h. durch das unbeschrinkte Zusammenfassen scheint die Verallgemeinerungsfahigkeit
des Baums zu leiden.

Bei den Tests “ja (2000)” wurden Biume mit jeweils 2000 Blittern erzeugt, diese wur-
den dann auf eine geringe Zahl von Bldttern reduziert. Hier verschlechtert sich die Log-
Likelihood auf den Trainingsdaten, da nun weniger Parameter fiir die Modellierung zur
Verfiigung stehen. Je nach Umfang der anschliefenden Reduktion der Blétter werden
Fehlerraten zwischen 8.0% und 8.4% erzielt. Bei einer Reduktion der Parameter des Sy-
stems um ca. 50% steigt durch das Verschmelzen der Blitter die Fehlerrate um ca. 10%.
Dies kann u.U. bei Echtzeitanwendungen eine Rolle spielen, da hier eine Verringerung der
Parameterzahl meist auch eine Beschleunigung der Suche zu Folge hat.

Durch die Verwendung von geschlechtsabhéngigen Modellen in den Knoten kann die Log-
Likelihood auf den Trainingsdaten deutlich verbessert werden. Dies ist nicht verwunder-
lich, da bei gleicher Modellzahl doppelt soviele Parameter zur Modellierung der Trainings-
daten verwendet werden. Allerdings verschlechtert sich die Fehlerrate fiir diese Methode
auf 8.0%. Dies kann allerdings durch Glédtten der Varianz der GauBverteilungen, die zur
Modellierung der Beobachtungen an den Baumknoten verwendet werden, verbessert wer-
den (siehe Anhang B). Bei einer Glattung der Modelle mit den jeweiligen Modellen des
Vaterknotens erzielt man 7.7%, was praktisch identisch mit der Fehlerrate des Basisver-
fahrens ist (siche Tabelle 5.13).
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Durch die Verwendung einer vollen Kovarianzmatrix ohne Gléttung fiir die Gaufveteilun-
gen an den Baumknoten erreicht man auf einer reduzierten Triphonliste eine Fehlerrate
von 8.0%, die praktisch identisch mit der entsprechenden Fehlerrate des Basisverfahrens
ist. Die Reduktion der Triphonliste war zunéchst notwendig, da zu Beginn der Tests dieser
Methode die eingesetzte Hardware nicht in der Lage war, die Parameter einer vollen Tri-
phonliste zu verarbeiten. Durch anschlielende Gléttung der Kovarianzmatrizen kann diese
auf 7.9% gesenkt werden, fiir die volle Triphonliste erzielt man schlie8lich 7.7%. Obwohl
also durch die volle Kovarianzmatrix eine signifikante Verbesserung der Log-Likelihood
erreicht werden kann, bleibt die Fehlerrate praktisch konstant (siche Tabelle 5.14).

5.5 Zusammenfassung

Durch State-Tying konnten auf dem untersuchten Korpus eine Reduktion der Fehlerrate
um ca. 8% erreicht werden. Es zeigte sich auflerdem, daf§ aufgrund der erhohten Zahl an
nicht gesehenen Triphonen die Fehlerrate durch die Verwendung von phonetischen Ent-
scheidungsbdumen im Vergleich zu einem rein datengetriebenen Verfahren noch einmal um
6% gesenkt werden kann, d.h. die gesamte Verbesserung der Fehlerrate durch State-Tying
mit phonetischen Entscheidungsbiumen liegt bei ca. 13% verglichen mit einem System
ohne State-Tying. Die in der Literatur beschriebenen und fiir diese Arbeit implementier-
ten Erweiterungen des Basisverfahrens brachten nicht die erhofften Verbesserungen. Es
muf in diesem Zusammenhang darauf hingewiesen werden, daf} fiir keines der Verfahren,
abgesehen von der Verwendung eines Baums, die moglichen Verbesserungen der Fehler-
rate dokumentiert waren, so dafl auch keine Aussage dariiber getroffen werden kann, ob
diese Beobachtung korpusspezifisch oder systemspezifisch ist. Andere Publikationen zei-
gen allerdings ein dhnliches Bild [Lazarides et al. 96] [Nock et al. 97], so daf3 abschlielend
folgende Aussagen zum State-Tying mit Entscheidungsbdumen getroffen werden kénnen:

e Das implementierte Basisverfahren senkt die Fehlerrate auf dem getesteten Korpus
um ca. 10-15% verglichen mit einem System ohne State-Tying,

e Das Basisverfahren erweist sich im Vergleich mit den getesteten Modifikationen als
optimal.

Im néchsten Kapitel soll nun, aufbauend auf dem Verfahren des State-Tying mit pho-
netischen Entscheidungsbdumen, die Wortgrenzenmodellierung mit wortubergreifenden
Triphonmodellen untersucht werden.



Kapitel 6

Wortgrenzenmodellierung

Die Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen stellt eine fiir die kontinuierliche Spra-
cherkennung wichtige Verbesserung der akustischen Modellierung dar. Durch die genauere
Modellierung der Wortiibergéinge wird vor allem die Modellierung kurzer Worter verbes-
sert, die oft fiir Fehler bei der Spracherkennung verantwortlich sind. Allerdings fiihrt die
Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen zu einer signifikanten Erhohung der Kom-
plexitit des Suchverfahrens, so dafl die konkrete Implementierung nicht unproblematisch
ist. Im folgenden sollen nun die wesentlichen Schritte bei der Einfiihrung der Modellierung
mit wortiibergreifenden Triphonen in ein Spracherkennungssystem dargestellt werden.

6.1 Einfiihrung

Im Gegensatz zur Einzelworterkennung tritt bei der Erkennung von kontinuierlicher Spra-
che der Effekt der Koartikulation auch an Wortgrenzen auf. Je nachdem, wie “fliissig” ein
Satz gesprochen wird, tauchen explizite Wortgrenzen in Form von Pausen zwischen den
Wortern gar nicht mehr auf. Dies bedeutet fiir ein Spracherkennungssystem, daf3

e die Start- und Endzeitpunkte der Worter nicht mehr durch einfache Pausedetektion
bestimmt werden kénnen und

e die akustische Realisierung der Wortgrenzenphoneme nicht nur vom Wort selbst,
sondern auch vom vorhergehenden bzw. folgenden Wort abhéingen.

Das erste Problem wird durch die heutigen Suchalgorithmen zur Erkennung von Wort-
folgen gelost, d.h. die Algorithmen sind in der Lage, zu einer gegebenen Folge von akus-
tischen Vektoren alle plausiblen Wortfolgen zu hypothetisieren und daraus die geméfi dem
akustischen Modell und dem Sprachmodell beste Wortfolge auszuwéhlen.

Das zweite Problem kann durch die explizite Modellierung der Wortgrenzen mit Tripho-
nen gelost werden. Man geht iiber von der wortinternen Kontextmodellierung zu der
wortibergreifenden Kontextmodellierung.

e Bei der wortinternen Kontextmodellierung werden nur innerhalb der Worter eines
Satzes echte Triphone zur Modellierung des akustischen Kontextes verwendet. An
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den Wortgrenzen werden Rechts- bzw. Links-Diphone verwendet, die als Wortgren-
zenmodelle markiert sind, indem fiir den jeweils an der Wortgrenze befindlichen
Kontext ein allgemeines Wortgrenzen-Kontextphonem “#” verwendet wird.

Beispiel: Phonetische Transkription des Satzes “Tom is cool” mit wortinternen Tri-
phonen

si #taw t@Wy  auly si #ihz inZ4 #kooh x00oh; oohl# si

e Bei der zusitzlichen Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen &ndert sich
die Modellierung des Satzes an den Wortgrenzen. Bei Koartikulation werden die
Wortgrenzen-Diphone der rein wortinternen Modellierung durch das jeweils passen-
de Triphon ersetzt, der phonetische Kontext an der Wortgrenze wird durch das an
der Wortgrenze liegende Phonem des Nachbarwortes bestimmt. Findet keine Ko-
artikulation statt, d.h. liegt zwischen den beiden Wortern eine (geniigend lange)

({9}

Pause, wird fiir das Kontexttriphon an der Wortgrenze “si” (Pause) verwendet.

Beispiel: Phonetische Transkription des Satzes “Tom is cool” mit wortinternen und
wortiibergreifenden Triphonen

si sitaw tAWn  ayMsi si siihz ihZk zkooh kOOhl oohlsi si

Beim ersten Wortiibergang von “Tom” nach “is” wird angenommen, daf} zwischen
den Wértern eine geniigend lange Pause liegt, so dafl keine Koartikulation statt-
findet. Zwischen dem zweiten Wortpaar befindet sich keine Pause, so dafl dort die
allgemeinen Wortgrenzenphoneme “#” durch das passende Kontextphonem an der
Wortgrenze ersetzt wird.

Die Entscheidung, ob an einer Wortgrenze Koartikulation stattfindet oder nicht, wird im
einfachsten Fall durch die Linge der zwischen den Wértern befindlichen Pause bestimmt.
Liegt die Lénge der Pause unter einem geeignet zu wihlenden Schwellwert, wird Koarti-
kulation angenommen, ansonsten wird der allgemeinere Pause-Kontext verwendet. Dieser
Ansatz wird auch in dieser Arbeit betrachtet.

Unabhéngig von der Komplexitdt der verwendeten Verfahren zur Wortgrenzenmodellie-
rung stellt diese gegeniiber der rein wortinternen Kontextmodellierung eine naheliegende
Verbesserung dar. Allerdings wird diese Verbesserung durch einen nicht unerheblichen
Komplexitidtszuwachs erkauft. Fiir das Training mufl abhéngig von der Pauseldnge zwi-
schen den Worten des Trainingskorpus an den Wortgrenzen das jeweils passende Triphon
eingesetzt werden. Wesentlich grofler ist der Komplexititszuwachs bei der Erkennung.
Hier gibt es grundsétzlich zwei Ansétze:

e n-best-Suche
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Die n-best-Suche lduft in zwei Phasen ab. In der ersten Suchphase wird mit wort-
internen Triphonen eine sogenannte n-best-Liste erzeugt. Diese Liste enthélt die n
besten durch die erste Suchphase hypothetisierten Wortfolgen. Diese n Wortfolgen
werden dann in einem zweiten Durchgang mit wortiibergreifenden Triphonen durch
eine nichtlineare Zeitanpassung neu bewertet. Der aufgrund dieser Bewertung beste
Satz wird dann als erkannter Satz ausgegeben. Aufgrund der vor der Neubewertung
eines Satzes bekannten Wortfolge mufl an jeder Wortgrenze nur noch entschieden
werden, ob Koartikulation auftritt oder nicht, die jeweiligen Kontextphoneme sind
bekannt.

e einphasige Suche

Bei der einphasigen Suche wird die Entscheidung, welcher Wortiibergang fiir ei-
ne hypothetisierte Wortfolge verwendet werden muf}, in die Baumsuche integriert.
Dies fiihrt zu folgendem Problem: Erreicht der Algorithmus eine Wortgrenze, ist
zu diesem Zeitpunkt nicht bekannt, welches Wort darauf folgen wird. Daher kann
auch nicht entschieden werden, welches wortiibergreifende Triphon zur Modellie-
rung des Wortendes verwendet werden muf}. Daher muf§ die Entscheidung bzgl. des
ersten Phonems des Nachfolgewortes in die letzte Astgeneration des letzten Pho-
nems des Vorgingerwortes verlagert werden. Dies soll anhand des fiir diese Arbeit
verwendeten zeitsynchronen Suchverfahrens mit Baumlexikon erlautert werden. Ab-
bildung 6.1 a) zeigt zwei aufeinanderfolgende Worthypothesen fiir ein Baumlexikon
ohne wortiibergreifende Triphone. Die durchgezogenen Linien markieren den Uber-
gang von Phonem zu Phonem innerhalb eines Wortes, die gestrichelten Linien den
Ubergang an Wortgrenzen. Die Schreibweise a{b+c} bedeutet ein kontextabhiingi-
ges Phonem a im linken Kontext b und rechten Kontext c. Erreicht die Suche eine
solche Wortgrenze, wird ein kompletter neuer Baum gestartet.

Im Gegensatz dazu wird bei der Suche mit wortiibergreifenden Triphonen (Abbil-
dung 6.1 b)) das jeweils letzte Modell jedes Wortes derart aufgefichert, dafl fiir
jeden moglichen rechten Kontext einschliellich der Pause ein Phonemast mit ent-
sprechendem Modell vorhanden ist. Die nach dem Wortende zu startenden neuen
Bédume enthalten nur noch den Teilbaum, der aufgrund des vorweg genommenen
rechten Kontextes abzusuchen ist.

Durch die Aufficherung des Baumlexikons an den Endknoten und die notwendigen
Baumkopien vergroflert sich der Suchaufwand erheblich. Eine grobe Abschitzung
ist die folgende: Die Zahl der Wortenden fiir ein 20 000-Wort-Lexikon ist ebenfalls
20000. Diese miissen fiir die n mdoglichen rechten Kontexte (n — 1 Phoneme plus
Pause) aufgefichert werden. Die Grofie des Baumlexikons ohne Wortgrenzenmodelle
betriagt ungefihr 65000 Phonemiiste. Die Grofle des Baumlexikons mit Wortgren-
zenmodellen betridgt daher 20 000 - n+ 65000 Phoneméste. Bei 43 Phonemen ergébe
das eine GroBe von anndhernd 1000000 Asten. Beriicksichtigt man weiterhin, daf
bei jedem der Wortiibergénge zwei dieser Baume gestartet werden miissen (ein Baum
fiir den linken Pause-Kontext und 43 Teilbdume fiir die linken Phonemkontexte),
kimen bei jedem Wortiibergang ca. 2000000 potentiell abzusuchende Aste hinzu.
Dies macht es zwingend erforderlich, fiir die einphasige Wortgrenzensuche effiziente
Verfahren zu verwenden, um diesen Suchaufwand beherrschen zu kénnen.
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Abbildung 6.1: Baumorganisation beim Ubergang von rein wortinterner Triphonmodel-
lierung zur Modellierung mit wortinternen und wortiibergreifenden Triphonen

In den weiteren Abschnitten sollen nun einige wesentliche Aspekte bei der akustisch-
en Modellierung und der Suche fiir die Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen
untersucht werden. Insbesondere die fiir die Suchverfahren zu optimierenden Parameter
sollen dabei im Blickpunkt stehen.

6.2 Training

Das Problem von im Training nicht gesehenen Triphonen tritt bei der Verwendung von
wortiibergreifenden Triphonen in weit gréflerem Mafle auf als bei der Verwendung von
rein wortinternen Triphonen, da durch die Wortiibergdnge zusétzliche Triphone auftre-
ten konnen, die im Wortinnern aus phonotaktischen Griinden nicht vorkommen. Tabelle
6.1 zeigt die Zahl der im Training auftretenden bzw. in der Erkennung méglichen Tri-
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phone fiir rein wortinterne Triphone und fiir zusétzliche wortiibergreifende Triphone fiir
den WSJ-5k-Korpus, Tabelle 6.2 zeigt dies fiir den Verbmobil-Korpus. Fiir wortinterne
Triphone ist die Zahl der im Training gesehenen Triphone hoher als die Zahl der in der
Erkennung maoglichen Triphone, obwohl auch dort keine vollstindige Uberdeckung der
Triphone des Erkennungslexikons durch die im Training gesehenen Triphone vorhanden
ist. Bei zusétzlicher Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen betréigt die Zahl der
im Trainingskorpus gesehenen Triphone nur ca. 60% der nach dem Erkennungslexikon,
das fiir den WSJ-5k-Korpus verwendet wurde, moéglichen Triphone, so daf3 die Zahl der
im Training nicht gesehenen Triphone fiir die Erkennung mit 40% nach unten abgeschétzt
werden kann.

Tabelle 6.1: Anzahl der im Training gesehenen bzw. im Erkennungslexikon vorkommenden
Triphone fiir WSJO (Training) und WSJ-5k (Erkennung).

‘ Korpus ‘ wortintern ‘ wortiibergreifend ‘
Training (tatséichlich aufgetreten) 7881 17040
Erkennung (maximal moglich) 5654 28716

Tabelle 6.2: Anzahl der im Training gesehenen bzw. im Erkennungslexikon vorkommenden
Triphone fiir VM-5k.

‘ Korpus ‘ wortintern ‘ wortiibergreifend ‘
Training (tatséchlich aufgetreten) 6127 13012
Erkennung (maximal moglich) 6131 28580

D.h. ohne die Verwendung von phonetischen Entscheidungsbdumen fiir das State-Tying
wiirde eine erhebliche Menge der Triphone des Erkennungslexikons durch Monophone
modelliert werden. Wie in [Hwang 93] demonstriert wird, ist aber die Verwendung von
phonetischen Entscheidungsbdumen fiir das State-Tying besonders fiir Sdtze mit einer
hoher Zahl von nicht gesehenen Triphonen fiir die Erkennungsgenauigkeit entscheidend.
Daher setzt die Verwendung von Wortgrenzenmodellen praktisch die Verwendung von
phonetischen Entscheidungsbdumen beim State-Tying voraus.

6.2.1 Schitzung der Pauselinge zwischen den Wortgrenzen

Das akustische Training wird zur Verwendung von wortiibergreifenden Triphonmodellen
dahingehend modifiziert, daf an jeder Wortgrenze die Linge der zwischen den Worten lie-
genden Pause bestimmt wird. Abhéngig davon, ob diese Liange oberhalb oder unterhalb
eines Schwellwertes Ng; liegt, wird fiir die Wortgrenzentriphone entweder der phonetische
Kontext des benachbarten Wortes oder der allgemeinere Pause-Kontext verwendet. Die
Verteilung der Linge der Pause an Wortgrenzen fiir die verwendeten Trainingskorpora
WSJ und Verbmobil ist in Abbildung 6.2 zu sehen. Die Histogramme fiir die beiden Kor-
pora lassen sich grob in zwei Abschnitte mit einem Ubergangsbereich einteilen, wobei
der Verlauf der Kurve in den jeweiligen Abschnitten linear ist. Die nicht in diesem Dia-
gramm eingetragenen Pausen der Lange Null, bei denen auf jeden Fall Koartikulation am
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Wortiibergang angenommen wird, machen ca. 80% der im Trainingsmaterial vorkommen-
den Wortiibergénge aus.

10000 F . S —— : — : :
o WSJ0 ©
Verbmobil +
[ 5000 / Pausenlaenge ----- 1

5
SO
SO
1000 RN i
o ot +y
C Sy
<>

§ s ++++++++

5 oooowéb% c

S R T,

[ e >, ﬁ}»ﬁ'

g) SO +

= “%m %

s 100 F RS Fe E

= [ %R

E 3 o

= ® Fhs,

S % W

c T

< o Hige

% +
< +
o o
10 - 5
%o v
© H
AOX + A
O O 0O + HHHH +
Lo coflode o FHHHHHHH-
QWY OO O+ +
1 : —_ : : — e I
1 10 100

Pausenlaenge

Abbildung 6.2: Verteilung der Pauseldngen auf WSJ0 und VM-5k

Diese Pauseldngen werden nun in jeder Iteration des Trainings neu geschétzt. Anhand die-
ser Pauseldngen wird dann entschieden, ob an einer Wortgrenze Koartikulation angenom-
men wird oder nicht. Das am Institut verwendete System erzeugt dazu eine Datei, welche
die geschitzten Pauseldngen enthilt. Diese Information wird dann in der jeweils néichsten
Trainingsiteration verwendet. Da bei diesem Ansatz in der ersten Iteration noch keine
geschiitzten Pauseldngen zu Verfiigung stehen, werden zur Initialisierung die Pauseléngen
in der ersten Iteration auf die wahrscheinlichste gesetzt, d.h. zu Null angenommen.

Allerdings sind durch diese Naherung die Modelle nach der ersten Trainingsiteration, d.h.
nach einer Erzeugung eines Entscheidungsbaums und nachfolgendem Training, noch nicht
optimal auf die Trainingsdaten adaptiert. Daher werden diese beiden Schritte zweimal
durchgefiihrt, wobei die in der ersten Iteration gewonnene Segmentierung der Daten und
die Information iiber die Zwischenwortpause zur Generierung des zweiten Entscheidungs-
baums und zur Initialisierung des zweiten Trainings verwendet werden (siehe néchster

Abschnitt).

6.2.2 Iterative Bestimmung der phonetischen Entscheidungs-
biume
Ein weiteres Problem bei einem initialen Training von wortiibergreifenden Triphonmo-

dellen besteht darin, dal noch kein mit wortiibergreifenden Triphonmodellen generierter
Entscheidungsbaum fiir das State-Tying zur Verfiigung steht. Wie im Kapitel 5 gezeigt,
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ist es fiir eine optimale Wortfehlerrate wichtig, mdéglichst alle im Training vorkommen-
den Triphone zur Generierung des Baums zu verwenden. Daher kann davon ausgegangen
werden, dafl der nur mit wortinternen Triphonen erzeugte Baum fiir ein Spracherken-
nungssystem mit wortiibergreifender Triphonmodellierung eine suboptimale Erkennungs-
leistung zur Folge haben wird. Ein anderes Problem wiegt noch schwerer. Da der mit
wortinternen Triphonen erzeugte Baum keinen Pausen-Phonemkontext kennt, miifite fiir
diesen Kontext der allgemeine Wortgrenzenkontext “#” verwendet werden, der bei der
rein wortinternen Kontextmodellierung auch dann verwendet wird, wenn Koartikulati-
on an einer Wortgrenze vorlag. Aus diesen Griinden ist es fiir ein optimales System mit
wortiibergreifender Triphonmodellierung erforderlich, einen phonetischen Entscheidungs-
baum zu generieren, der die verdnderte Modellierung an den Wortgrenzen beriicksichtigt.
Dazu sind folgende Schritte notwendig:

e Erzeugen eines phonetischen Entscheidungsbaums (erste Generation)

Die hierfiir benétigten Statistiken iiber die Trainingsdaten (Beobachtungen fiir jedes
Segment) werden aus einem Pfad (d.h. einer Segmentierung der Daten) von einem
vorangegangenen Training mit Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergreifenden
Triphonen berechnet. Steht kein solcher Pfad zur Verfiigung, wird mit Modellen
fiir wortinterne Kontextmodellierung eine Zeitanpassung auf einer entsprechend der
Wortgrenzenmodellierung transkribierten Zustandsfolge durchgefiihrt (siehe unten).
Dabei wird an jeder Wortgrenze der wortiibergreifende Kontext eingesetzt, da noch
keine bessere Information vorhanden ist und dies fiir ca. 80% der Félle der richtige
Kontext ist.

e Trainieren der Parameter des Baums (erste Generation)
Als Ausgangspunkt hierfiir wird ebenfalls die obige Zustandszuordnung benutzt.
Man erhilt einen ersten Parametersatz fiir die akustischen Modelle.

e Erzeugen eines phonetischen Entscheidungsbaums (zweite Generation)
Die hiefiir bendtigten Statistiken iiber die Trainingsdaten werden aus dem letzten
Zeitanpassungspfad des Trainings der ersten Generation ermittelt.

e Trainieren der Parameter des Baums (zweite Generation)

Man erhilt die endgiiltigen Wortgrenzenmodelle

Mit diesen akustischen Modellen kann dann eine Erkennung auf den jeweiligen Korpora
durchgefiihrt werden.

Im Gegensatz zum oben beschriebenen akustischen Training, bei dem relativ wenige Mo-
difikationen zur Verwendung von wortiibergreifenden Triphonmodellen nétig, mufl fiir die
Erkennung ein erheblicher Aufwand getrieben werden. Wie weiter oben schon diskutiert,
gibt es hier zwei grundsétzliche Moglichkeiten,

e die n-best-Suche und

e die einphasige Suche

Beide sollen in dieser Arbeit untersucht und verglichen werden.
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6.3 Erkennung: n-best-Suche

Die n-best-Suche [Schwartz et al. 91] [Schwartz et al. 92] gehort zur Gruppe der mehrpha-
sigen Suchverfahren. Bei diesen Verfahren wird der Suchprozefy in mehrere Phasen unter-
teilt, wobei die Suche der Phase 7 die Ergebnisse der vorausgegangenen Suchdurchgéinge
1,...,i—1 verwendet. Im allgemeinen besteht das Ergebnis eines Suchdurchgangs aus einer
Beschreibung des Suchraums, mit der sich die Suche in der néichsten Phase einschrinken
148t. In der letzten Stufe wird dann die Entscheidung iiber den besten Satz bzgl. der ver-
wendeten Modelle getroffen, der dann als erkannter Satz ausgegeben wird. Vorteil bei einer
solchen Strategie ist, dafl insbesondere bei der Verwendung von komplexen akustischen
und/oder Sprachmodellen in den ersten Phasen eine Suche verwendet werden kann, die
eine grofle Anzahl von Satzhypothesen mit einfachen Modellen einschrénkt, wonach in den
nachfolgenden Suchphasen diese eingeschrinkte Menge von Hypothesen mit komplexeren
Modellen, aber einfacheren Suchverfahren neu bewertet werden kann. D.h. die Modell-
komplexitit streigt mit jeder Phase an, wihrend die Suchkomplexitit entsprechend sinkt
(siehe Abbildung 6.3)

Modellkomplexitat

Suchkomplexitéat

Suchphase ’

Abbildung 6.3: Modell- versus Suchkomplexitét

Die n-best-Suche ist ein zweistufiges Verfahren, bei der in der ersten Phase die beziiglich
dieser Suchphase n besten Sétze generiert werden. Diese n Sdtze werden dann in der
zweiten Phase mit komplexeren Modellen neu bewertet. Diese Neubewertung kann mit
einer einfachen nichtlinearen Zeitanpassung geschehen, da zu jedem Satz die Wortfolge
vor der Neubewertung vollstindig bekannt ist. Daher ist die Integration von komplexen
Wissensquellen in die zweite Suchphase der n-best-Suche meist auch mit relativ wenig
Aufwand verbunden.

Im folgenden soll nun die Anwendung der n-best-Suche auf die Wortgrenzenmodellierung
mit wortiibergreifenden Triphonen dargestellt werden. Insbesondere soll auf die dafiir
notwendigen Optimierungsschritte eingegangen werden.
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6.3.1 Basisverfahren

Die fiir diese Arbeit implementierte n-best-Suche basiert auf der in der Standardsuche des
verwendeten Systems integrierte Wortgrapherzeugung. Wie in [Schwartz et al. 91] darge-
stellt, lassen sich auf einem Wortgraphen relativ leicht n-best-Satzlisten erzeugen. Die
Vorgehensweise bei der n-best-Suche ist daher grundsétzlich die folgende:

e Erzeugung eines Wortgraphen mit der wortabhédngigen Strahlsuche mit baumorga-
nisiertem Lexikon und wortinternen Triphonen,

e Generierung der n besten Sitze auf diesem Wortgraphen,

e Neubewertung der n besten Sitze mit wortiibergreifenden Triphonen.

Diese Vorgehensweise stellt, insbesondere wenn die Algorithmen zur Erzeugung eines
Wortgraphen in der einphasigen Suche schon vorhanden sind, einen guten Kompromif
zwischen Implementierungsaufwand und Komplexitéit des Suchalgorithmus dar, zumin-
dest bei Aufgabenstellungen, bei denen relativ kurze Sétze zu verarbeiten sind (unter
zehn Sekunden). Bei sehr langen Sitzen miissen relativ viele Sétze neu bewertet werden,
um eine ausreichende Abdeckung des Suchraums zu erreichen. Daher ist bei Korpora mit
langen Sétzen die Alternative “einphasige Suche” zu bevorzugen.

6.3.2 Erzeugung eines Wortgraphen

Die Idee, die hinter der Verwendung eines Wortgraphen steckt, besteht darin, die in der
integrierten Suche bewerteten Satzalternativen, die relativ nahe bei der Bewertung der
besten Satzalternative liegen, aber aufgrund der Rekombination an Wortgrenzen nicht
bis zum Satzende beriicksichtigt werden, in kompakter Form darzustellen [Ney et. al. 94].
Ein Wortgraph ist im Sinne der Graphentheorie ein gerichteter, azyklischer, bewerteter
Graph. Die Knoten des Graphen stellen Zeitpunkte dar, an denen Worthypothesen geendet
sind, die Kanten représentieren die Worthypothesen selbst (siehe Bild 6.4). Jede Kante
ist zusétzlich zu ihrem Wort mit der am Ende des Wortes aufgetretenen akustischen
Bewertung (ohne Sprachmodell) versehen.

\/W
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Abbildung 6.4: Wortgraph

Mit einem Wortgraphen lassen sich nun die Satzhypothesen, die wihrend der akustischen
Suche betrachtet wurden, mit ihren Bewertungen rekonstruieren. Man startet dazu bei
dem (eindeutigen) Knoten zum Startzeitpunkt des Satzes und verfolgt einen Pfad zum
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(ebenfalls eindeutigen) Endknoten zum Endzeitpunkt des Satzes. Die dabei akkumulier-
ten akustischen Bewertungen zusammen mit der Sprachmodellbewertung (aufgrund der
durchlaufenen Wortfolge) ergeben die letztendliche Bewertung des Satzes im Sinne von
Formel 1.1.

Eine fiir diese Arbeit verwendete Nédherung bei der Erzeugung des Wortgraphen stellt die
sogenannte Wortpaarapproximation dar. Dabei wird angenommen, dafl der Startzeitpunkt
eines Wortes w ausschliellich von seinem direkten Vorgéngerwort v abhéngt (siehe Abbil-
dung 6.5). Dies ist fiir ausreichend lange Worter v in guter Néherung erfiillt, da Zeitan-
passungspfade fiir das Wort v mit unterschiedlicher Startzeit vor dem Start des Wortes w
rekombiniert werden kénnen (Abbildung 6.5 oben). Fiir kurze Wérter v ist diese Approxi-
mation zunehmend weniger zutreffend (Abbildung 6.5 unten), wie in [Ortmanns 98] nach-
gewiesen wurde. Fiir die Erzeugung einer n-best-Liste ist diese Ungenauigkeit aber nicht
relevant, da sie nur zu unerheblichen Verdnderungen der Satzbewertungen fiihrt, d.h. nur
fiir sehr kleine n (n < 10) kann eine wesentliche Anderung der Liste bzgl. der enthaltenen
Sitze erwartet werden.
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Abbildung 6.5: Wortpaarapproximation
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Die Generierung eines Wortgraphen unter Beriicksichtigung der Wortpaarapproximation
kann dann durch folgenden Algorithmus erfolgen [Ortmanns 98|:

m1 = (v, w)

e Betrachte zu jedem Zeitpunkt die wahrscheinlichsten Wortpaare v, |, =

e Speichere fiir jedes Tripel (v, w,t)

— die Wortgrenze 7 (v, w, t)

— die akustische Wortbewertung h(w, 7(v, w,t),t)

e Konstruiere den Wortgraphen durch Zuriickverfolgen der in der Traceback-Liste
enthaltenen Entscheidungen

Eine genaue Beschreibung dieses Verfahrens findet sich in [Ortmanns 98]. Der so erzeugte
Wortgraph wird nun zur Generierung der n besten Sitze verwendet. Dazu soll zunéchst
kurz geschildert werden, wie der beste Satz aus dem Wortgraphen extrahiert werden kann.
Dieses Verfahren kann leicht auf n Sétze verallgemeinert werden.

Dazu wird zeitsynchron an jedem Knoten die lokal optimale Bewertung mit Hilfe der
dynamischen Programmierung berechnet. Man betrachtet zu einem Knoten k& alle mogli-
chen Vorgéingerknoten und optimiert iiber deren Bewertungen plus der Bewertung durch
das akustische Modell und das Sprachmodell fiir die Expansion der Hypothesen in diesen
Knoten k. Dies wird Zeitschritt fiir Zeitschritt durchgefiihrt, so da} zum Endzeitpunkt
T aufgrund der links-rechts-Struktur des Wortgraphen die beste Satzhypothese am End-
knoten steht (siehe auch [Ortmanns 98]).

Dieses Verfahren kann auf die Generierung der n besten Sitze erweitert werden, indem in
jedem Knoten nicht nur die beste, sondern die n besten Hypothesen gespeichert werden.
Die Optimierung geschieht dann nicht mehr iiber die m Hypothesen der m Vorgéngerkno-
ten, sondern iiber deren mn Hypothesen. Durch diese Vorgehensweise kann sichergestellt
werden, dal am Endknoten auf jeden Fall die n besten Satzhypothesen zu finden sind
(siehe Abbildung 6.6).

Abbildung 6.6: Propagierung der n-best-Listen durch den Wortgraphen
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In diesem Beispiel werden die n-best-Listen der Knoten A, B und C der Linge 5 zum
Knoten D propagiert. Hier werden zu den Bewertungen der Listen die Sprachmodellbe-
wertung und die lokale akustische Bewertung fiir Knoten D addiert, danach sortiert und
alle Hypothesen bis auf die 5 besten verworfen.

Im Prinzip kann durch diesen Algorithmus allerdings nicht garantiert werden, dafi die
Wortfolgen der am Endknoten berechneten n Satzhypothesen paarweise verschieden sind,
da allein die zeitliche Verschiebung eines der Knoten des Wortgraphen u.U. dieselbe Wort-
folge mit einer leicht anderen Bewertung entstehen 148t. Durch die sogenannte Wortgren-
zenoptimierung, bei der dquivalente Knoten des Wortgraphen in einer bestimmten zeit-
lichen Umgebung zusammengefafit werden, kann dieser Effekt praktisch ausgeschlossen
werden. Untersuchungen an den in dieser Arbeit verwendeten Korpora haben gezeigt,
dal nach der Wortgrenzenoptimierung keine doppelten Wortfolgen in den n-best-Listen
vorkamen.

Die so erzeugte n-best-Liste wird dann mit den im Training geschitzten wortiibergrei-
fenden Triphonmodellen neu bewertet. Dazu wird die in der ersten Suchphase mit rein
wortinternen Modellen ermittelte Information, ob zwischen zwei Wortern eine Pause liegt
oder nicht, verwendet, um das fiir die Zeitanpassung bendétigte Satzmodell mit wortiiber-
greifenden Triphonen zu erzeugen. Als Kriterium, ob an Wortgrenzen Koartikulation an-
genommen wird oder nicht, wird der im Training verwendete Schwellwert fiir die Pau-
seldnge benutzt. Diese zunéchst rein akustische Bewertung wird dann um die Bewertung
des Sprachmodells ergéinzt. Diese Gesamtbewertung ist dann das Kriterium fiir die Aus-
wahl des besten Satzes.

Eine wesentliche Beschleunigung der akustischen Neubewertung kann erreicht werden, in-
dem die lokalen akustischen Bewertungen zu einem Zeitpunkt ¢ und einer Mischverteilung
s in einem Cache zwischengespeichert werden. Da sich die Wortfolgen von Satz zu Satz
in der n-best-Liste nur wenig &ndern, mufl nur fiir den ersten Satz der n-best-Liste eine
komplette akustische Neubewertung vorgenommen werden. Fiir alle folgenden Sétze fin-
den sich die meisten lokalen akustischen Bewertungen im Cache, so dafl nur ein geringer
Teil neu berechnet werden muf. Die Beschleunigung fiir eine Neubewertung eines Satzes
betrigt dadurch ca. Faktor 5-10.

6.3.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse fiir Wortgrenzenmodelle mit wortiibergreifenden Triphonmodellen und
die n-best-Suche wurden mit den in Kapitel 1 angesprochenen cepstralen Merkmalen (33
Komponenten) erzeugt. Weitere Randbedingungen bei den folgenden Tests:

e Laplace-Verteilungen mit gepooltem Varianzvektor,
e State-Tying mit phonetischem Entscheidungsbaum (2000 Blitter),

e Bigramm-Sprachmodell.

Diese Randbedingungen gelten fiir alle in diesem Abschnitt erwidhnte Tests, falls keine
anderen Angaben gemacht werden.

Zur Evaluierung der Modellierung mit wortiibergreifenden Triphonen wurden Tests auf
verschiedenen Spracherkennungskorpora durchgefiihrt Tabelle 6.3 zeigt die Ergebnisse auf
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dem WSJ-5k und dem VM-5k-Korpus fiir ein Bigramm-Sprachmodell (PP = 107 fiir
WSJ-5k, PP = 66 fiir VM-5k), dynamische Pauseschétzung und keine Interpolation (siehe
Abschnitte “Schétzung der Lange der Zwischenwortpause” und “Interpolation mit wortin-
ternen Triphonmodellen”). Damit wird auf dem WSJ-5k-Korpus mit wortiibergreifenden
Triphonmodellen eine Verbesserung von 7.1% auf 6.3% erreicht, auf dem VM-5k-Korpus
von 21.9% auf 20.5%. Dies entspricht einer relativen Verbesserung von 8-10% (die bessere
Fehlerrate des Ergebnisses mit rein wortinternen Triphonmodellen gegeniiber den Tests
aus dem letzten Kapitel ist auf die Verwendung der cepstralen Merkmale zuriickzufiihren,
die zum Zeitpunkt der Tests fiir State-Tying noch nicht zur Verfiigung standen).

Fiir ein Trigramm-Sprachmodell (PP = 56 fiir WSJ-5k, PP = 51 fiir VM-5k) (Tabelle
6.4) sind die erreichten Verbesserungen geringer. Auf dem WSJ-5k-Korpus reduziert sich
die Fehlerrate von 4.9% auf 4.6%, auf dem VM-5k-Korpus von 20.0% auf 19.1%, was einer
relativen Verbesserung von 5-7% entspricht. Fiir die getesteten Korpora sind die durch
den Ubergang von Bigramm- zum Trigramm-Sprachmodell bzw. von den rein wortinternen
Triphonen zu den wortiibergreifenden Triphonen erzielten Verbesserungen der Fehlerrate
also nicht additiv.

Tabelle 6.3: Wortfehlerraten [%] fiir wortinterne und wortiibergreifende Triphone und
Bigramm-Sprachmodell auf WSJ-5k (n = 20) und VM-5k (n = 100).
| Korpus | Wortgrenzenmodellierung | DEL-INS[%] | WER[%] |

wortintern 1.3-0.7 7.1
WSJ-5k wortiibergreifend 1.0-0.8 6.4
wortintern 4.4-3.7 21.9
VM-5k wortiibergreifend 3.9-3.9 20.5

Tabelle 6.4: Wortfehlerraten [%] fiir wortinterne und wortiibergreifende Triphone und
Trigramm-Sprachmodell auf WSJ-5k (n = 20) und VM-5k (n = 100).
| Korpus | Wortgrenzenmodellierung | DEL-INS[%] | WER[%] |

i 0.8-0.5 4.9

5k wortintern
WSJ-5 wortiibergreifend 0.8-0.5 4.6
i 3.8-3.3 20.0

M-Sk wortintern
VM-S wortiibergreifend 3.7-3.7 19.1

Auffillig ist bei diesen Ergebnissen vor allem, daf} sich die erzielten Verbesserungen nur
in einer geringeren Zahl der Auslassungen und Vertauschungen, nicht aber in einer Ver-
ringerung der Einfiigungen niederschligt. Dies kann damit erkldrt werden, dafl bei der
Hinzunahme von wortiibergreifenden Triphonen die Genauigkeit der akustischen Model-
lierung an den Wortgrenzen verbessert wird. Dadurch wird auch die Wahrscheinlichkeit
grofler, dafl 1angere Worte durch mehrere kiirzere ersetzt werden, was vor allem die Anzahl
der Einfiigungen beeinflufit.

Tabelle 6.5 enthélt Vergleichsergebnisse anderer Gruppen fiir Systeme ohne und mit Wort-
grenzenmodellierung (siehe [Odell 95] [Beyerlein et al. 97] [Hon 92]). Die erzielten Ergeb-
nisse sind hier fiir die Systeme von Cambridge University und CMU teilweise deutlich



76

Tabelle 6.5: Vergleichsergebnisse anderer Gruppen fiir Wortgrenzenmodellierung (Bi-
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gramm).
Gruppe Korpus WER [%] | WER [%]
wortintern | wortiibergr.
Cambridge University | WSJ (eval 92 + eval 93) 10.0 7.6
Philips Forschungslab. WSJ (92 + 93) 9.0 8.2
TIRM 7.5 6.0
CMU VI-2000 9.1 6.5
. . WSJ-5k 7.1 6.4
diese Arbet VM-5k 21.9 20.5

besser, liegen aber fiir das System von Philips Forschungslab., das dem System der RW-
TH am dhnlichsten ist, auf gleichem Niveau. Grund hierfiir konnte der jeweilige technische
Stand der verschiedenen Systeme sein, die Ergebnisse von Cambridge University stammen
aus dem Jahre 1993, die Ergebnisse der CMU wurden vor 1992 erzielt, wihrend die Re-
sultate von Philips Forschungslab. und unsere Resultate deutlich jiingeren Datums sind.
Daher kénnte ein Teil der bei den idlteren Systemen erzielten Verbesserungen durch ande-
re Verfahren der neueren Systeme schon abgedeckt werden, die in den &lteren Systemen
nicht enthalten sind.

Ein wichtiger Unterschied ist, daf3 die Ergebnisse von Cambridge University und Philips
Forschungslab. mit einphasigen Suchmethoden erzielt worden, eine solche Methode wird
in Abschnitt 6.4 fiir das RWTH-System beschrieben und evaluiert.

Im folgenden sollen nun verschiedene Optimierungen der n-best-Suche betrachtet werden.
Diese Optimierungen beziehen sich auf

e den Schwellwert fiir die maximale Pauseldnge, bis zu dem noch eine Koartikulation
modelliert wird,

e den Sprachmodellfaktor,

e die Linge der n-best-Liste,

e die Anzahl der Mischverteilungskomponenten des Systems,
e den Aufwand bei der ersten Phase der Suche,

e die Erkennung des “korrekten” Wortgrenzenkontextes (Koartikulation oder keine
Koartikulation) wihrend der akustischen Neubewertung und

e der Interpolation der Satzbewertungen von beiden Suchphasen.

6.3.3.1 Pauseschwellwert N

Dieser Schwellwert legt fest, ab welcher Linge der Zwischenwortpause keine Koartiku-
lation mehr modelliert wird. Die Linge dieser Pause wird dabei fiir das Basisverfahren
in der ersten Suchphase bestimmt, indem die im Wortgraphen enthaltene Information
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iiber Zwischenwortpausen und deren Lingen fiir die zweite Suchphase verwendet werden
(bei den Ergebnissen auf VM-5k wurde nur das in Abschnitt “Schitzung der Lénge der
Zwischenwortpause” beschriebene Verfahren verwendet). Diese Pauseschétzung wird im
folgenden mit statischer Schiatzung bezeichnet. Durch die Variation des Schwellwerts N;
kann zwischen einer rein wortinternen Kontextmodellierung (Ng; = 0) und der Annahme,
dafl unabhéngig von der Pauseléinge zwischen den Woértern immer Koartikulation vorliegt
(Ngi; = o) variiert werden. Tabelle 6.6 zeigt die Ergebnisse fiir verschiedene Pauseléngen,
die fiir Training und Erkennung konsistent verwendet wurden.

Tabelle 6.6: Wortfehlerrate [%] fiir verschiedene Koartikulationsschwellwerte fiir n = 20
auf WSJ-5k.

| Nyu | # Dichten (m/w) | DEL-INS[%] | WER[%] |

1 66k /73k 1.0-038 6.4
2 72k 75k 1.0-0.8 6.6
5 74k /70k 1.1-038 6.7
0 68k /81k 1.1-09 7.0

Offensichtlich ist schon bei einem Schwellwert von 1 das Optimum erreicht, fiir gréflere
Werte verschlechtert sich die Fehlerrate wieder. D.h. schon ab einer Pauseldnge von 1
zwischen zwei Wortern scheinen die Koartikulationseffekte deutlich abzunehmen.

6.3.3.2 Sprachmodellfaktor

Bei den ersten mit wortiibergreifenden Triphonen durchgefiihrten Tests wurde festgestellt,
daf} sich das Verhéltnis von Auslassungen zu Einfiigungen stark gedndert hatte. Dies deu-
tet meist darauf hin, da} die Gewichtung des Sprachmodells u.U. neu eingestellt werden
muf. Tabelle 6.7 zeigt die Auswirkungen einer Anderung der Sprachmodellgewichtung fiir
die akustische Neubewertung.

Der optimale Wert fiir diesen Parameter liegt fiir den WSJ-5k-Korpus bei 20, verglichen
mit einem Wert von 15 fiir die rein wortinternen Modelle. Fiir die durchgefiihrten Tests
wurde daraufhin dieser Wert von 20 verwendet. Fiir den VM-5k-Korpus sind beide Werte
im Optimum identisch, so dafl keine allgemeinen Richtlinien fiir die Einstellung dieses
Parameters fiir Wortgrenzenmodelle abzuleiten sind. Man kann lediglich feststellen, daf§
u.U. eine Verdnderung der Sprachmodellgewichtung fiir Wortgrenzenmodelle sinnvoll sein
kann.

6.3.3.3 Léange der n-best-Liste

Die Lénge der n-best-Liste bestimmt den Suchraum, der in der zweiten Suchphase aus-
gewertet wird. Man sollte daher vermuten, daf} sich die Verbesserungen der Modellierung
durch Wortgrenzenmodelle mit steigender Linge der Liste immer deutlicher zeigen, fiir
sehr grofle n sollte schliellich eine Sittigung eintreten. Um so iiberraschender sind die in
Tabelle 6.8 gezeigten Ergebnisse.

Fiir den WSJ-5k-Korpus ist schon mit 2 Sétzen die Hélfte der moglichen Verbesserungen
erreicht, bei 10-20 ausgewerteten Séitzen befindet sich ein Minimum, fiir groflere n steigt
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Tabelle 6.7: Wortfehlerrate [%] fiir verschiedene Sprachmodellgewichtungen fiir n = 20
auf WSJ-5k.

| Gewichtung | DEL-INS[%] | WER[%] |

13 1.0-0.8 7.0
14 1.0-0.8 6.8
15 1.1-0.8 6.7
16 1.1-0.9 6.6
17 1.1-0.9 6.6
18 1.1-0.9 6.5
19 1.1-0.9 6.4
20 1.0-0.8 6.4
21 1.1-0.9 6.5
22 1.1-0.9 6.5
23 1.1-0.9 6.5
24 1.1-0.9 6.5
25 1.1-0.9 6.6

Tabelle 6.8: Wortfehlerrate [%] fiir verschiedene Lingen der n-best-Liste auf WSJ-5k.

| n | DEL-INS[%] | WER[%] |

2 1.1-0.8 6.7
Y 1.0-0.7 6.4
10 1.0-0.8 6.4
20 1.0-0.8 6.4
50 1.0-0.8 6.5
100 1.0-0.8 6.5
200 1.0-0.8 6.5

die Fehlerrate wieder an. Fiir den VM-5k-Korpus kann dieses Verhalten in Tabelle 6.14
ebenfalls beobachtet werden.

Der Grund fiir dieses Verhalten der n-best-Suche ist offensichtlich zunéchst einmal ein
Anstieg der Einfiigungen und der Vertauschungen, wobei beide Fehlerquellen ungefihr
in gleichem Mafe zur Verschlechterung beitragen. Dies kann damit erklért werden, dafl
bei der Verwendung von wortiibergreifenden Triphonmodellen die Wortgrenzen nun bes-
ser modelliert werden. Da vor allem auch keine Unterscheidung von wortinternen und
wortiibergreifenden Triphonmodellen getroffen wird, verschlechtert sich andererseits die
Modellierung der Triphone im Wortinnern, da nun zur Schétzung dieser Triphone zusétz-
lich Beobachtungen von den Wortgrenzen herangezogen werden. Die Folge ist, da} nun
zwei oder mehr kurze Worter statt einem lingeren Wort u.U. eine bessere akustische
Bewertung erhalten konnen als mit rein wortinternen Triphonen. Die dadurch herbei-
gefithrte Aufspaltung eines Wortes taucht in der Fehlerstatistik als zusétzliche Einfiigung
plus Vertauschung auf.
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Im Abschnitt 6.3.3.7 wird ein Verfahren vorgestellt, mit dem dieser Effekt verringert
werden kann.

6.3.3.4 Anzahl der Mischverteilungskomponenten

Der Ubergang von rein wortinterner Modellierung zu einer Modellierung mit wortiibergrei-
fenden Triphonen bedeutet sicherlich auch eine Erhéhung der Komplexitit der die Emis-
sionsverteilungen beschreibenden Mischverteilungen. Da nun die Triphonmodelle nicht
nur die akustischen Ereignisse innerhalb von Woértern, sondern auch an Wortgrenzen be-
schreiben miissen, konnte eine Erhohung der akustischen Auflésung durch Verwendung
von mehr Mischverteilungen verglichen mit rein wortinternen Modellen eine Verbesse-
rung ergeben. Tabelle 6.9 enthélt Ergebnisse fiir 1000, 2000 (Standardwert) und 3000
Mischverteilungen.

Tabelle 6.9: Wortfehlerrate [%] fiir verschiedene Anzahlen von Mischverteilungen auf WSJ-
k.

[ # Modelle | # Dichten (m/w) | DEL-INS[%] | WER[%] |

1000 56k/47k 1.3-0.7 6.7
2000 66k/73k 1.0-0.8 6.4
3000 104k/103k 1.0-0.8 6.7

Das Optimum ist hier bei derselben Zahl von Mischverteilungen zu finden wie fiir das
Standardsystem.

6.3.3.5 Aufwand beim ersten Suchdurchlauf

Eine interessante Fragestellung bei der Verwendung der n-best-Suche ist, inwiefern der
Suchaufwand beim ersten Suchdurchgang mit rein wortinternen Modellen die Fehlerrate
beeinfluffit. Denn neben der Linge der n-best-Liste, die den Umfang des Suchraums der
akustischen Neubewertung im zweiten Suchdurchgang festlegt, ist auch die Exaktheit der
ersten Suchphase von Bedeutung. Davon héngt letztlich ab, wie gut die durch die erste
Suchphase durchgefiihrte “Vorauswahl” der n besten Sitze ist. Tabelle 6.10 zeigt die
Ergebnisse fiir n = 10 und verschieden grofie Suchrdume.

Der Vergleich mit der Fehlerrate fiir rein wortinterne Modelle, was der Fehlerrate fiir den
ersten Suchdurchgang entspricht, zeigt ein iiberraschendes Ergebnis. Die Verbesserungen
der Fehlerrate durch eine Erh6hung des Suchaufwandes sind fiir die zweite Suchphase
hoher als fiir die erste Suchphase. Z.B. verbessert sich die Fehlerrate bei einer Anhebung
des Suchaufwandes von ca. 1200 auf ca. 8700 Zustdnden pro Zeitschritt fiir die erste
Suchphase von 7.6% auf 7.0%, was einer relativen Verbesserung von 8% entspricht. Die
Fehlerrate fiir die zweite Suchphase verbessert sich allerdings von 7.0% auf 6.2%, was einer
relativen Verbesserung von 11% entspricht. Eine Betrachtung der n-best-Fehlerrate, bei
der der beziiglich der Levenshtein-Distanz beste Satz der n-best-Liste zur Fehlerzihlung
verwendet wird, zeigt einen entsprechenden Effekt (siehe Tabelle 6.11).

Die Differenzen zwischen den Anzahlen von Fehlern mit ca. 3500 und ca. 8700 Zustédnden
liegen bei 10-20, was in Tabelle 6.10 ebenfalls beobachtet werden kann. Eine bei gleich-
langer n-best-Liste verbesserte n-best-Fehlerrate, was einer besseren Vorauswahl der Sétze
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Tabelle 6.10: Suchaufwand und Wortfehlerrate [%] fiir wortinterne und wortiibergreifende
Kontextmodellierung auf WSJ-5k.

Tabelle 6.11: n-best-Levenshtein-Distanz zum gesprochenen Satz fiir WSJ-5k.

wortinterne Triphone wortiibergr. Triphone

Zusténde || DEL-INS[%] | WER[%] || DEL-INS[%] [ WER[%]
1277 1.3-1.0 7.6 1.1-1.0 7.0
2161 1.3-0.8 7.2 1.0-0.8 6.5
3532 1.3-0.8 7.1 1.0-0.8 6.4
5634 1.3-0.7 7.0 1.0- 0.7 6.3
8711 1.3-0.7 7.0 1.0- 0.7 6.2
13008 1.3-0.7 7.0 1.0- 0.7 6.2
18 581 1.3-0.7 7.0 1.0- 0.7 6.2

Suchraum 3532 Zustéinde pro Satz | 8711 Zustéinde pro Satz
Wortgraphdichte 37.3 57.7

| n-best | # Fehler | %] | # Fehler | %]
1 861 7.1 850 7.0

2 673 5.5 662 5.5

5 490 4.0 478 3.9

10 402 3.3 386 3.2

20 335 2.8 315 2.6

50 251 2.1 234 1.9

100 213 1.8 197 1.6

200 185 1.5 163 1.3

| Wortgraph [ 109 | 0.9 | 64 | 0.5

durch die erste Suchphase entspricht, verbessert also auch die Ergebnisse der zweiten
Suchphase um eine entsprechende Zahl von Fehlern.

6.3.3.6 Schitzung der Linge der Zwischenwortpause

Die durch die erste Suchphase geschéiitzten Pauseldngen sind, da sie mit rein wortinternen
Modellen ermittelt wurden, u.U. nicht zuverlissig genug, um in der zweiten Suchphase
als Basis fiir die Entscheidung, ob Koartikulation an Wortgrenzen vorliegt oder nicht,
verwendet zu werden. Abbildung 6.7 zeigt eine Statistik iiber die Lingen der HMM-
Segmente an Wortgrenzen fiir rein wortinterne und fiir wortiibergreifende Triphone fiir
den WSJO-Trainingskorpus (siehe Kapitel 4).

Das linke Diagramm zeigt die Verteilung der Langen bzgl. des linken Segments am Wort-
anfang, das rechte Diagramm die Verteilung der Langen bzgl. des rechten HMM-Segments
am Wortende. Tabelle 6.12 enthélt die Anteile fiir Lingen > 10.

Bzgl. des linken Triphonsegments an einem Wortanfang besitzt die Verteilung der Lingen
fiir wortiibergreifende Triphonmodelle eine geringere Varianz als die fiir die unspezifischen
Modelle. Obwohl fiir die rechten Triphonsegmente an einem Wortende beide Verteilun-
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Anteil [%

Linkes Segment an Wortgrenze Rechtes Segment an Wortgrenze

Abbildung 6.7: Linge der HMM-Segmente an Wortgrenzen fiir WSJ-5k

Tabelle 6.12: Anteil der HMM-Segmentlinge an Wortgrenzen fiir Langen > 10 fiir WSJ-
k.

| Wortgrenze | Modelle | Anteil[%] |
links wortintern 3.0
wortiibergreifend 1.0
rechts wortintern 3.9
wortiibergreifend 1.6

gen praktisch identisch sind, sollte die Schitzung der Linge einer Zwischenwortpause mit
wortiibergreifenden Triphonmodellen besser als mit rein wortinternen Modellen gelingen.
Als Folge sollte dem Algorithmus, der die akustische Neubewertung des Satzes vornimmt,
iiberlassen werden, ob er an einer Wortgrenze Koartikulation annimmt oder nicht. Daher
wurde der Zeitanpassungsalgorithmus entsprechend modifiziert (siehe Anhang). Tabelle
6.13 zeigt die Fehlerraten mit dem hier beschriebenen modifizierten Verfahren, im folgen-
den auch dynamische Pauseschidtzung genannt.

Tabelle 6.13: Wortfehlerrate [%)] fiir n-best-Rescoring fiir dynamische Pauseschéitzung auf
WSJ-5k.

[ n-best | DEL-INS[%] | WER[%] |

2 1.2-0.8 6.7
5 1.0-0.7 6.3
10 1.0-0.8 6.3
20 1.0-0.8 6.3
50 1.0-0.8 6.4
100 1.0-0.8 6.4
200 1.0-0.8 6.4

Der Gewinn durch die exaktere Pauseschédtzung bzgl. Fehlerrate ist gering. Im Optimum
bzgl. n betragt die Differenz lediglich 7 Fehler. Fiir grofie n ist der Gewinn durch die bes-
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sere Modellierung grofler, hier gewinnt man ca. 20 Fehler gegeniiber der Pauseschitzung
aus der ersten Suchphase. Obwohl diese Verbesserungen nicht als signifikant einzustufen
sind, wurde dieses Verfahren als Standardmethode fiir die weiteren Tests in das System
tibernommen, da i.A. bei dhnlichem Aufwand bzgl. Zeit- und Platzkomplexitit eines Al-
gorithmus die theoretisch “exaktere” Methode zu verwenden ist.

Dieses Verfahren wurde ebenfalls auf dem VM-5k-Korpus getestet. Tabelle 6.14 enthélt
die dazu gehorigen Fehlerraten.

Tabelle 6.14: Wortfehlerrate [%)] fiir n-best-Rescoring fiir dynamische Pauseschéitzung auf
VM-5k.

[ n-best [ DEL-INS[%] | WER[%] |

5 4.1-38 21.1
10 4.1-4.0 20.8
20 3.9-4.0 20.6
50 3.9-4.0 20.6
100 3.9-3.9 20.5
200 3.7-3.9 20.2
500 3.7-4.2 20.5

Hier 148t sich wie auf dem WSJ-5k-Korpus ein Minimum der Fehlerrate fiir ein bestimmtes
n, hier n = 200 beobachten. Fiir groflere n-best-Listen steigt die Fehlerrate wieder an.
Diese Beobachtung entspricht der auf dem WSJ-Korpus, so dafi das weiter oben zu diesem
Thema gesagte auch hier Giiltigkeit hat.

6.3.3.7 Interpolation mit wortinternen Triphonmodellen

In dem oben beschriebenen Basisverfahren wird nicht unterschieden, ob ein Triphon an
einer Wortgrenze auftritt oder nicht. Dies ist bzgl. der Robustheit der Modelle, sprich
der Anzahl der Trainingsdaten pro Modell, sicher zu begriilen. Allerdings bringt diese
Art der Modellierung auch Probleme mit sich. Vor allem an Wortenden treten bei vielen
Wortern Varianten auf, z.B. Verschlucken von Phonemen. Dies kann, wenn die Triphone
an Wortgrenzen nicht von den wortinternen Triphonen getrennt werden, zu Problemen
fiihren. Ein einfaches Verfahren, das gerade fiir die n-best-Suche einfach zu realisieren ist,
ist die Interpolation zwischen den Satzbewertungen von erster und zweiter Suchphase.

Dabei wird die Entscheidung, welcher der Sétze der n-best-Liste als erkannter ausgegeben
wird, nicht allein aufgrund der Neubewertung in der zweiten Suchphase mit Wortgrenzen-
modellen getroffen. Statt dessen werden die Bewertungen beider Suchphasen mit einem
konstanten Faktor interpoliert. Diese interpolierte Bewertung wird dann zur Entscheidung
iiber den besten Satz verwendet. Da die beiden akustischen Modelle, das rein wortinterne
und das Modell mit Wortgrenzenmodellierung, die akustischen Ereignisse innerhalb ei-
nes Wortes und an Wortgrenzen verschieden gut modellieren, kénnte eine Interpolation
zwischen den Bewertungen durch beide Modelle eine verbesserte Gesamtbewertung zur
Folge haben. Die Interpolation wird durch einen Faktor A mit folgender Formel fiir die
Bewertung der ersten Suchphase Q. inin und die der zweiten Suchphase Q,.r0s5s berechnet:

Qint — (1 - )\)Qwithin + )\Qacross
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D.h. fiir A = 0 gehen nur die rein wortinternen Modelle in die Bewertung ein, wihrend fiir
A = 1 nur die wortiibergreifenden Triphonmodelle verwendet werden. Tabelle 6.15 zeigt
die Ergebnisse fiir verschiedene Interpolationsfaktoren A.

Tabelle 6.15: n-best-Rescoring fiir Score-Interpolation zwischen Modellen mit rein wortin-
ternen und mit wortiibergreifenden Triphonen fiir n = 20 und LMScale = 18 auf WSJ-5k.

\ WSJ-5k VM-5k
DEL-INS[%] | WER[%] | DEL-INS[%] | WER[%]

00] 1.4-0.7 7.1 4.5 - 3.7 21.9
0.1] 1.3-0.7 6.7 43-38 21.4
02| 1.2-0.6 6.4 42-38 21.1
03] 1.2-0.6 6.3 4.0 - 3.7 21.0
04| 1.1-06 6.2 4.0 -3.6 20.3
05| 1.1-0.6 6.2 3.9-36 20.1
06| 1.1-0.7 6.2 3.9-3.7 20.0
0.7] 1.0-0.7 6.1 3.9-3.7 20.1
08| 1.0-0.7 6.2 3.9-3.9 20.3
09 1.0-0.7 6.3 3.9-3.9 20.3
1.0 118-0.7 6.3 3.9-3.9 20.5

Durch die Interpolation kann bei geeigneten Werten fiir A eine geringfiigige Verbesserung
der Fehlerrate erreicht werden. Fiir den WSJ-5k-Korpus erreicht man bei n = 20 und
A = 0.7 eine Verbesserung von 6.3% auf 6.1%, fiir den VM-5k-Korpus von 20.5% auf
20.1%, also ca. 2-3% relativ. Eine interessante Eigenschaft der Interpolation zeigt Tabelle
6.16.

Tabelle 6.16: Score-Interpolation zwischen Modellen mit rein wortinternen und mit
wortiibergreifenden Triphonen fiir A = 0.7 und LMScale = 18 auf WSJ-5k.

| n-best | DEL-INS[%] | WER[%] |

2 1.2-0.7 6.7
Y 1.0-0.7 6.2
10 1.0-0.7 6.2
20 1.0- 0.7 6.1
50 1.0- 0.7 6.1
100 1.0- 0.7 6.1
200 1.0- 0.7 6.1

Bei Verwendung des Interpolationsfaktors A = 0.7 zeigt sich, daf fiir steigende n der in
den bisherigen Versuchen beobachtete Effekt einer ansteigenden Fehlerrate nicht mehr
auftritt. Statt dessen konvergiert die Fehlerrate fiir groflie n zu einem Minimum. Beim
WSJ-5k-Korpus erhilt man dieses Minimum bei 6.1% und 734 Fehlern.
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Tabelle 6.17: Wortfehlerate [%] fiir die Einbeziehung des gesprochenen Satzes bei der
n-best-Suche fiir n = 200, LMScale = 18 und A = 0.7 fiir WSJ-5k.

Einbeziehung des | DEL-INS[%] | WER[%]

gesprochenen Satzes
nein 1.0 - 0.7 6.1

ia 1.0- 0.6 5.8

6.4 Erkennung: Einphasige Suche

Der Vorteil der n-best-Suche besteht vor allem darin, dafl das Verfahren prinzipiell einfach
ist, und daf} sich infolgedessen der Implementierungsaufwand in Grenzen hélt. Anderer-
seits fiihrt der zweiphasige Aufbau der Suche dazu, dafl aufgrund des durch das Prinzip der
n-best-Suche stark eingeschrinkten Suchraums i.A. nicht der Satz mit der besten Bewer-
tung bzgl. der wortiibergreifenden Triphone gefunden wird. Tabelle 6.17 zeigt, daf3 bei der
Einbeziehung des gesprochenen Satzes in die n-best-Liste die Fehlerrate verbessert weiter
werden kann. Weiterhin zeigt Tabelle 6.11, daf} selbst bei einer n-best-Liste der Linge 200
die akkumulierte Levenshtein-Distanz fast um den Faktor 3 grofler ist als auf dem entspre-
chenden Wortgraphen. Dies 148t vermuten, dafl bei einer einphasigen Suche, bei der die
wortiibergreifenden Triphonmodelle direkt in der wortabhdngigen Baumsuche verwendet
werden und dadurch eine wesentlich bessere Abdeckung des Suchraums erreicht wird, die
Fehlerrate weiter verbessert werden kann. Allerdings zeigen die Versuche mit verschiede-
nen n fiir die n-best-Suche (siehe Tabelle 6.8), wo fiir steigende n ab einer bestimmten
Grenze die Fehlerrate wieder ansteigt, daf§ dies nicht ohne weiteres zu erreichen ist, wie
im weiteren dargestellt werden wird. Eine Losungsmoglichkeit besteht in der im vorigen
Abschnitt beschriebenen Interpolation, die fiir die n-best-Suche eine Verringerung dieses
Effektes erreicht hat. Wie sich im folgenden zeigen wird, ist dieses einfache Verfahren auch
fiir die einphasige Suche mit wortiibergreifenden Triphonmodellen einsetzbar.

6.4.1 Basisverfahren

Der zu Beginn des Kapitels 6 kurz vorgestellte Ansatz, mit dem die wortabhingige
Baumsuche fiir wortiibergreifende Triphone erweitert werden kann, soll hier noch einmal
ausfiihrlich dargestellt werden.

Das prinzipielle Problem bei der Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen fiir die
wortabhéingige Baumsuche besteht darin, dafl je nach Wortpaar vw sowohl die Modelle
am Wortende von v als auch die Modelle am Wortanfang von w spezifisch fiir dieses
Wortpaar sind. D.h. beginnt das Wort w mit einem Phonem «, miissen die Triphonmodelle
am Wortende von v als rechten Kontext das Phonem a verwenden. Genauso miissen die
Modelle am Anfang von w das jeweilige Endphonem von v als linkes Kontextphonem
verwenden. Dies setzt z.T. erhebliche Modifikationen am Baumlexikon voraus, auf die
nun genauer eingegangen werden soll.

Die Beriicksichtigung des linken Phonemkontextes am Wortanfang kann dadurch erreicht
werden, dafl beim Start eines neuen Baums die Identitéit des Vorgidngerphonems mit
beriicksichtigt wird. Dies ist bei der Verwendung einer wortabhingigen Bigrammsuche
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ohne Aussprachevarianten prinzipiell durch die Verwendung der Baumkopien bzgl. des
Vorgéngerwortes schon gegeben. Bei der zusétzlichen Verwendung von Aussprachevarian-
ten, bei denen die Wortenden trotz gleichem lexikalischen Wort, variieren kénnen, muf}
dieses Vorgingerphonem explizit mitpropagiert werden. Die Abhéngigkeit des Baumle-
xikons von diesem Vorgidngerphonem kann nun durch die Verwendung eines generischen
Baumlexikons, bei dem die erste Phonemgeneration abhéingig vom linken Kontextphonem
modifiziert wird, realisiert werden (siehe Abbildung 6.8).

generisch statisch

b8a

bZz
Abbildung 6.8: Generische erste Phonemgeneration

Die erste Generation des lexikalischen Baums ist generisch (dunkelgrau), d.h. fiir diesen
Teil des Baums konnen die jeweils passend zum letzten Phonem des Vorgingerwortes mo-
difizierten ersten Generationen eingesetzt werden (untere kleinere Biume). Diese sind mit
dem Vorgéngerphonem (a, b, ... ) indiziert, und alle Triphone dieser ersten Generation
besitzen als linken Kontext genau dieses Phonem (a, b, ... ).

Alternativ kénnten fiir jeden Ast der ersten Phonemgeneration m Aste mit gleichem Un-
terbaum in das Baumlexikon eingefiigt werden, wobei m der Anzahl der moglichen linken
Kontextphoneme entspricht. Dies wiirde weniger Modifikationen des Suchalgorithmus er-
fordern, allerdings wiirde die Grofle des Baumlexikons um den Faktor m steigen, was bei
groflem Vokabular nicht mehr realisierbar wére. Bei der Verwendung einer generischen
ersten Phonemgeneration steigt dagegen die Lexikongréfle nur um eine additive Grofle
von (m — 1)p, wobei p der Anzahl der Aste der ersten Phonemgeneration entspricht.

Bei der Behandlung der Wortenden besteht die Schwierigkeit, dafl die Identitit des Nach-
folgewortes und damit des rechten Kontextphonems zu einem Wortende nicht bekannt
ist. Dies kann aber dadurch erreicht werden, indem die Aste der Wortenden beziiglich der
moglichen rechten Kontextphoneme aufgeféichert werden (siehe Abbildung 6.9).
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@ab#/.

FanOut

Abbildung 6.9: Fan-Out des lexikalischen Baums an Wortenden

Jeder dieser Aste beschreibt nun die akustische Realisierung des Wortendes mit dem
jeweiligen rechten Kontextphonem bzw. dem Pausekontext. Die damit erreichte Kondi-
tionierung des Wortendes beziiglich des rechten Kontextes geht allerdings einher mit einer
starken Vergréflerung des Baumlexikons. Bei einem Lexikon mit 20 000 Eintrigen und m
maoglichen rechten Kontexten vergréBert sich das Baumlexikon um 20000 - m Aste, wo-
durch nicht nur der Aufwand fiir die Darstellung des Baumlexikons im Speicher ansteigt,
sondern auch der Suchraum in der letzten Phonemgeneration wéchst um einen Faktor m.
Allerdings kann aufgrund des nun an einem Wortende bekannten rechten Kontextes fiir
das folgende Wort im Falle eines “echten” Phonems nur ein Teilbaum gestartet werden,
namlich der Teilbaum, dessen Phonem in der ersten Astgeneration dem rechten Kontext-
phonem des aufgeficherten Wortendes entspricht. Fiir den rechten Kontext “Pause” mufl
allerdings immer noch ein kompletter Folgebaum gestartet werden.

Durch eine Methode dhnlich der fiir die erste Baumgeneration kann auch fiir den Fan-
Out eine erhebliche Reduktion des Speicherplatzbedarfs erreicht werden. Da die in einem
konkreten Fan-Out-Ast enthaltenen akustischen Modelle fiir den betrachteten Phonem-
kontext nur vom vorletzten und letzten Phonem eines Wortes abhiingt, sind maximal n?
verschiedene Fan-Out-Aste denkbar. Diese kénnen in einer separaten Liste abgelegt wer-
den, der eigentliche lexikalische Baum enthilt in der letzten Phonemgeneration lediglich
eine Referenz auf den passenden Fan-Out-Ast in dieser Liste. Die Zahl der notwendigen
Aste in der letzten Phonemgeneration betrigt z.B. fiir ein 20 000-Wort-Lexikon und 43
Phoneme statt 860 000 Asten mit dieser Methode nur noch maximal 80 000 Aste, also ca.
10% (siehe Abbildung 6.10). Diese Verbesserung wurde allerdings fiir die in dieser Arbeit
durchgefiihrten Tests noch nicht verwendet.

Die Rekombination an den Wortgrenzen geschieht nun ebenfalls nicht nur in Abhéngigkeit
vom Vorgangerwort, sondern auch in Abhingigkeit vom unmittelbaren linken Phonem-
kontext und vom Phonem der ersten Astgeneration. Dabei werden fiir die Baume, deren
linker Kontext nicht “Pause” ist, die Wortenden mit passendem Wortindex, passendem
Phonem in der letzten Astgeneration und passendem rechten Kontextphonem rekombi-
niert (siehe Abbildung 6.11).

Fiir die Bdume, deren linker Kontext “Pause” ist, wird die Rekombination analog zur
Rekombination mit rein wortinternen Triphonen durchgefiihrt.

In der Basisimplementierung des Verfahrens werden keine weiteren Einschrinkungen des
Algorithmus vorgenommen. Insbesondere wird das Einfiigen von Pausen zwischen den
Wortern zugelassen unabhingig von der gewahlten Alternative bei der Auffacherung.
Im Gegensatz dazu wird beim n-best-Verfahren im Falle der Alternative “keine Koarti-
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Abbildung 6.10: Verwendung von generischen Fan-Out-Asten in der letzten Phonemgene-
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Abbildung 6.11: Wortgrenzenrekombination fiir wortiibergreifende Triphone

kulation” die Verwendung von mindestens ¢ Pausezustdnden bei einem Pauseschwellwert
von t erzwungen. Dies wurde in der Basisimplementierung zunéchst vermieden, um ei-
ne moglichst einfache Struktur des Suchalgorithmus zu erhalten. Untersuchungen, die
die Erkenntnisse in Bezug auf die n-best-Suche einbeziehen, werden in Abschnitt 6.4.2.1
vorgestellt.

6.4.2 Ergebnisse

Fiir die in diesem Abschnitt dargestellten Ergebnisse gelten dieselben Randbedingungen
wie fiir die Ergebnisse der n-best-Suche (sieche Abschnitt 6.3.3).

Tabelle 6.18 zeigt die Fehlerrate auf WSJ-5k und VM-5k fiir die einphasige Suche, vergli-
chen mit dem Ergebnis der n-best-Suche auf diesen Korpora (siehe auch [Elting 99]).
Offensichtlich sind die Ergebnisse der einphasigen Suche mit wortiibergreifenden Tripho-
nen in der oben beschriebenen Variante nur leicht besser als die der einphasigen Suche mit
rein wortinternen Modellen. Dies kann zum einen auf die im Vergleich zur n-best-Suche
ungenaue Modellierung der Wortgrenzen in Bezug auf die zu verwendende Zwischenwort-
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Tabelle 6.18: Wortfehlerrate [%] fiir die einphasige Suche auf WSJ-5k und VM-5k.

[ Korpus | Methode | DEL-INS[%] | WER[%] |

wortintern 1.3-0.7 7.1
WSJ-5k n-best 1.0-0.8 6.3
einphasig 1.1-0.8 6.8
wortintern 4.4 -3.7 21.9
VM-5k n-best 3.9-39 20.5
einphasig 3.4-52 21.7

pause zuriickgefiihrt werden. Andererseits bestétigt sich dadurch das Bild, das man in
der n-best-Suche bei steigendem n erhalten hat. Dort stiegen die Fehlerraten ab einem
optimalen n wieder an, hier erhdlt man fiir n = oo ein nur leicht gegeniiber den rein
wortinternen Modellen verbessertes Ergebnis. Bei der n-best-Suche lief3 sich dieser Effekt
weitgehend durch die Interpolation mit den rein wortinternen Modellen unterdriicken.
Dies wird fiir die einphasige Suche im néichsten Abschnitt untersucht.

6.4.2.1 Ubertragung der Erkenntnisse aus der n-best-Suche

In diesem Abschnitt sollen die aus der n-best-Suche gewonnenen Erkenntnisse auf die
einphasige Suche iibertragen werden, soweit dies moglich und sinnvoll ist. Folgende Opti-
mierungen bieten sich daher an:

e Erzwingung der korrekten Pauseldngen zwischen den Wortern

e Interpolation der wortiibergreifenden Triphonmodelle mit rein wortinternen Model-
len

6.4.2.2 Erzwingung der korrekten Pauselinge
Die Erzwingung der korrekten Pauseldngen zwischen den Wértern soll den Suchalgorith-

mus derart einschrinken, daf} fiir einen Koartikulationsschwellwert Ng;

e zwischen Wortern, zwischen denen keine Koartikulation angenommen wird, minimal
Ny;; Pausezustinde angenommen werden,

e zwischen Wortern, zwischen denen Koartikulation angenommen wird, maximal
Nyiy — 1 Pausezustinde angenommen werden und

Diese Einschrinkungen wurden folgendermaflen beriicksichtigt:

1. Fiir Worter, zwischen denen keine Koartikulation angenommen wird, wird der Fan-
Out-Ast um Ng; Pausezustinde verldngert, zwischen denen nur Ubergéinge in den
néchsten Zustand erlaubt sind (siehe Abbildung 6.12).
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2. Um zwischen Wortern, zwischen denen Koartikulation angenommen wird, eine ma-
ximale Pause von Ng; — 1 zu erzwingen, wird fiir die Fan-Out-Hypothesen, die
eine Koartikulation modellieren, die Zwischenwort-Pauseldnge ermittelt. Falls diese
grofler oder gleich Ng; ist, wird diese Hypothese geprunt.

altes Wortende neues Wortende

erzwungene
Standard-HMM Pause (1 = 2)

Abbildung 6.12: Erzwungene Pause der Linge Ng; fiir Nicht-Koartikulation

Diese Modifikation wurde in zwei Schritten eingefiihrt. Im ersten Schritt wurden lediglich
die Pausezustinde an den Wortenden hinzugefiigt. Damit entsprach die Modellierung
der Wortgrenzen im wesentlichen der Modellierung der n-best-Suche mit Bestimmung des
Ubergangs in der zweiten Suchphase (siehe Tabelle 6.14). Die Ergebnisse fiir diesen Schritt
sind in Tabelle 6.19 aufgelistet. Die Fehlerrate verbessert sich fiir den VM-5k-Korpus
von 21.7% auf 21.4% fiir einen Pauseschwellwert von 1, wobei die Verbesserungen im
wesentlichen auf eine Reduzierung der Einfiigungen zuriickzufiihren sind. Dies entspricht
den Erwartungen, da eine Erzwingung einer Mindestpausenlinge die Verwendung des
Nicht-Koartikulationsiibergangs fiir eine Aufspaltung von Wortern (z.B. “geh hin” statt
“gehen”) erschwert. Fiir den WSJ-5k-Korpus ist dieser positive Effekt nicht zu beobachten.
Hier ist die Fehlerrate gleich der Fehlerrate ohne die Verwendung einer minimalen oder
maximalen Pausedauer.

Tabelle 6.19: Wortfehlerrate [%] fir Erzwingung der minimalen bzw. maximalen Zwi-
schenwortpause auf WSJ-5k und VM-5k (Ng; = 1).
| Korpus | Art der Einschriinkung | DEL-INS[%] | WER[%] |

keine 1.1-0.8 6.8

WSJ-5k minimal 1.1-0.8 6.8
minimal & maximal 1.1-0.8 6.8

keine 3.4-5.2 21.7

VM-5k minimal 3.3-4.6 21.4
minimal & maximal 3.3-4.7 21.5

Die Ergebnisse fiir die Verwendung beider Einschrankungen hinsichtlich der Zwischenwort-
pause sind nicht besser als die Ergebnisse, bei denen lediglich die minimale Pauselédnge
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fiir Nicht-Koartikulationsiibergéinge erzwungen wurde. Daher wurde in den weiteren Tests
nur die erste Einschrinkung verwendet.

6.4.2.3 Interpolation

Eine wichtige Verbesserung bei der n-best-Suche war die Interpolation zwischen den Satz-
bewertungen der Suche mit rein wortinternen Modellen und der Neubewertung mit Wort-
grenzenmodellen. Neben einer leichtn Verbesserung der Fehlerrate konnte auflerdem be-
obachtet werden, dafl der Effekt der wiederansteigenden Fehlerrate bei groflen n nicht
mehr auftrat. Daher kann vermutet werden, dafl sich eine solche Interpolation auch bei
der einphasigen Suche mit wortiibergreifenden Triphonen positiv auswirken wird, da hier
der abgesuchte Suchraum einem n nahe unendlich bei der n-best-Suche entspricht.

Fiir die einphasige Suche wird die Interpolation zustandsweise durchgefiihrt, d.h. fiir je-
de aktive Hypothese werden zwei lokale Bewertungen berechnet, eine mit wortinternen
Modellen und eine mit Wortgrenzenmodellen. Die Ergebnisse zu dieser Modifikation, fiir

die eine minimale Zwischenwortpause von 1 vorgegeben war (siehe oben), finden sich in
Tabelle 6.20.

Tabelle 6.20: Wortfehlerrate [%)] fiir Interpolation auf WSJ-5k und VM-5k.

| Korpus | A [ DEL-INS[%] | WER[%] |

1.0] 1.0-08 6.8
W5J-5k 0.7 1.0-06 6.2

1.0 33-49 21.4
VM-5k 0.7] 35-42 20.2

Die Verbesserungen durch die Interpolation sind dramatisch, man erreicht auf dem WSJ-
5k-Korpus statt 6.8% nun 6.2% und VM-5k-Korpus statt 21.4% nun 20.2%. Die mit
der n-best-Suche erreichten Fehlerraten liegen mit 6.1% bzw. 20.1% allerdings immer
noch etwas darunter. Trotzdem zeigt auch dieses Ergebnis, daf§ bei der Verwendung von
wortiibergreifenden Triphonmodellen eine undifferenzierte Vermischung von wortinternen
Triphonen und Wortgrenzentriphonen zu suboptimalen Resultaten fiihrt. Durch die In-
terpolation wird vor allem die Modellierung der wortinternen Triphone verbessert, da
die rein wortinternen Triphonmodelle zwischen Wortinnerem und Wortgrenze eindeutig
unterscheiden, wiahrend die wortiibergreifenden Triphonmodelle ein Triphon unabhéngig
von seiner Position mit derselben Mischverteilung modellieren.

6.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Integration der Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergrei-
fenden Triphonmodellen in das am Institut verwendete Spracherkennungssystem unter-
sucht. Dabei wurden verschiedene Aspekte sowohl fiir die akustische Modellierung der
Wortgrenzenkoartikulation als auch die verwendeten Verfahren fiir die Suche betrachtet.
Fiir die akustische Modellierung waren dies
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e Schwellwert N; fiir die Zwischenwortpause,
e Anzahl der Mischverteilungen,
e Schitzung von getrennten Modellen fiir Zwischenwortpausen,

e Interpolation zwischen rein wortinternen Modellen und Wortgrenzenmodellen.

Weiterhin wurden fiir die n-best-Suche verschiedene Aspekte des Suchalgorithmus unter-
sucht. Dies waren

e Linge der n-best-Liste,
e Bestimmung der Zwischenwortpauseldnge im ersten oder zweiten Suchdurchgang,
e Einflul des Suchaufwands im ersten Suchdurchgang auf die Fehlerrate,

e Hinzufiigung des gesprochenen Satzes zur n-best-Liste.

Die durch die Wortgrenzenmodellierung erzielten Verbesserungen auf den verschiedenen
Korpora lagen zwischen 10% und 15% und sind damit mit den von anderen Autoren be-
richteten Verbesserungen vergleichbar (siehe auch Kapitel 2). Zusammen mit dem State-
Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen wurde die Fehlerrate insgesamt auf den
verschiedenen Korpora um mindestens 20% gesenkt. Weitere Betrachtungen und Ergeb-
nisse finden sich in [Elting 99].



Kapitel 7

Automatische Fragengenerierung

Neben der Erzielung einer moglichst geringen Fehlerrate ist ein sekundéres Ziel in der
automatischen Spracherkennung, mdoglichst viel von dem Wissen, das in die Erkennung
der Sprache eingeht, automatisch aus den Trainingsdaten zu lernen. Damit sind nicht nur
die Parameter des Spracherkenners gemeint, also z.B. Mittelwerte der Mischverteilungs-
komponenten, sondern auch die Strukturen selbst, die zur Konstruktion des Erkenners
verwendet werden. Durch das automatische Lernen dieser Strukturen sollen zwei Ziele
erreicht werden:

e Durch eine optimale Anpassung der Strukturen des Spracherkennungssystems an
die spezielle Aufgabe soll die Erkennungsgenauigkeit optimiert werden.

e Durch das automatische Lernen der Strukturen kann die Anpassung von Spracher-
kennungssystemen an neue Aufgabenstellungen wesentlich schneller geschehen.

Beispielsweise wird in [Takami & Sagayama 92] ein Verfahren beschrieben, mit dem die
Struktur der HMM fiir die akustische Modellierung gelernt werden kann. Damit konnte
die Fehlerrate auf einem Korpus zur Phonemerkennung im Vergleich zur Verwendung
von Standard-HMM um ca. 7% relativ gesenkt werden. Allerdings war die Topologie der
zum Vergleich verwendeten Standard-HMM nicht optimiert, so daf3 nicht klar ist, ob die
Verwendung dieses Verfahrens in erster Linie zu Verbesserungen der Fehlerrate fiihrt oder
vor allem eine datengetriebene Generierung von HMM-Topologien erlaubt, die &hnliche
Fehlerraten wie von Hand optimierte HMM ermoglichen.

Beim State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen existieren ebenfalls verschie-
dene Parameter und Strukturen, die ad hoc von einem Experten definiert werden miissen
bzw. durch try and error optimiert werden. Zu diesen gehort z.B. die optimale Anzahl der
Mischverteilungen, die fiir das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbidumen aqui-
valent ist mit der Anzahl der Blédtter der Entscheidungsbdume. Ein weiteres Beispiel fiir
eine Struktur, die auf Expertenwissen zuriickgreift, ist die Menge der phonetischen Fra-
gen, die bei der Konstruktion des phonetischen Entscheidungsbaums eingeht. Fiir diese
Fragenmenge soll nun im folgenden ein Verfahren vorgestellt werden, mit dem auf effizien-
te Weise automatisch phonetische Fragenmengen erzeugt werden kénnen, die zu gleichen
oder besseren Fehlerraten fithren verglichen mit der Verwendung von Expertenfragen.

93
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7.1 Einfiihrung

Die bei der Konstruktion der phonetischen Entscheidungsbdume verwendeten phoneti-
schen Fragen wurden bereits in Kapitel 5 angesprochen. Eine phonetische Frage im Zu-
sammenhang mit Entscheidungsbdumen besteht aus einer Menge von Phonemen und dem
Kontext, fiir den diese Frage Triphone klassifizieren soll, also entweder “rechter Kontext”
oder “linker Kontext” (die im Kapitel 5 angesprochene Methode der Verwendung von
Fragen an das zentrale Phonem und das Segment soll hier nicht betrachtet werden). Die
Menge von Phonemen einer phonetischen Frage legt dabei fest, fiir welche Kontextpho-
neme eines Triphons die Frage mit “Ja” beantwortet wird und fiir welche nicht.
Beispielsweise wiirde fiir eine phonetische Frage mit den Phonemen aa, ah, eh und dem
Kontext “links” fiir das Triphon ,,ps die Frage mit “Ja” beantwortet werden (das Mo-
dell zu dem jeweiligen Triphonzustand wiirde sich im linken Teilbaum befinden), fiir ein
Triphon gp,, wiirde die Antwort auf die phonetische Frage “Nein” lauten.

Die fiir das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen verwendeten phoneti-
schen Fragen entsprechen i.A. phonetischen Klassen (siehe auch Abschnitt 5.3.2). Die-
se eignen sich deshalb besonders gut als phonetische Fragen, weil sie jeweils Phoneme
enthalten, deren Artikulation bestimmte Gemeinsamkeiten aufweist. Beispiele fiir solche
Phonemklassen sind

e stimmhaft oder stimmlos

Einige Phoneme, z.B. Vokale, werden unter Verwendung der Stimmbénder erzeugt,
d.h. bei einem stimmhaften Laut schwingen die Stimmbénder bei der Erzeugung
mit, bei stimmlosen Lauten nicht.

e Plosive

Bestimmte Laute, z.B. p oder ¢, werden gebildet, indem die beteiligten Artikulatoren
den Weg des Luftstromes kurzzeitig verschlielen, um ihn dann wieder freizugeben,
was einen “explosionsartigen” Lauteindruck hervorruft.

o Frikative

Laute wie f oder s werden gebildet, indem die Artikulatoren den Weg des Luftstro-
mes so verengen, dafl an der Verengungsstelle die Luft mit hoher Geschwindigkeit
fliet und so Turbulenzen bildet, die einen zischenden Lauteindruck bewirken.

D.h. die Phoneme, die ausschlief$ilich durch die in Kapitel 5 erwdhnte Minimalpaaranalyse
definiert worden sind, also als informationstragende Lauteinheiten identifiziert worden
sind, werden nun zusétzlich nach der Art und Weise ihrer Artikulation kategorisiert.

Ein Beispiel fiir eine solche auf phonologischer Kategorisierung beruhende Fragenliste
findet sich z.B. in [Hon 92]:

DENTAL dh th
LIQUID 1l r ur
S/SH s sh



7.1. EINFUHRUNG 95

NASAL mn

ALVEOLAR ndts zun

DIPHTHONG aw awh ey ow

VOWEL ae ee eh ih UH uh ah aa ...

Einige der Fragen beschreiben relativ spezielle Eigenschaften von Phonemen (i.A. kurze
Phonemliste, Beispiel “Nasal”), wihrend andere Fragen eine breitere Klassifikation der
Phoneme vornehmen (lange Phonemliste, Beispiel “Vowel”). Tabelle 7.1 zeigt fiir den
WSJ-5k-Korpus eine typische Aufstellung der zehn wichtigsten Fragen (Kriterium fiir die
Wichtigkeit einer Frage ist hierbei der mittlere Gewinn an Log-Likelihood pro Beobach-
tung durch die Frage).

Tabelle 7.1: 10 Fragen mit maximalem Log-Likelihood-Gewinn pro Auftreten fiir das linke
Phonemsegment auf WSJ-5k.

‘ Frage ‘ # Verwendung ‘ rel. Log-Likelihood-Gewinn ‘
ORAL-STOP1 14 4.9
VOWEL 26 4.7
SONORANT 72 4.6
LAX-VOWEL 20 3.5
S/7Z/SH/ZH 42 3.2
LIQUID 30 2.8
TENSE-VOWEL 22 2.5
R-LABIAL 44 2.2
PALATL 34 2.1
LIQUID-GLIDE 20 2.0

Hier fillt auf, dafl sowohl die allgemeineren Fragen wie “Vowel” oder “Sonorant” als auch
spezielle Fragen wie “Liquid” oder “S/Z/SH/ZH” besonders wichtig fiir die Erzeugung des
phonetischen Entscheidungsbaums zu sein scheinen. Insgesamt sind diese 10 wichtigsten
von insgesamt 88 Fragen fiir ungefihr ein Drittel des gesamten Gewinns an Log-Likelihood
durch die Konstruktion des Entscheidungsbaums verantwortlich. Dies zeigt, dafy zwischen
den phonetischen Klassen, die im Kontext eines Phonems auftreten konnen, Unterschiede
in der Beeinflussung der akustischen Realisierung dieses Phonems durch diese Klassen
bestehen. Einige Klassen wie z.B. Vokale oder Liquide scheinen die akustische Realisie-
rung eines Phonems stidrker zu beeinflussen als andere wie z.B. Nasale. Dies kann als
ein erster Hinweis darauf verstanden werden, dafl ein Verfahren, das Phoneme automa-
tisch zu phonetischen Fragen zusammenfafit und dabei die Bedeutung dieser Phoneme
in einem phonetischen Kontext beriicksichtigt (was durch die phonetische Klassifikation
durch einen Experten i.A. nicht getan wird), u.U. zu besseren Ergebnissen sowohl beim
Log-Likelihood-Gewinn bei der Konstruktion des Baums als auch bei der Fehlerrate fiihren
kann.
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7.2 Problemstellung

Wie in Kapitel 5 bereits erwihnt, besitzt das State-Tying mit phonetischen Entschei-
dungsbdumen den Nachteil, dafl die zur Konstruktion des phonetischen Entscheidungs-
baums notwendigen phonetischen Fragen manuell definiert werden miissen. Dabei fliefit
Expertenwissen iiber die Artikulation ein, nach denen die Phoneme gruppiert werden.
Diese Vorgehensweise ist aus folgenden Griinden problematisch:

e Nicht immer ist ein Experte vorhanden, der die phonetischen Fragen definieren kann.

e Die Definition der Fragen mit Expertenwissen ist nicht unbedingt optimal bzgl. der
Problemstellung des State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen.

e Bei der Verwendung eines neuen Korpus muf} Zeit in die Definition der phonetischen
Fragen investiert werden.

Zur Losung dieses Problems existieren grundsitzlich zwei Ansétze:

e Verwendung eines dquivalenten Verfahrens, das ohne die phonetischen Fragen aus-
kommt,

e Automatische Definition der phonetischen Fragen.

Ein Verfahren fiir das rein datengetriebene State-Tying (siehe Abschnitt 5.2.3.1), das eine
Zuordnung von nicht gesehenen Triphonzustinden ohne die Verwendung von Entschei-
dungsbdumen mit phonetischen Fragen versucht, wird in [Aubert et al. 96] beschrieben.
Dort werden anhand von Statistiken iiber die in den Clustern von Triphonzustéinden
vorkommenden Kontextphonemen entschieden, welche Mischverteilung fiir ein nicht ge-
sehenes Triphon verwendet werden soll. Es wird der Cluster C als “passender” Cluster
fiir einen nicht gesehenen Triphonzustand s* gewéhlt (im folgenden soll der Exponent u
fiir ungesehene (eng. unobserved), der Exponent o fiir gesehene (eng. observed) Ereignisse
stehen), fiir den gilt:

~

C' = argmax P(C|s")
c

Die Wahrscheinlichkeit P(C|s*) gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein nicht gese-
henes Triphon s* einem Cluster C' zugeordnet werden kann. Diese 148t sich umformen
Al

P(Cls")y = > P(C,sl|s") (7.1)

sES

= Z P(C,s%s") + Z P(C,s"|s") (7.2)
soeeSe s’,uesu

= Y P(CIs%5") - P(%]s") + Ot (7.3)
seesSe

57 ist dabei die Menge der im Training beobachteten Triphone, s° ist ein Element dieser
Menge, C¢ . ist der Beitrag der ungesehenen Triphone S* zu der Wahrscheinlichkeit
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P(C|s"), der i.A. aufgrund des geringen Anteils an ungesehenen Triphonen (typischerweise
2-5%) vernachliissigt werden soll.

Nimmt man an, daf} die Zugehorigkeit eines gesehenen Triphons s° zu einem Cluster C'
deterministisch ist (d.h. P(C|s° s*) € {0,1}), erhélt man

C = argmaXZP(s|s“) (7.4)
¢ seC

= argmaXZP(s,su) (7.5)
¢ seC

Seien nun /[ und 7 der linke bzw. rechte Kontext eines Triphonzustandes s mit zentralem
Phonem m und Segmentindex 7 und I’ und r’ der linke bzw. rechte Kontext eines Triphons
s’ mit zentralem Phonem m und Segmentindex i. Dann kann P(s, s') approximiert werden
durch

P(s,s") = Pui(r,,r' 1)

= Pui(r,r"|l,I") - Poi(l,1')
- Pm,i(ra 'I",) : Pm,i(la ,)

P,,i(r,r") ist die Verbundwahrscheinlichkeit fiir die rechten Kontexte r und 7/, mit der
fiir ein Zustandscluster fiir ein zentrales Phonem m und einen Segmentindex i die rech-
ten Kontexte r und r’ zusammen auftreten. P, ;(,1") beschreibt dasselbe fiir die linken
Kontexte [ und [’. Diese Wahrscheinlichkeiten konnen iiber die beim Bottom-Up-Clustern
gebildeten Zustandscluster geschétzt werden.

Damit ergibt sich fiir den optimalen Cluster C zu einem nicht gesehenen Triphonzustand

Sl

C = argmax Z Pi(r,r®) - Ppa(1,1%)
¢ seC

Die mit dieser Methode erzielten Verbesserungen der Fehlerrate auf verschiedenen Korpo-
ra liegt zwischen 2% und 5% relativ verglichen mit einem Monophon-Backing-Off-System.
Allerdings wurde in [Beyerlein et al. 97] nachgewiesen, dafl dieses Verfahren fiir die Wort-
grenzenmodellierung mit wortiibergreifenden Triphonen Fehlerraten liefert, die ca. 6%
schlechter sind im Vergleich zur Ergebnissen unter Verwendung von phonetischen Ent-
scheidungsbdumen.

In dieser Arbeit wurde statt dessen der alternative Ansatz untersucht, die automatische
Definition der phonetischen Fragen. Ein grundsitzlicher Vorteil dieses Verfahrens ist, dafl
die automatisch generierten phonetischen Fragen direkt fiir das State-Tying mit phoneti-
schen Entscheidungsbiumen verwendet werden kénnen, Anderungen an den Algorithmen
zum State-Tying miissen also nicht vorgenommen werden. Fraglich ist allerdings, inwie-
weit es moglich ist, die z.Z. mit phonetischem Expertenwissen definierten Fragen durch
einen Algorithmus erzeugen zu lassen.

Im folgenden soll nun das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Konstruktion von
phonetischen Fragen vorgestellt werden.
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7.3 Generierung der Fragen

Die Grundidee bei der automatischen Generierung von phonetischen Fragen besteht dar-
in, zundchst eine Menge von Kandidatenfragen durch einen Algorithmus zu erzeugen,
der die oben erwihnte Bedeutung der Phonemklassen in einem phonetischen Kontext
beriicksichtigt. Mit dieser Menge von Kandidatenfragen wird auf den Trainingsdaten ein
phonetischer Entscheidungsbaum konstruiert. Wahrend der Konstruktion dieses Baums
werden Statistiken bzgl. der Verwendung der Fragen der Kandidatenmenge gesammelt.
Diese Statistiken sind

e die Hiufigkeit des Auftretens einer Frage im Baum und
e der mittlere Log-Likelihood-Gewinn pro Frage.

Aufgrund dieser Statistiken werden dann die n “besten” Fragen ausgew#hlt. Dazu werden
zunéchst alle Fragen, die weniger als zweimal verwendet worden sind, aus der Kandida-
tenmenge entfernt, um zu spezifische Fragen zu vermeiden. Danach werden die restlichen
Fragen nach mittlerem Log-Likelihood-Gewinn sortiert, d.h. der Log-Likelihood-Gewinn
wird fiir jede Frage durch die Anzahl der Verwendungen geteilt. Aus dieser Liste werden
dann die ersten n Fragen ausgewéhlt und fiir das State-Tying mit phonetischen Entschei-
dungsbdumen verwendet.

Der grundsitzliche Ablauf des Verfahrens stellt sich also folgendenmafien dar:

1. Erzeugung einer Menge von Kandidatenfragen,
2. Erzeugung eines phonetischen Entscheidungsbaums mit diesen Kandidatenfragen,

3. Reduktion der Zahl der Kandidatenfragen auf ca. 50-100 mit den Statistiken iiber
den Generierungsprozefl des Entscheidungsbaums. Kriterien:

e Hiufigkeit des Auftretens einer Frage,
e Mittlerer Log-Likelihood-Gewinn pro Frage.

7.3.1 Auswahlkriterium

Um zu vermeiden, daf Fragen, die lediglich fiir die im Training verwendete Menge von Tri-
phonen eine gute Aufteilung der Triphonzustinde bewirken, ausgewéhlt werden, wird zur
Berechnung des Log-Likelihood-Gewinns bei der Konstruktion des Entscheidungsbaums
ein modifiziertes Kriterium zum Aufteilen der Knoten verwendet. Dazu wird die Menge
der Triphone in zwei disjunkte Mengen M; und M, unterteilt, wobei die Zugehorigkeit
zu einer der beiden Mengen zufiillig ist. Ahnlich wie bei dem im Kapitel 5 beschriebe-
nen Verfahren zur Verwendung von zwei geschlechtsspezifischen Modellen pro Knoten des
Entscheidungsbaums, werden pro Knoten fiir jede der beiden Triphonmengen eine Gauf3-
verteilung verwendet. Der Gewinn an Log-Likelihood durch das Aufteilen eines Knotens
wird nun als eine gewichtete Summe der Gewinne bzgl. der beiden Modelle in dem Knoten
berechnet:

o= (6 +38)- (2
(0 2)< 5, + 0y
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01 und 65 sind die Log-Likelihood-Gewinne bzgl. der beiden Triphonmengen M; und Mo,
6 der gewichtete Gewinn. Der Gewichtungsfaktor (rechter Term) hat die Eigenschaft, fiir
01 = do gleich 1 zu sein und fiir stark unterschiedliche ¢ auf 0 abzufallen.

Dadurch kann erreicht werden, dafl der Algorithmus zur Konstruktion des Entscheidungs-
baums die Fragen bevorzugt, die auf beiden (disjunkten) Triphonmengen eine dhnliche
Verbesserung erzielen, wihrend Fragen, die nur auf einer der beiden Mengen eine Verbes-
serung erzielt, unterdriickt werden.

Die Wirksamkeit des modifizierten Kriteriums wurde auf dem WSJ0-Trainingskorpus
iberpriift. Die Menge der Triphone des Korpus wurde dazu in dre: disjunkte Teile auf-
geteilt. Zwei der Teile wurden dazu verwendet, um Entscheidungsbdume mit und ohne
das modifizierte Aufteilungskriterium zu konstruieren. Die dritte Menge wurde als Test-
menge verwendet, um die konstruierten Entscheidungsbdume auf ungesehenen Daten zu
evaluieren. Es ergab sich das in Tabelle 7.2 dokumentierte Bild.

Tabelle 7.2: Modifiziertes Aufteilungskriterium fiir Trainings- und Testdaten auf dem
WSJ0-Trainingskorpus.

| Kriterium | A LL (Training) | A LL (Test) |
Standard 4.21 3.50
Modifiziert 4.05 4.09

Auf den Trainingsdaten war der mittlerem Log-Likelihood-Gewinn des Baums, der mit
dem Standardkriterium erzeugt worden ist, um 0.16 absolut besser. Auf den Testdaten
allerdings war der Entscheidungsbaum, fiir den das modifizierte Splitkriterium verwen-
det worden war, deutlich besser, es ergab sich ein Unterschied von 0.62. Weiterhin fillt
auf, dafl der Baum, der durch das modifizierte Kriterium erzeugt worden ist, fiir Trai-
ningsdaten wie fiir Testdaten ungefdhr denselben Log-Likelihood-Gewinn erzielt, so dafl
vermutet werden kann, da} dieser Baum gesehene wie ungesehene Triphone gleich gut
klassifiziert. Allerdings haben Erkennungstests auf einem Teilkorpus von WSJ-5k gezeigt,
dafl die Fehlerrate dieses Baums um ca 10% schlechter ist verglichen mit dem durch das
Standardkriterium erzeugten Baum. Hier zeigt sich, dafl der Gewinn, der durch das modi-
fizierte Aufteilungskriterium fiir ungesehene Triphone erzielt wurde, nicht ausreicht, um
den Verlust an Modellierungsgenauigkeit fiir gesehene Triphone zu kompensieren, da den
Anteil der ungesehenen Triphone an der Gesamtheit der Triphone des Testkorpus von
WSJ-5k relativ gering ist (ca. 4%). Das Verfahren sollte aber bei Anwendungen von Ent-
scheidungsbdumen, bei denen die Testdatenmenge nicht oder nur zu einem geringen Teil
in der Trainingsdatenmenge enthalten ist, zu besseren Resultaten fiihren.

Fiir die automatische Fragengenerierung soll durch die Verwendung dieses Verfahrens zur
Berechnung von Log-Likelihood-Gewinnen fiir die Fragen der Kandidatenmenge verhin-
dert werden, dafl Fragen, die lediglich auf der Triphonmenge der Trainingsdaten zu Auf-
teilungen mit hohen Log-Likelihood-Gewinnen fiihren, iiberbewertet und daher bevorzugt
ausgewdihlt werden.

Tests auf verschiedenen Spracherkennungskorpora mit einem geringen Anteil an ungesehe-
nen Triphonen haben gezeigt, dafl diese Vorgehensweise zu mindestens gleichen Fehlerra-
ten wie bei der Verwendung von Expertenfragen bzw. automatisch generierten Fragen, die
nicht mit dem modifizierten Splitkriterium ausgewihlt wurden, fithrt. Wegen der grofieren
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Robustheit kann man hoffen, daf§ bei einem signifikanten Anteil an ungesehenen Tripho-
nen in einem Testkorpus die mit dem modifizierten Splitkriterium ausgewéhlten Fragen
zu besseren Fehlerraten fiihren.

Zu kldren bleibt noch, wie die Kandidatenmenge der phonetischen Fragen erzeugt werden
kann. Dazu wurden drei Verfahren mit steigender Komplexitéit getestet:

e Zufallsbasierte Erzeugung

Die Phonemmengen werden zufillig erzeugt.

e Monophonbasierte Erzeugung

Die Phonemmengen werden durch Bottom-Up-Clustern von Monophonzustéinden
mit, gleichem Segmentindex erzeugt.

e Diphonbasierte Erzeugung

Die Phonemmengen werden durch Bottom-Up-Clustern von Diphonzustidnden mit
gleichem Phonem und gleichem Segmentindex erzeugt.

Diese Verfahren werden in den néchsten drei Unterabschnitten genauer erldutert.

7.3.2 Zufallsbasierte Generierung

Die zufallsbasierte Erzeugung der Kandidatenfragenmenge ist die naheliegendste und auch
einfachste Methode. Um eine Kandidatenfrage M zu erzeugen, wird zunéchst die Kardina-
litdt, d.h. die Anzahl der Phoneme in der Kandidatenfrage, durch Zufall bestimmt. Diese
Kardinalitét [ wird gleichverteilt aus dem Intervall [1, 2, ..., N/2] gewihlt, wobei N die Ge-
samtzahl der Phoneme im Phoneminventar ist. Durch die Beschrinkung der Kardinalitét
auf N/2 werden Fragen mit einer hohen Kardinalitit vermieden, die in einer phoneti-
schen Kategorisierung i.A. ebenfalls nicht vorkommen. Diese Fragen hoher Kardinalitét
werden bei dieser Methode durch die Komplementéreigenschaft der phonetischen Fragen
(die Verneinung einer phonetischen Frage M ist gleich der Bejahung einer phonetischen
Frage, die alle Phoneme enthiilt, die nicht in M enthalten sind) indirekt modelliert.
Nach der Bestimmung der Kardinalitéit [ wird in einem zweiten Schritt bestimmt, welche
Phoneme in der Frage enthalten sind. Dazu wird aus dem Phoneminventar /[-mal ein
Phonem ohne Zuriicklegen gezogen, d.h. jedes Phonem ist gleich wahrscheinlich in der
Kandidatenfrage enthalten. Die Zusammensetzung der Kandidatenfrage aus Phonemen
ist somit hypergeometrisch verteilt.

Dieser zweigeteilte Aufbau wurde gewéhlt, weil er durch die zufallsbasierte Bestimmung
der Kardinalitdt im ersten Schritt eine gleichméfige Lingenverteilung der generierten
Fragen garantiert. Wiirde man lediglich die Zugehdrigkeit eines Phonems zu einer Kandi-
datenfrage gleichverteilt modellieren (d.h. ein Phonem p ist mit einer Wahrscheinlichkeit
x in der Kandidatenfrage und mit einer Wahrscheinlichkeit 1 —x nicht in der Kandidaten-
frage enthalten), wiirden Fragen generiert, die abhéingig vom Parameter z eine Verteilung
der Kardinalitit zeigen, die bestimmte Kardinalitdten bevorzugt, wihrend andere Kar-
dinalitdten praktisch nicht vorkommen. Z.B. wiirden bei sehr kleinem x fast nur Fragen
der Kardinalitdt 1 erzeugt, bei sehr groflem = wiirden die Fragen fast immer die Kardi-
nalitdt des Phoneminventars haben. Dies wird durch die zufallsbasierte Bestimmung der
Kardinalitéit der Kandidatenfrage im ersten Schritt vermieden.
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Ein Beispiel fiir eine mit dieser Methode erzeugte Menge von phonetischen Fragen (d.h.
die nach der Reduktion der Kandidatenfragenmenge verbleibenden Fragen) ist

QUESTO r ul um un
QUESTLI b d j

QUEST4 awh oo s

QUEST5 aa k

QUEST6 UH n v

QUEST7 awh d un w z zh
QUEST8 ee um

Die auf diese Weise erzeugten Fragen scheinen mit den durch Experten definierten Fragen
(siehe oben, [Hon 92]) nicht viel gemeinsam zu haben. Dies wird von uns auch nicht gefor-
dert, wie sich aber im Ergebniskapitel zeigen wird, sind diese Fragen bzgl. Log-Likelihood-
Gewinn und Fehlerrate sowohl den durch Experten definierten Fragen als auch den durch
die beiden folgenden, komplexeren automatischen Verfahren erzeugten Fragenmengen un-
terlegen. Dies stofit uns auf ein Dilemma, dafl einer solchen relativ simplen Methode
anhéngt. Erzeugt man eine relativ kleine Menge von Kandidatenfragen, ist die Wahr-
scheinlichkeit gering, daf sich in dieser Menge genug “gute” Kandidaten befinden. Erzeugt
man dagegen sehr viele Kandidaten, dann sind die in der anschlieenden Auswahl der
Fragen erzeugten Statistiken (Anzahl der Verwendungen und mittlerer Log-Likelihood-
Gewinn) nicht genau genug, da insgesamt bei einer Baumkonstruktion nur ca. 2000-3000
Aufteilungen auftreten. Aufgrund dieser Unzulédnglichkeit wurde dieses Verfahren nicht
weiter betrachtet. Statt dessen fiihrte die Verwendung von datengetriebenen Methoden
zur Generierung der Kandidatenfragenmenge zu wesentlich besseren Ergebnissen.

7.3.3 Fragengenerierung durch Bottom-Up-Clustern von
HMM-Zustanden

Wie bereits oben erwihnt, sind die durch Experten definierten phonetischen Fragen im
wesentlichen Phonemklassen, die aufgrund der Art der Erzeugung der Phoneme durch den
menschlichen Artikulationsapparat zusammengefafit werden. Das bedeutet aber auch, dafl
sich die Phoneme einer Phonemklasse bzw. einer phonetischen Frage akustisch mehr oder
weniger dhneln (sieche Abbildung 7.1).

Diese Uberlegung fiihrt nun zu den datengetriebenen Verfahren zur Fragengenerierung.
Diese verwenden zur Erzeugung der Kandidatenfragenmenge die akustischen Beobachtun-
gen des Trainingskorpus, um auf der Basis von akustischen Ahnlichkeiten Phonemcluster
zu bilden. Aufgrund der Elemente, die diese Cluster enthalten, werden dann die Kandi-
datenfragen gebildet. Die Verfahren laufen dabei grundsitzlich folgendermaflen ab:

1. Definiere eine Menge von zu clusternden (kontextabh#ingigen) Phonemmodellen.

2. Schitze anhand des Trainingskorpus zu diesen Phonemmodellen HMM-Zusténde
mit Einzelverteilungen.

3. Clustere diese HMM-Zustiande aufgrund eines Abstandsmafles mit dem in Kapitel
5 beschriebenen Bottom-Up-Clusterverfahren zusammen.
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A
p(x.y)

Phonemverteilungen

phonetische Fragen

Abbildung 7.1: Phonetische Klassen im akustischen Raum

4. Verwende die beim Clustervorgang aufgetreteten Zustandsmengen, um die phoneti-
schen Fragen zu definieren.

Offensichtlich dhnelt das Verfahren den Methoden, die in Kapitel 5 zum State-Tying
verwendet wurden. In beiden Féllen werden Gruppen von HMM-Zustédnden gebildet, deren
Emissionsverteilungen #hnlich beziiglich eines Abstandsmafes sind. Daher kann auch fiir
die automatische Fragengenerierung das im Abschnitt 5.2.3.1 beschriebene Verfahren zum
Clustern von Triphonzustinden verwendet werden. Als Abstandsmaf fiir die akustische
Ahnlichkeit wurde das in Abschnitt 5.2.3 beschriebene Log-Likelihood-Kriterium benutzt.
Im weiteren werden nun die beiden implementierten Verfahren zur datengetriebenen Er-
zeugung der Kandidatenfragenmenge beschrieben. Diese Verfahren unterscheiden sich im
wesentlichen durch die Modelle, die mit dem oben beschriebenen Verfahren geclustert
werden. Das erste Verfahren verwendet Monophonzustéinde, die nach Segmentindex ge-
trennt geclustert werden, das zweite Verfahren Diphonzustéinde, die nach Phonem und
Segmentindex getrennt geclustert werden. Beide Verfahren erzielen vergleichbare Fehler-
raten auf den getesteten Spracherkennungskorpora, wobei das diphonbasierte Verfahren
durchgingig minimal geringere Fehlerraten aufweist.

7.3.3.1 Monophonbasierte Generierung

Die monophonbasierte Fragengenerierung basiert auf der Annahme, daf§ akustisch dhn-
liche Phoneme, die in einem phonetischen Kontext stehen, auch &hnliche Einfliisse auf
die akustische Realisierung des kontextabhédngigen Phonems haben. Dies ist natiirlich nur
dann korrekt, wenn aus der durch das AbstandsmaB definierten akustischen Ahnlichkeit
auch eine dhnliche Positionierung der Artikulatoren folgert, die letzlich fiir die Koarti-
kulationseffekte verantwortlich sind. Diese geforderte Eigenschaft soll hier nicht weiter
untersucht werden, da eine Untersuchung der Korrelation zwischen akustischer und ar-
tikulatorischer Ahnlichkeit iiber die Zielsetzung dieser Arbeit hinausgehen wiirde. Die
Validierung der Behauptung soll statt dessen anhand der durch dieses Verfahren erzielten
Ergebnisse auf den Spracherkennungskorpora durchgefiihrt werden.

Die monophonbasierte Fragengenerierung arbeitet nach folgendem Schema:

1. Schitze Monophon-HMM mit dem vorhandenen Trainingskorpus.
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2. Unterteile die Menge der HMM-Zustéinde nach Segmentnummer.
3. Clustere die Zustédnde mit gleicher Segmentnummer zusammen.

4. Verwende die wihrend des Clustervorgangs entstandenen Zustandsmengen zur De-
finition der Kandidatenmenge.

Die Fragen werden dabei aus den Zustandsmengen ermittelt, indem die Phonemlabel der
Zustdnde in einem Cluster als Phoneme der phonetischen Frage verwendet werden. Die
Unterteilung der HMM-Zustdnde nach Segmentnummer geschieht zum einem, um eine
moglichst gute Vergleichbarkeit der Emissionsverteilungen der Zusténde zu erreichen. Zum
anderen kann so die Menge der durch das Verfahren produzierten Fragen um den Faktor
3 gesteigert werden. Trotzdem erreicht man mit der monophonbasierten Fragengenerie-
rung bei n Ausgangsphonemen nur ca. 2n Kandidatenfragen, so daf} eine anschlieende
Selektion der k£ besten Fragen fiir £ im Bereich der typischen Anzahl von expertendefi-
nierten phonetischen Fragen (ca. 40-50) bei einer angenommen Zahl von 43 Phonemen
nicht mehr sinnvoll erscheint. Statt dessen werden bei den Tests, die zu dieser Metho-
de durchgefiihrt wurden, die erzeugte Kandidatenfragenmenge direkt zur Erzeugung des
phonetischen Entscheidungsbaums verwendet.

Abbildung 7.2 zeigt anhand eines Beispiels den Ablauf des Algorithmus fiir die fiinf Vokale
ah, eh, th, oh, uh.

QUEST1 ah eh

QUEST2 oh uh
QUEST3 ah eh ih

QUEST4 ah eh ih oh uh

Abbildung 7.2: Monophonbasierte Fragengenerierung

Im ersten Clusterschritt werden die Zustdnde der Phoneme ah und eh zusammengefaflt.
In Schritt 2 werden oh und uh geclustert. In Schritt 3 wird der Cluster ah,eh mit dem
Zustand th vereinigt. Im letzten Schritt werden dann die Cluster ah,eh,ih und oh,uh
zusammengefafit. Die durch diese Clusterschritte definierten phonetischen Fragen sind im
rechten Teil der Abbildung zu finden.

Ein Beispiel fiir die mit dieser Methode generierten Fragen fiir den WSJ-5k-Korpus:

QUEST1 1 ul
QUEST2 k p
QUEST3 J zh
QUEST4 ih uh
QUESTS aw ow
QUEST6 ae ah
QUEST7 ae eh
QUESTS8 ae o0o0
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QUEST9

QUEST10
QUEST11
QUEST12
QUEST13
QUEST14

QUEST32
QUEST33
QUEST34
QUEST35
QUEST36
QUEST37
QUEST38
QUEST39
QUEST40
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ah awh

f th

ey 1ih

ch sh

ee y

d g
fhkptth

bddhfghkptthyv

ee ey ih ooh uh y

UH aa ae aw eh ow
bchddhfghjkpshtthvzh
ee ey ih m n ng ooh uh um un y

UH aa ae
UH aa ae
UH aa ae
uh ul um un ur w y

QUEST41 bch ddh f gh jkpsshtthvzzh

ah aw awh eh 1 oh ow ul w
ah aw awh eh 1 oh 00 ow r ul ur w
ah aw awh ee eh ey ih 1 m n ng oh oo ooh ow r

Erfreulicherweise sind die meisten kurzen Fragen bzgl. der akustischen und der artikula-
torischen Ahnlichkeit relativ plausibel. Z.B. enthilt Frage 2 zwei stimmlose Plosive und
Frage 10 zwei Frikative. Fiir die langeren Fragen ist dies natiirlich nicht unbedingt der
Fall, allerdings sind beispielsweise in Frage 33 vor allen Plosive und Frikative zu finden.
Insgesamt werden fiir den WSJ-5k-Korpus 94 Fragen durch den monophonbasierten Al-
gorithmus erzeugt.

Obwohl die durch dieses Verfahren generierten Fragen, vergleicht man diese mit den durch
einen Experten definierten Fragen, relativ plausibel sind, konnen doch zumindest zwei
Kritikpunkte an dieser Methode festgestellt werden:

e Durch diese Methode kénnen, wie schon weiter oben erwihnt, bei einem Phonemin-
ventar von n Phonemen nur ca. 2n phonetische Fragen generiert werden, so dafl eine
anschliefende Reduktion der Fragenmenge nicht mehr sinnvoll ist.

e Die Methode gruppiert die Phoneme nach ihrer akustischen Ahnlichkeit. Was aber
bei der Erzeugung der phonetischen Entscheidungsbdume wichtiger ist, ist der Ein-
flufl eines Phonems auf die akustische Realisierung eines Nachbarphonems. Dies wird
aber durch die monophonbasierte Fragengenerierung nicht beriicksichtigt.

Eine Methode, die diese Kritikpunkte vermeidet, soll nun im nichsten Abschnitt darge-
stellt werden. Ob diese tatséichlich relevant fiir die auf den Testkorpora erzielten Fehler-
raten sind, wird im Ergebnisteil geklart werden.
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7.3.3.2 Diphonbasierte Generierung

Bei der diphonbasierten Fragengenerierung verwendet man statt der Monophonzustinde
des vorherigen Verfahrens Diphonzustéinde. D.h. fiir die Beobachtungen des Trainings-
korpus werden Diphon-HMM geschétzt, deren Emissionsverteilungen aufgrund der Kon-
textabhéngigkeit links oder rechts den Einflufl des jeweiligen Kontextphonems auf die
akustische Realisierung des kontextabhéngigen Phonems enthalten sollten.

Die diphonbasierte Fragengenerierung arbeitet nach folgendem Schema:

1. Schétze Diphon-HMM-Zusténde fiir die Beobachtungen des Trainingskorpus.

2. Unterteile die Menge der HMM-Zusténde nach kontextabhingigem Phonem und
Art des Kontextes (links/rechts).

3. Clustere die Zustdnde mit gleichem kontextabhingigen Phonem und gleicher Kon-
textart zusammen.

4. Verwende die wihrend des Clustervorgangs entstandenen Zustandsmengen zur De-
finition der Kandidatenmenge.

Die Ermittelung der in einer Kandidatenfrage enthaltenen Phoneme geschieht hier nicht
iber das Phonem selbst, da dieses innerhalb eines Clusters aufgrund der Aufteilung der
HMM-Zustande gleich ist. Statt dessen wird hier das Kontextphonem verwendet.
Abbildung 7.3 zeigt anhand eines Beispiels den Ablauf des Algorithmus fiir das Phonem
p als kontextabhéngiges Phonem und die fiinf Vokale aa, ah, eh, ih, oh als linke Kontext-
phoneme.

QUEST1 ah eh
QUEST2 ih oh

[:> QUEST3 ah eh ih oh
@ @ @ QUEST4 ah eh ih oh uh

Abbildung 7.3: Diphonbasierte Fragengenerierung

Im ersten Clusterschritt werden die Zustéinde der Phoneme mit Kontext ah und eh zu-
sammengefaflt. In Schritt 2 werden die Kontexte ¢h und oh geclustert. In Schritt 3 wird
der Cluster ah,eh mit dem Cluster th,oh vereinigt. Im letzten Schritt werden dann die
Cluster ah,eh,ih,oh und der Zustand mit uh zusammengefafit. Die durch diese Cluster-
schritte definierten phonetischen Fragen sind ebenfalls im rechten Teil der Abbildung zu
finden.

Offensichtlich werden durch diese Methode wesentlich mehr Kandidatenfragen generiert,
da hier statt drei Clustervorgiingen 2n Clustervorginge durchgefiihrt werden. Fiir den
oben erwidhnten WSJ-5k-Korpus werden durch das Verfahren ca. 1500 Kandidatenfragen
erzeugt. Diese werden dann durch das in Abschnitt 7.3 beschriebene Verfahren auf eine
Zahl von 50-100 Fragen reduziert. Auflerdem beriicksichtigt das Verfahren implizit die
Ahnlichkeit der Beeinflussung durch die jeweiligen Mengen von Kontextphonemen, da
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bei den Clustervorgéngen bevorzugt die HMM-Zustinde zusammengefafit werden, deren
Emissionsverteilungen und damit akustische Realisierung dhnlich sind.
Ein Beispiel fiir die mit dieser Methode generierten Fragen fiir den WSJ-5k-Korpus:

QUEST1 aw un
QUEST2 b w
QUEST3
QUEST4
QUESTS m W
QUEST6 UH aa
QUEST7 aa awh
QUESTS8 aa eh
QUEST9 ee ey y
QUEST10 <ch j sh
QUEST11 1 ul w
QUEST12 s th
QUEST13 s sh =z
QUEST14 oh r ur

Lo ]
T N

N

Wie bei der monophonbasierten Fragengenerierung finden sich auch hier viele phonetische
Fragen, die auch im Hinblick auf eine expertenbasierte Kategorisierung der Phoneme plau-
sibel erscheinen. Beispiele sind s,z (stimmloser, stimmhafter Frikativ) oder k,p (Plosiv).
Andere Fragen, wie z.B. [,ul,w sind aufgrund ihrer phonetischen Klassifizierung eher als
heterogen einzustufen. Letztlich entscheidet aber {iber die Plausibilitéit der hier gezeig-
ten Ansétze zur automatischen Fragengenerierung weniger die Stringenz der phonetischen
Fragen im Kontext der Phonetik, sondern in erster Linie die Qualitdt der mit diesen Fra-
gen erzeugten phonetischen Entscheidungsbdume. Diese soll im néchsten Kapitel anhand
von erzieltem Log-Likelihood-Gewinn bei der Erzeugung der Bidume und der auf den
Testkorpora erreichten Fehlerraten nachgewiesen werden.

7.4 Ergebnisse

In diesem Abschnitt sollen die fiir die verschiedenen Methoden erzielten Ergebnisse auf
dem

e WSJ-5k-Korpus und dem

e VM-5k-Korpus

dargestellt werden. Dabei werden sowohl die mit den Methoden erzielten Modellierungs-
verbesserungen mit Hilfe des Log-Likelihood-Gewinns fiir den phonetischen Entschei-
dungsbaum als auch die auf den oben genannten Testkorpora erzielten Fehlerraten als
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MafBstab verwendet. Als Merkmale wurden ebenfalls die in in Kapitel 1 erwahnten cepstra-
len Merkmale (33 Komponenten) verwendet. Weitere Randbedingungen bei den folgenden
Tests sind:

e Laplace-Verteilungen mit gepooltem Varianzvektor,
e State-Tying mit phonetischem Entscheidungsbaum (2000 Blatter),
e Bigramm-Sprachmodell mit

— PP =107 fir WSJ-5k und
— PP = 66 fiir VM-5k.

Diese Randbedingungen gelten fiir alle in diesem Abschnitt erwidhnte Tests, falls keine
anderen Angaben gemacht werden.

7.4.1 Log-Likelihood-Gewinn

Als Maf} fiir die durch eine Modifikation der Entscheidungsbaum-Methode erzielte Ver-
besserung der akustischen Modellierung durch den Entscheidungsbaum kann die Verbes-
serung des Log-Likelihood-Gewinns fiir die Trainingsdatenmenge bei der Konstruktion
des Baums dienen. Hierbei wird die Differenz zwischen der Log-Likelihood der Training-
daten, die sich vor bzw. nach dem Aufteilen der Knoten nach dem phonetischen Kontext
ergibt, verwendet. Diese wird auf die Zahl der akustischen Beobachtungen der Trainings-
daten normiert. D.h. die Differenz ist hier geringer als in Kapitel 5, da dort die gesamte
Log-Likelihood- Differenz zwischen Wurzel (ein Blatt) und vollem Baum (2000 Blétter)
angegeben ist, wahrend hier nur die Differenz zwischen dem Baum nach der Aufteilung
nach zentralem Phonem und Segmentindex (ca. 130 Blétter) und dem vollen Baum (2000
Blitter) angegeben ist. Die so ermittelte mittlere Log-Likelihood-Verbesserung fiir die
getesteten Verfahren und rein wortinterne Triphnmodelle findet sich in Tabelle 7.3.

Tabelle 7.3: Mittlere Log-Likelihood-Verbesserung fiir automatische Fragengenerierung
auf WSJ-5k und VM-5k.

Verfahren mittlerer LL-Gewinn | mittlerer LL-Gewinn
WSJ-5k VM-5k
| Experte | 4.20 | 3.12 |
Zufallsbasiert 4.19 -
Monophonbasiert 4.25 3.33
Diphonbasiert (Standard) 4.27 3.33
Diphonbasiert (Modifiziert) 4.26 3.33

Zeile 1 enthélt das Ergebnis fiir die in Kapitel 5 verwendeten manuell generierten phone-
tischen Fragen nach [Hon 92]. Die Zeile 2-5 zeigen die Ergebnisse fiir die verschiedenen
automatischen Methoden, wobei “Standard” das Standard-Kriterium zum Aufteilen der
Knoten und “Modifiziert” das in diesem Kapitel beschriebene modifizierte Kriterium re-
ferenziert.
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Die Tabelle zeigt, dafi die Fragen, die mit dem einfachen zufallsbasierten Verfahren ge-
neriert wurden, zu #&hnlichen Log-Likelihood-Verbesserungen fiihren wie die Experten-
definierten Fragen. Die aufwendigeren datengetriebenen Verfahren fiihren dagegen zu einer
Verbesserung des Log-Likelihood-Gewinns gegeniiber den Expertenfragen (die Ergebnisse
auf VM-5k fiir die verschiedenen automatischen Methoden sind nur aufgrund der Run-
dung auf zwei Nachkommastellen identisch). Allerdings korrellieren solche Verbesserungen
der Log-Likelihood auf Trainingsdaten i.A. nur bedingt mit einer Verbesserung der Feh-
lerrate auf Testdaten, wie sich im folgenden Kapitel zeigen wird. Dort spielt neben einer
moglichst exakten Modellierung der Trainingdaten auch die Verallgemeinerungsfahigkeit
des erzeugten Modells eine Rolle, so dafy dort erwartet werden kann, daf} die aufgrund von
allgemeinem phonetischen Wissen definierten Expertenfragen gegeniiber den automatisch
generierten Fragen bevorteilt sein werden.

7.4.2 Fehlerraten

In diesem Abschnitt werden die fiir die verschiedenen Methoden ermittelten Fehlerraten
auf den Testkorpora dargestellt und mit den Ergebnissen fiir die durch Experten definier-
ten Fragen verglichen. Die dafiir verwendeten Entscheidungsbdume entsprechen dabei den
im vorherigen Abschnitt getesteten Baumen.

Die Tabellen 7.4 und 7.5 zeigen die erzielten Fehlerraten auf WSJ-5k und VM-5k fiir die
drei beschriebenen Methoden (zufallsbasiert, monophonbasiert und diphonbasiert), vergli-
chen mit der Fehlerrate fiir die expertendefinierten Fragen. Dabei wurden nur wortinterne
Triphone verwendet, die Zahl der nicht gesehenen Triphone ist also relativ gering.

Tabelle 7.4: Wortfehlerrate [%)] fiir automatische Fragengenerierung auf WSJ-5k.

Verfahren Anzahl Fragen | LL-Gewinn | DEL-INS | WER
%] (%]
Experte 88 420 [ 13-07 ] 7.1
Zufallsbasiert 144 4.19 1.4-0.8 7.5
Monophonbasiert 137 4.25 1.4-0.6 7.1
Diphonbasiert (Standard) 144 4.27 14-06 | 7.2
Diphonbasiert (Modifiziert) 144 4.26 1.4-06 | 7.0

Tabelle 7.5: Wortfehlerrate [%)] fiir automatische Fragengenerierung auf VM-5k.

Verfahren Anzahl Fragen | LL-Gewinn | DEL-INS | WER

[%] %]

| Experte 78 312 | 44-37 ] 219
Monophonbasiert 153 3.33 4.6-3.5 | 22.0
Diphonbasiert (Standard) 145 3.33 45-34 | 21.2
Diphonbasiert (Modifiziert) 145 3.33 49-3.8 | 222
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Die durch Bottom-Up-Clustern generierten Fragen fithren auf beiden Testkorpora zu ver-
gleichbaren Fehlerraten, wihrend die zufallsgenerierten Fragen (nur fiir WSJ-5k getestet)
ca. 5% relativ schlechter abschneiden. Dies zeigt vor allem, daf die Generierung von plau-
siblen Kandidatenfragen bei dem Verfahren zur Erzielung von guten Fehlerraten wichtig
ist, wihrend das Auswahlverfahren hier keine so grofle Rolle zu spielen scheint. Aller-
dings zeigt sich bei der diphonbasierten Methode, dal bei Verwendung des modifizierten
Aufteilungskriteriums bei der Auswahl der Fragen die Fehlerrate gegeniiber dem Stan-
dardkriterium noch einmal leicht sinkt, von 7.2% auf 7.0%. Dies zeigt, daf die durch das
modifizierte Kriterium ausgewéhlten Fragen zwar die Trainingsdaten weniger gut model-
lieren (Log-Likelihood-Verbesserung), dafiir aber die nicht gesehenen Triphonen besser
beschreiben.

Auffillig ist auch die signifikante Verbesserung der Fehlerrate auf VM-5k durch die di-
phonbasierten Fragen mit dem Standard-Splitkriterium. Grund dafiir kénnte die spezielle
Eigenschaft dieses Verbmobil-Korpus sein, daf die beim Test vorkommende Triphonmenge
vollstédndig durch das Training abgedeckt wird. D.h. durch eine bzgl. des Trainings opti-
male Aufteilung der Triphone bei der Erzeugung des phonetischen Entscheidungsbaums
sollte man die besten Fehlerraten erwarten. Daher spielt bei VM-5k die Verallgemeine-
rungsfiahigkeit der phonetischen Fragen keine Rolle, statt dessen sollte eine Auswahl der
Fragen, die diese optimale Aufteilung der Triphone erméglicht, die geringsten Fehlerraten
ermoglichen.

Um den Einflu der Anzahl der durch das Auswahlverfahren gewihlten Fragen zu be-
stimmen, wurde fiir die diphonbasierte Fragengenerierung eine zweite Versuchsreihe mit
Fragenmengen verschiedener Kardinalitéit durchgefiihrt.

Tabelle 7.6: Wortfehlerrate [%] fiir diphonbasierte Fragengenerierung (modifiziertes Auf-
teilungskriterium) und verschieden grofie Fragenmengen auf WSJ-5k.

Anzahl Fragen | LL-Gewinn | DEL-INS | WER
%] %]
94 4.25 1.4-0.6 7.1
144 4.25 1.4-0.6 7.0
1548 4.30 1.2-0.7 7.0

Tabelle 7.6 zeigt, dal die Menge der verwendeten Fragen zwar einen Einfluf auf den Log-
Likelihood-Gewinn bei der Erzeugung des Entscheidungsbaums hat, nicht aber auf die
Fehlerrate. Diese ist in allen drei Tests praktisch identisch.

Eine weitere Beobachtung ist, dafl trotz des hohreren Log-Likelihood-Gewinns durch die
automatisch generierten Fragen (monophon- und diphonbasiert) die Fehlerrate nicht bes-
ser ist im Vergleich zu den expertendefinierten Fragen. Bei den zufallsbasiert erzeug-
ten Fragen ist sogar trotz vergleichbarem Log-Likelihood-Gewinn die Fehlerrate deutlich
schlechter als bei den Expertenfragen. Dies kénnte vermuten lassen, dafl die automatisch
generierten Fragen fiir Tests mit einem geringen Anteil an nicht gesehenen Triphonen
relativ gut funktioniert, bei einem hoheren Anteil, wie er z.B. bei der Wortgrenzenmodel-
lierung mit wortiibergreifenden Triphonen auftritt, schlechter funktionieren kénnte.
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Dazu wurde eine weitere Versuchsreihe mit wortiibergreifenden Triphonen und der diphon-
basierten Fragengenerierung durchgefiihrt. Die verwendeten Entscheidungsbdume wurden
mit wortiibergreifenden Triphonen neu berechnet (siehe Tabellen 7.7 und 7.8). Fiir die Er-
kennung wurde dabei die n-best-Suche verwendet, wobei die Linge der Zwischenwortpause
durch die dynamische Pauseschéitzung (Ng; = 1) ermittelt wurde und keine Interpolation
verwendet wurde.

Tabelle 7.7: Wortfehlerrate [%] fiir diphonbasierte Fragengenerierung (modifiziertes Auf-
teilungskriterium) und verschiedene Wortgrenzenmodellierungen auf WSJ-5k (n = 20).
Wortgrenzen- Fragendefinition | Anzahl Fragen | DEL-INS | WER

modellierung (%] [%]

‘ wortintern ‘ Experte ‘ 88 ‘ 1.3-0.7 ‘ 7.1 ‘
‘ wortiibergreifend ‘ Experte ‘ 88 ‘ 1.0-0.8 ‘ 6.3 ‘
wortiibergreifend | diphonbasiert 94 1.0-0.7 6.5
wortiibergreifend | diphonbasiert 144 1.0-0.6 6.3

Tabelle 7.8: Wortfehlerrate [%] fiir diphonbasierte Fragengenerierung und verschiedene
Wortgrenzenmodellierungen auf VM-5k (n = 100).

Wortgrenzen- Fragendefinition Anzahl Fragen | DEL-INS | WER
modellierung (%] [%]

‘ wortintern ‘ Experte ‘ 7 ‘ 4.4 - 3.7 ‘ 21.9 ‘
| wortiibergreifend | Experte | 77 | 39-3.9 [ 205 |
wortiibergreifend | diphonbasiert (mod.) 98 3.7-39 | 204
wortiibergreifend | diphonbasiert (mod.) 124 3.5-39 | 203
wortiibergreifend | diphonbasiert (Std.) 134 3.6-4.1 | 20.2

Auch bei der Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen liefern die automatisch ge-
nerierten Fragen dhnlich gute Resultate wie die expertendefinierten Fragen. Dies zeigt,
dafl auch die mit diesen Fragen generierten Bidume ausreichend gute Generalisierungsei-
genschaften aufweisen, obwohl die automatisch generierten Fragen, im Gegensatz zu den
expertendefinierten Fragen, stirker an den Trainingskorpus adaptiert sind.

7.5 Vergleich mit anderen Verfahren

Wie schon in Abschnitt 2.3.1 gesagt, existiert nur ein weiteres Verfahren, das auf dhnliche
Weise automatisch Fragen generiert [McAllaster et al. 97]. Bei diesem Verfahren werden
ebenfalls Phoneme mit einem Bottom-Up-Verfahren geclustert, deren Abstand iiber das
Abstandsmaf

||ﬁlimr - ﬁljmrHQ
d(l;,1;) =

Ny,mr + nl]-mr
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definiert ist. /; und /; sind linke Kontexte,  rechte Kontexte zum Phonem m. Eine sym-
metrische Formel kann fiir das Clustern von rechten Kontexten angegeben werden. Mit
diesem Abstandsmafl werden die Kontextphoneme sukzessive zusammengeclustert, die
dabei entstehenden Cluster werden dann als phonetische Fragen verwendet. D.h. das Ver-
fahren ist eine Art Mischung aus dem monophonbasierten Verfahren (es werden also nur
relativ wenige Fragen generiert) und dem diphonbasierten Verfahren (die Relevanz von
Phonemen im Kontext wird beriicksichtigt). Die Fehlerraten, die die Autoren berichten,
sind praktisch identisch mit denen der durch Experten definierten Fragen, so dafl die in
dieser Arbeit gefundenen Ergebnisse dadurch bestéitigt werden.

7.6 Zusammenfassung

Abschlieflend kann gesagt werden, dafl es mit den hier vorgestellten Methoden zur auto-
matischen Fragengenerierung moglich ist, gute und relativ robuste Mengen von Fragen
fiir das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen zu erzeugen, die zu Fehlerra-
ten fiihren, welche vergleichbar sind mit den Ergebnissen, die unter Verwendung von mit
phonetischem Expertenwissen definierten Fragen erreichbar sind. Dies ist konsistent mit
der Aussage, die D. Allaster in seinem Vortrag trifft (siehe Abschnitt 2.3.1).

Allerdings kénnen die expertendefinierten Fragen immer nur so gut sein wie derjenige, der
diese definiert. Wir wollen also nicht ausschlieflen, dafl ein anderer Experte eine Menge
von Fragen fiir diesen Testkorpus definieren kann, der zu noch besseren Fehlerraten fiihrt.
Andererseits kann festgehalten werden, dafl die automatische Fragengenerierung insbe-
sondere fiir Korpora mit einem geringen Anteil an nicht gesehenen Triphonen sehr gute
Ergebnisse erzielt, wenn diese spezielle Eigenschaft beriicksichtigt wird. Weiterhin kann
durch die Verwendung dieses Verfahrens weitgehend sichergestellt werden, daf} die fiir das
State-Tying verwendeten Fragen zu Fehlerraten fiihren, die relativ nahe am Optimum
liegen. Dadurch kann vermieden werden, dafl zur Optimierung einer Mengen von Fragen
extensive Tests durchgefiihrt werden miissen.



Kapitel 8
Ausblick

In diesem Kapitel sollen zu den in dieser Arbeit betrachteten Verfahren einige Erweite-
rungen vorgeschlagen werden, die hier nicht mehr beriicksichtigt werden konnten. Insbe-
sondere bei der einphasigen Suche fiir wortiibergreifende Triphone kann durch die Imple-
mentierung von Rekombinations- und Pruningverfahren deutlich verbessert werden, da in
der jetzigen Realisierung derartige Techniken nicht verwendet werden und dadurch der
Suchraum im Vergleich zur Suche mit rein wortinternen Triphonen ca. 5-10 mal gréfler
ist.

8.1 State-Tying

Beim State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen werden die Beobachtungen an
den Baumknoten mit Gauf-Einzelverteilungen modelliert. Dies steht in Diskrepanz zu
Training und Erkennung, bei denen Gaufische Mischverteilungen verwendet werden. Eine
naheliegende Verbesserung wiirde also daraus bestehen, auch an den Knoten des phone-
tischen Entscheidungsbaums Mischverteilungen zur Modellierung der Beobachtungen zu
verwenden. Hierzu sollen im folgenden zwei Verfahren vorgeschlagen werden.

8.1.1 Mischverteilungen an den Baumknoten

Zur Implementierung von Mischverteilungen sind in der letzten Zeit mehrere Verfahren
vorgeschlagen worden.

e Boulianne [Boulianne & Kenny 96] verwendet als Mischverteilungen tied miztures,
d.h. zur Schétzung des Log-Likelihood-Gewinns beim Aufteilen eines Knoten miissen
nur die Gewichte des Codebuchs neu geschéitzt werden. Dies kann in einer Iterati-
on iiber den Trainingsdaten geschehen. Zur Modellierung der Trainingsdaten wer-
den allerdings kontinuierliche HMM eingesetzt, so dal wiederum eine Diskrepanz
zwischen der Modellierung der Daten im Entscheidungsbaum bzw. im akustischen
Modell selbst besteht.

e In [Chou & Reichl 98] wird ein interessantes Verfahren beschrieben, das die Model-
lierung der Beobachtungen mit Mischverteilungen mit minimalem Aufwand erlaubt.
Dazu wird zur Bestimmung der Log-Likelihood an einem Knoten zunéchst dieser

112
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Knoten in einen Baum der Tiefe n expandiert (n > 2). Die Blitter dieses Baums wer-
den als Mischverteilungskomponenten aufgefafit, d.h. die Log-Likelihood an einem
Knoten ergibt sich als die Summe der Log-Likelihoods der Blétter des expandierten
Baums. Nach Bestimmung der Log-Likelihood wird die Expansion wieder riickgéngig
gemacht. Mit diesem einfachen Verfahren konnte die Fehlerrate auf verschiedenen
Testkorpora zwischen 3% und 10% verbessert werden.

Fiir das zweite Verfahren konnen zwei Kritikpunkte genannt werden:

1. Die Zuordnung der Beobachtungen ist durch eine initiale Segmentierung der Trai-
ningsdaten fest vorgegeben. U.U. konnte es vorteilhaft sein, fiir jede Aufteilung der
Knoten diese Segmentierung neu zu schitzen.

2. Die Verteilung der Beobachtungen auf die Mischverteilungskomponenten ist durch
die Zuordnung der Trainingsdaten zu den Triphonmodellen und der zur Verfiigung
stehenden Fragenmenge eingeschrinkt.

Um diese Einschrinkung in Bezug auf die md&glichen Mischverteilungen zu verringern,
konnte das in [Chou 91] beschriebene Verfahren eingesetzt werden, dafl tatséchlich die
optimale Aufteilung einer Menge von Daten in m Untermengen erlaubt. Diese Untermen-
gen konnten dann als Mischverteilungskomponenten zur Estimation der Log-Likelihood
eines Knotens verwendet werden.

Ein alternatives, wesentlich aufwendigeres Verfahren verwendet n-best-Listen von phone-
tischen Fragen fiir jeden Knoten und eine anschlieffende Estimation von echten Mischver-
teilungen fiir diese n Aufteilungen:

1. Ermittle fiir alle Bliatter des aktuellen Baums die n besten Aufteilungen aufgrund
von Gaufischen Einzelverteilungen (Standardmethode).

2. Schitze fiir diese n Aufteilungen auf den Trainingsdaten in mehreren Iterationen
GaufBlsche Mischverteilungen mit eingeschrinkter Komponentenzahl (4-8) aufgrund
einer festen Segmentierung.

3. Verwende fiir jedes Blatt die Aufteilung, die die gréfite Log-Likelihood-Verbesserung
erzielt.

4. Reestimiere die Segmentierung der Trainingsdaten mit dem neuen Baum

Dies wird so lange iteriert, bis ein Stopkriterium erreicht ist (z.B. eine bestimmte Anzahl
von Blittern).

8.2 Wortgrenzenmodellierung

Fiir die Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergreifenden Triphonen (einphasige Suche)
werden folgende Verfahren vorgeschlagen:

e Automatisches Lernen der optimalen Koartikulationsschwelle,
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e Rekombination nach der ersten Phonemgeneration,
e Modifiziertes Sprachmodell-Look-Ahead-Pruning,
e Phonem-Look-Ahead,

e Baumabhingiges Pruning.

8.2.1 Automatisches Lernen der optimalen Koartikulations-
schwelle

Eine weniger harte Entscheidung kénnte beispielsweise dadurch erfolgen, indem verschie-
dene Pause-Modelle definiert werden, die als Aussprachevarianten fiir die Pause zwischen
den Worten verwendet werden. Je nach Liange oder Art der Pause wird dann die Model-
lierung des jeweiligen Wortes beim Training angepaf3t. Problematisch ist, zu entscheiden,
welches Pausemodell eine Koartikulation noch zuldfit und welches nicht. Eine mogliche
Losung ist die folgende:

e Definiere n, Pausemodelle

e Definiere 2n,n, Diphone, die aus einem Pausemodell und einem der n, Phonemmo-
delle bestehen

e Clustere diese Diphone auf eine Zahl nahe n, zusammen, wobei nur Diphone mit
demselben Pausemodell an derselben Position geclustert werden

e Verwende diese Diphoncluster als Kontext bei der Konstruktion der phonetschen
Entscheidungsbdume

Dieses Verfahren legt automatisch fiir jedes Wortgrenzentriphon fest, bei welcher Pau-
seldnge eine Koartikulation noch stattfindet.

8.2.2 Rekombination nach der ersten Phonemgeneration

Die Modifikationen des Suchalgorithmus bei der Verwendung von Wortgrenzenmodellen
werden in erster Linie in der ersten bzw. letzten Phonemgeneration des lexikalischen
Baums durchgefiihrt. Die dazwischenliegenden Phonemgenerationen und damit der Such-
raum in diesen Generationen dndert sich dagegen nicht. Insbesondere ergibt sich nach der
ersten Phonemgeneration keine Abhéngigkeit bzgl. des linken phonetischen Kontexts des
Baums (Koartikulation oder keine Koartikulation) mehr, so dafl ab dort die Hypothesen
mit gleichem Vorgingerwort und gleichem Triphon in der ersten Generation des Baums
rekombiniert werden konnen (siche Abbildung 8.1).

Durch diese Rekombination kann der potentielle Suchraum theoretisch um den Faktor 2
reduziert werden, da die Verdopplung des Suchraums durch die Abhéngigkeit der Wor-
thypothesen von der vorangegangenen Art der Wortgrenze (Koartikulation oder keine
Koartikulation) bei Anwendung dieser Rekombination nach der ersten Phonemgeneration
nicht mehr besteht.
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Abbildung 8.1: Rekombination nach der ersten Phonemgeneration

8.2.3 Modifiziertes Sprachmodell-Look-Ahead-Pruning

Beim Sprachmodell-Look-Ahead-Pruning [Ortmanns 98] werden die n-gramm-Wahr-
scheinlichkeiten des Sprachmodells, die im Prinzip erst bei Erreichen eines Wortendes
im lexikalischen Baum zu einer Hypothesenbewertung hinzuaddiert werden kénnen, iiber
den lexikalischen Baum verteilt und dann zur Reduktion der aktiven Hypothesen wéhrend
der Suche verwendet (Pruning). Dazu wird fiir jeden Knoten des lexikalischen Baums die
maximale Sprachmodellwahrscheinlichkeit 7,(s) aller iiber diesen Zustand erreichbarer
Wortenden diesem Zustand s zugeordnet (siehe Abbildung 8.2).

max { p(wiv)} j*fg;

. W(s)

Abbildung 8.2: Prinzip des Bigramm-Sprachmodell-Look-Ahead

Diese verteilten Sprachmodellwahrscheinlichkeiten ,(s) werden dann in die Bewertung



116 KAPITEL 8. AUSBLICK

der Hypothesen an diesem Knoten integriert:

Qu(t,s) :=m,(s) - Qu(t, s)

wobei @Q,(t,s) die Bewertung der Hypothese zum Zeitpunkt ¢ am Zustand s darstellt.
Mit dieser modifizierten Bewertung kann dann die Zahl der aktiven Hypothesen reduziert
werden, indem man nur die Hypothesen weiterverfolgt, fiir die gilt:

Qv (ta S) < fAC ’ QAC(t)

fac ist der sogenannte Pruning-Schwellwert, Q- (t) die Bewertung der besten Hypothese
zum Zeitpunkt ¢. Mit dem Parameter f4c kann eingestellt werden, wie stark die Anzahl
der Hypothesen durch das Pruning reduziert wird.

Dieses Konzept kann fiir die Wortgrenzensuche weiter verfeinert werden. Bei der Auffiche-
rung der Wortenden wird zu einem Wortende gleichzeitig das Nachfolgephonem hypotheti-
siert (ausgenommen die Hypothese fiir Nicht-Koartikulation). Daher kénnte man zusétz-
lich zur Sprachmodellwahrscheinlichkeit die Wahrscheinlichkeit des Nachfolgephonems,
gegeben das Vorgéingerwort, in die Bewertung der Hypothesen integrieren. Diese Wahr-
scheinlichkeit ist folgendermafien definiert: In einem Wortbigramm vw habe ein Wort w
die phonetische Transkription ¢;(w)cy(w) ... ¢, (w). Dann definiert man

P(cy= Y P(uwl)

w:er (w)=c

als die Wahrscheinlichkeit, dafl das Phonem ¢ auf das Wort v folgt. Die Summe wird
dabei iiber alle Worter w des Lexikons gebildet, deren erstes Phonem ¢, (w) dem Phonem
¢ entspricht. Diese Wahrscheinlichkeit wird dann dhnlich wie die verteilte Sprachmodell-
wahrscheinlichkeit fiir das Pruning der aktiven Hypothesen verwendet. Dazu werden diese
Wahrscheinlichkeiten an die jeweiligen Aste des aufgeficherten Wortendes geschrieben.
Fiir den Ast, der die Nicht-Koartikulation reprisentiert, wird die Summe iiber alle Wahr-
scheinlichkeiten dieser Aufficherung verwendet (siehe Abbildung 8.3). Wihrend der Suche
werden dann diese Wahrscheinlichkeiten in die Bewertung der Hypothesen miteinbezogen:

Q. (t, s) := Pleg|v) - mp(s) - Qu(t, s)

wobei s dem ersten Zustand des Astes und ¢, dem rechten Kontextphonem des jeweili-
gen Astes der Aufficherung entspricht. Diese Phonemwahrscheinlichkeit muf} allerdings,
anders als die verteilte Sprachmodellwahrscheinlichkeit 7, (s), beim Start des Folgebaums
wieder abgezogen werden, da ansonsten die Bewertung durch das Sprachmodell nicht mehr
korrekt wére.

8.2.4 Phonem-Look-Ahead

Ahnlich wie das im vorherigen Abschnitt beschriebene Verfahren zielt auch die Ver-
wendung des Phonem-Look-Ahead darauf ab, die Zahl der Hypothesen im Bereich der
Aufficherung der letzten Phonemgeneration zu verringern. Da in der Menge der Fol-
gediste zu einem Ast des lexikalischen Baums die verwendeten Modelle relativ &hnlich sind



8.2. WORTGRENZENMODELLIERUNG 117

+P@ly) by oV
+ P(b|v) abb ° Vv
[ ]
[ )
Vv
b @
+P(z|v) arz
Vv
— °
+ P(sillv) atsil

Fan-Out am Wortende von v’

Abbildung 8.3: Addition der logarithmierten Phonemwahrscheinlichkeiten

(die Triphone unterscheiden sich nur durch den rechten Kontext), ist die Wahrscheinlich-
keit, dafl innerhalb dieser Menge von Folgedsten Hypothesen verworfen werden, relativ
gering. Eine Moglichkeit, dies zu verbessern, ist die Verwendung eines Phonem-Look-
Ahead-Prunings. Beim Phonem-Look-Ahead werden relativ einfache Modelle verwendet
(Monophone), um mit Hilfe eines einfachen Suchalgorithmus ein oder zwei Phonemgenera-
tionen ab dem aktuellen Zeitpunkt ¢ im voraus zu bewerten, diese Bewertung kann dann
dazu verwendet werden, zusétzlich Hypothesen, die bzgl. dieser Vorbewertung schlecht
waren, zu prunen (siehe [Ortmanns 98]).

Im Fall der Wortgrenzensuche kann der Phonem-Look-Ahead iiber zwei Phonemgeneratio-
nen dazu verwendet werden, die Hypothesen innerhalb der Aufficherung, die ja abhéngig
vom rechten Kontextphonem vorgenommen wurde, zu prunen. Dazu wird bei Erreichen
der letzten Phonemgeneration ein Phonem-Look-Ahead gestartet, der dann sowohl das
Folgephonem als auch dessen rechtes Kontextphonem vorbewertet. Diese Vorbewertung
wird dann zur Reduktion der Hypothesenanzahl innerhalb der Aufficherung verwendet
(siehe Abbildung 8.4).

8.2.5 Baumabhingiges Pruning

Die in [Ortmanns 98] beschriebenen und in diesem System verwendeten Pruningverfah-
ren reduzieren die Anzahl der Hypothesen aufgrund eines globalen Maximums bzgl. eines
Zeitpunktes t. D.h., zu einem Zeitpunkt ¢t werden alle aktiven Hypothesen zur Ermittlung
der maximalen Bewertung herangezogen. Dies ist aber nicht unbedingt optimal, da die Be-
wertung () einer Hypothese die gesamten bis dahin addierten lokalen Bewertungen fiir die
durch diese Hypothese représentierte Wortfolge enthélt. Daher werden die Hypothesen
der aufgrund der initialen Bewertung ) gut bewerteten Baumkopien mit hoher Wahr-
scheinlichkeit gar nicht verworfen, wiahrend die Hypothesen der aufgrund der initialen
Bewertung @’ schlecht bewerteten Baumkopien nur zum Teil weiterverfolgt werden oder
ganz aussterben. D.h. innerhalb einer Baumkopie kénnen u.U. aufgrund der lokalen akus-
tischen Bewertungen gar keine Hypothesen verworfen werden, weil die “Vorbewertung”
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Phonem-Look-Ahead

Bewertung dieser Hypothese
wird zum Prunen des oben
markierten Teilbaums verwendet

Abbildung 8.4: Phonem-Look-Ahead

durch die Historie (Akustik und Sprachmodell) im Vergleich zu anderen Baumkopien zu
gut ist. Wiirde nun der akustische Pruningschwellwert so weit gesenkt werden, daf§ auch in
diesen Baumkopien akustisch schlecht bewertete Hypothesen verworfen wiirden, wiirden
die meisten anderen Baumkopien ganz aussterben, wodurch das Finden der global besten
Wortfolge nicht mehr méglich wére.

Eine Verbesserung stellt die zusétzliche Verwendung von baumabhdingigen maximalen Be-
wertungen dar. Diese Bewertungen (¢, werden zu jedem aktiven Baum getrennt be-
rechnet und dann auch nur innerhalb dieses Baumes zum Pruning verwendet. Der Vorteil
ist, dafl nun die fiir das Pruning verwendeten Maxima die unterschiedlichen Bewertun-
gen durch die verschiedenen Startbewertungen ) der Baumkopien beriicksichtigen (durch
die Historie v), wodurch auch in den bzgl. des Sprachmodells “guten” Baumkopien noch
akustisch geprunt werden kann (sieche Abbildung 8.5).

Eine Fortfiihrung dieses Gedankens besteht nun darin, im Hinblick auf die in den letz-
ten beiden Abschnitten beschriebenen Pruningmethoden solche spezifischen Maxima Q) 4¢
auch fiir jede Aufficherung innerhalb eines Baums zu verwenden. Denn die beschriebenen
Pruningmethoden kénnen nur dann die Zahl der Hypothesen innerhalb der Auffacherung
spiirbar verringern, wenn die Bewertungen dieser Hypothesen innerhalb einer Auffiche-
rung weit genug vom Maximum entfernt sind. Wiirde man dieses Maximum nun “global”
fiir einen Baum bestimmen, wiirde man denselben Effekt fiir die Aufficherungen erhal-
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ten wie fiir die Baumkopien, ndmlich da} die Hypothesen einiger “gut” vorbewerteter
Aufficherungen komplett iiberleben wiirden, wiahrend andere Aufficherungen ganz aus-
sterben wiirden. Man berechnet also fiir jede Aufficherung einer Baumkopie ein Maxi-
mum, das dann zum Pruning mit den weiter oben beschriebenen Methoden verwendet
wird.
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\ Baumabhaengiges Pruning

Fan-Out-abhaengiges Pruning
I

globales Pruning

/

Abbildung 8.5: Baum- und Fan-Out-abhéngiges Pruning



Kapitel 9

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden verschiedene Aspekte bei der Verwendung von State-Tying mit
phonetischen Entscheidungsbdumen in einem Spracherkennungssystem untersucht. Dies
waren

e die Integration des State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen in ein be-
stehendes Spracherkennungssystem,

e die Untersuchung verschiedener Optimierungsmoglichkeiten des State-Tying,

e die Integration und Optimierung der Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergrei-
fenden Triphonen,

e cin Vergleich der n-best- und der einphasigen Suche fiir die Verwendung von
wortiibergreifenden Triphonen und

e ein Verfahren zur automatischen Generierung von phonetischen Fragen.

Diese Verfahren wurden auf zwei verschiedenen Testkorpora evaluiert, dem Wall Street
Journal-Korpus (englisch, gelesene Sprache) und dem Verbmobil-Korpus (deutsch, Spon-
tansprache).

9.1 State-Tying

Bei der Integration des State-Tyings in das am Lehrstuhl verwendete Spracherkennungs-
system wurde der Einflufl verschiedener Parameter des Verfahrens untersucht, wie z.B. die
Zahl der Mischverteilungen des Entscheidungsbaums oder die optimale Menge der Tripho-
ne, die bei der Konstruktion des Baums betrachtet werden sollte. Mit diesen Optimierun-
gen konnte die Fehlerrate auf den verwendeten Testkorpora um ca. 10-15% im Vergleich
zu einem System ohne State-Tying gesenkt werden. Weiterhin wurden Erweiterungen des
Standardverfahrens untersucht, wie z.B. die Verwendung eines Entscheidungsbaums fiir
alle Phonemsegmente statt eines Baums pro Phonem und Segment, die Verwendung von
geschlechtsabhéingigen Modellen innerhalb der Knoten oder einer vollen Kovarianzmatrix
fiir die GauBmodelle der Triphonzustdnde. Dabei zeigte sich, dafl das Basisverfahren ge-
geniiber den Modifikationen gleiche oder sogar geringere Fehlerraten lieferte, was mit den

121
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Resultaten anderer Publikationen auf diesem Gebiet iibereinstimmt [Lazarides et al. 96]
[Nock et al. 97]. Als Ergebnis wird in der aktuellen Version des Spracherkennungssystems
am Institut das Basisverfahren des State-Tyings mit phonetischen Entscheidungsbdumen
eingesetzt.

9.2 Wortgrenzenmodellierung

Aufbauend auf dieser Methode wurde die Verwendung der Wortgrenzenmodellierung mit
wortiibergreifenden Triphonen in diesem System untersucht. Dazu wurde sowohl der
Trainingsalgorithmus modifiziert, als auch zwei Suchstrategien implementiert, die n-best-
Methode und die einphasige Suche mit wortiibergreifenden Triphonen. Beim Training
wurde mit einer iterativen Schéitzung der Pauseldnge zwischen den Wortern sichergestellt,
daf die durch die Verwendung von wortiibergreifenden Triphonen verénderte Segmentie-
rung an den Wortgrenzen beriicksichtigt wurde. Bei den Suchverfahren wurden folgende
Punkte untersucht:

e 1-best-Suche

— Zeitdauer der Pause zwischen den Wortern, ab der ein Koartikulationseffekt
modelliert wird,

Linge der n-best-Liste,

— Bestimmung der Wortgrenzenbehandlung (Koartikulation/keine K.) in der er-
sten oder in der zweiten Suchphase,

Auswirkung von variierender Hypothesenzahl in der ersten Suchphase,

Interpolation zwischen rein wortinternen und wortiibergreifenden Modellen.
e einphasige Suche

— Zeitdauer der Pause zwischen den Wortern, ab der ein Koartikulationseffekt
modelliert wird,

— Interpolation zwischen rein wortinternen und wortiibergreifenden Modellen.

Durch die Optimierung der Wortgrenzenmodellierung mit wortiibergreifenden Triphonen
konnte die Fehlerrate auf den verwendeten Testkorpora noch einmal um ca. 12-18% ge-
senkt werden. Weiterhin wurde die Methode der Interpolation zwischen rein wortinternen
Modellen und den wortiibergreifenden Triphonmodellen beschrieben und getestet. Mit
dieser Methode 148t sich bei der n-best-Suche der beim Basisverfahren beobachtete Effekt
vermeiden, daf} fiir sehr grofle n-best-Satzlisten die Fehlerrate fiir die n-best-Suche wieder
ansteigt.

Fiir die einphasige Suche hat sich die Interpolation als vorteilhaft herausgestellt. Wahrend
die Verbesserung der Fehlerrate durch wortiibergreifende Triphone bei der einphasigen
Suche ohne Interpolation nur ca. 6% relativ betrigt, erhilt man mit Interpolation eine
Verbesserung von ca. 10% relativ. Die in der Literatur beschriebenen Verbesserungen von
10-15% relativ ohne Interpolation wurden fiir die einphasige Suche nicht erreicht (z.B.
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[Odell 95]). Der Grund dafiir konnte in dieser Arbeit nicht gefunden werden. Allerdings
deutet die starke Verbesserung durch die Interpolation darauf hin, dafl es sich um ein
Problem der hinreichend robusten Parameterschitzung handelt konnte.

9.3 Automatische Fragengenerierung

Weiterhin wurde ein neues Verfahren zur automatischen Generierung von Fragenlisten
fiir das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsbdumen entwickelt und evaluiert. Es
basiert auf einem Bottom-Up-Clusterverfahren, das akustisch dhnliche Phoneme zusam-
menfaflt, die dann als phonetische Fragen verwendet werden kénnen. Die mit diesen Ver-
fahren erzielten Fehlerraten auf den Testkorpora zeigen, dafl die mit dem automatischen
Verfahren generierten Fragenlisten zu vergleichbaren Fehlerraten wie die aufgrund von
phonetischem Wissen definierten Fragen fiihren.



Anhang A

Volle Kovarianzmatrix

Gegeben sei eine Gaufverteilung p(#) mit Mittelwert m und Kovarianzmatrix ¥ fiir die
Beobachtungsvektoren # = #, ... #y der Dimension D.

Dann berechnet sich die Log-Likelihood fiir #)¥ zu

= 2 log( gy expl (@ — )" (@ =)
=108 ) (@ S ) O
=D toe( ) - %;((fn TS, — )
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Der Mittelwert m 148t sich wie im Fall einer diagonalen Kovarianzmatrix bestimmen, die
Elemente o; der Kovarianzmatrix selbst zu

1
Okj = 5 2_(Tnk = M) (T — my)

TnkTn,j — METn,j — MjTnk + mEmy;

>
—%XNQ

1 N N
= N g Tn kT, — g METn,; — g M;Tok + E mEm;
n=1 n=1 n=1 n=1
1
N

SkS; 8,8 S, Sk
(@i = N N N N2)

SkS; (A.3)
N2’

_
N

wobei

N
ki — E Tn,kTn,j
n=1
N
= E T,k
n=1

Sel nun

5 = AQAT (A.4)

wobei A eine orthonormale Matrix und €2 eine Diagonalmatrix mit Diagonalelementen

Wi, . ..,wy ist. Dann &8t sich ¥~ ! umformen zu
= (4QA")™!
= (AT tAT! (A.5)

= AQ7'AT



126 ANHANG A. VOLLE KOVARIANZMATRIX

Damit kann man den zweiten Term der rechten Seite von Gleichung (2) umformen zu

A& Y — a)’
B Z Z w3, (A.6)

Die negative Log-Likelihood LL(m, X|zY) fiir eine Gaufiverteilung mit voller Kovarianz-
matrix ohne Glattung der Varianzen ist damit

1
LL(m, 2|z Zlog |)—§ND
n=1
N

_ Z—%(D+Dlog(27r) +log(|Z))) (A7)

_ _g(D + Dlog(27) + log(|%]))
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Will man die Varianzen glitten, mufl die Umformung von Gleichung (3) modifiziert wer-
den:

N
A1z _ STyl =T HT =1
:E gy, —#rs Tt TS e, +mT e

N
= #Y g, - 28 S i+ S

n=1
D D
:ZZ‘T"JZ‘T" k% QZmJZ:cnkakJ +ij2mka,(€;1)
n=1 j=1 j=1 j=1 =
N D D D D
:ZZwaxnkam —QZZm]xnkak] +ZZm mkak]
n=1 j=1 k=1 =1 k=1 7j=1 k=1
N D D
= Z Zl ; xn,jxn,kal(w_-l) — 2mjxn,k0,(€]_-1) + mjmka,(c]_-l) (A.8)
n=1j
D D
:Zlkz (anjxnk_Zijxnk+Zm]mk>
j=1 k=1
2 & S;Sy  S;S
-3 (2T )
D D
=33 ok (- )
=1 k=1
' D D
NZZU Okj
7j=1 k=1

a,(w_-l) kann dann entsprechend geglittet werden.



Anhang B

Gliattung der Varianzen

Zur Glattung der Varianzen wurden folgende Methoden verwendet:

1. Untere Schranke fiir Varianz (Clipping)

Diese untere Schranke wird global fiir alle Dimensionen der Gauf3—Verteilung festge-
legt. Dazu wurde zu einer Auswahl von Triphonen (mindestens 50 Beobachtungen
im Trainingstext) das globale Minimum der Knotenvarianzen bestimmt (mindestens
500 Beobachtungen). Dieses globale Minimum wurde dann als untere Schranke ¢2,,,
fiir die Knotenvarianzen 62 verwendet:

2 ) ~2
0> 0pin
sonst

Q>
b
I
—N
Q

=2
Omin

&2 ist bestimmt durch die Formel

oo (xe)

reEK

Der aktuelle Wert fiir die untere Schranke &2 . ist 3000.

min
2. Glattung der Varianz mit der Varianz an der Wurzel
Die Glattung der Knotenvarianz mit der Wurzelvarianz wird iiber die Formel

52 AN - 62 + (1= A(V)) - &7

smoothed — root
erreicht, wobei A durch die Formel

1

N-6

AN) = =

abhéngig von der Zahl der Beobachtungen am Knoten N berechnet wird. § legt das
Zentrum und « die Steigung der Sigmoidfunktion fest.

Die aktuellen Werte fiir § und « sind 500 bzw. 20.
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Anhang C

Fragenlisten

C.1 Wall Street Journal

BOUNDARY #

ALVEOLAR-STOP d t
LABIAL-STOP b p

DENTAL dh th

LIQUID 1 r ur

LW 1 w

S/SH s sh

VELAR-STOP g k

LQGL-BACK 1 r ur w

NASAL m n

L-NASAL m n um un

R-NASAL m n ng

L-VELAR ng g k

R-VELAR g k
R-VOICELESS-FRIC th s sh f
L-VOICELESS-FRIC th s sh f j
L-VOICED-FRIC dh z v j zh
R-VOICED-FRIC dh z v j zh ch
LIQUID-GLIDE 1 r ur w h
S/Z/SH/ZH s z sh zh
W-GLIDE aw awh ow w
PALATL y ch sh

Y-GLIDE ey y

L-LABIAL wm b p v £ um
R-LABIAL wm b p v f
HIGH-VOWEL ee ih UH uh y
LAX-VOWEL ee eh ih UH uh ah oh ooh oo awh
LOW-VOWEL ae aa aw
ORAL-STOP2 p t k
R-ORAL-STOP3 b d g
L-ORAL-STOP3 b d g ng
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ALVEOLAR n d t s z un

DIPHTHONG aw awh ey ow

R-FRICATIVE dh th s sh z v £ zh

L-FRICATIVE dh th s sh z v £ zh j ch

ROUND-VOCALIC UH uh ow w

FRONT-R ae ee eh ih ey ah y aw awh

TENSE-VOWEL ey ae ow aa aw awh

BACK-L UH uh ow aa 1 r ur w aw awh oh ooh oo

FRONT-L ae ee eh ih ey ah y

BACK-R UH uh ow aa 1 r ur w oh ooh oo

ORAL-STOP1 b d g p ch j

VOWEL ae ee eh ih UH uh ah aa aw ey ow oh ooh oo awh

SONORANT ae ee eh ih ey ah UH uh ur ow aa aw 1 r w y oh ooh awh

VOICED ae ee eh ih UH uh ah aa aw ey ow 1l r w ymnng jbddhgvz
um un ul ur zh

C.2 Verbmobil

BOUNDARY #
KACSbdfgjkpstvzxz
KBHnN1lmnr

K.Ch

VOTCHn NS fkmnpstx
NOT_VOT Sbdg jvz

PLOSIVb d gk p t

NOT_PLOSIV C S f j s v x z

APTIKAL Sd 1 ns t z

NOT_APIKAL CHmn N b f g jkmp v x
LABIALHm b f mp v

NOT_LABIAL CN Sdg jknstzxz
LATERAL 1

NOT_LATERAL r

ENG s z

NOT_ENG S

FRIKATIVC S f j s v x z

NASAL Hm N m n

NOT_NASAL 1 r

VOKAL 2: 6 9 CEE: HETI 0Y 0 U a” aIl aU a: a e: i: o: u: y:
LANG 2: E: HE aI aU a: e: i: o: u: y:
GERUNDET 2: y:

NOT_GERUNDET E E: HE e: 1i:

TIEF I U i: u: y:

MITTEL 2: 0 a” e: o:

HOCH E E: HE a: a

DIPHTONG 0Y S aI aU pf tS ts
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HAESITATION HE Hf Hm Hp
HAES_REST Hf Hp
NOT_HAES_REST HE Hm

Die Fragenlisten werden dann jeweils mit den Fragen nach einzelnen Phonemen ergénzt.



Anhang D

Abkiirzungen und Symbole

D.1 Einfiihrung

w Wortindex

T akustischer Vektor

N Anzahl der Worter eines
Satzes

T Anzahl der akustischen
Vektoren eines gesproche-
nen Satzes

P Wahrscheinlichkeitsfunktion

P Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

FEFT schnelle
Fouriertransformation

LDA Lineare
Diskiminantenanalyse

HMM Hidden-Markov-Modell

D Dimension des akustischen
Vektors

1 Mittelwert einer
Gaufverteilung

o? Varianz eines
Gaufiverteilung

v Standardabweichung einer
Laplaceverteilung

Di i-te Komponente einer
Mischverteilung

G Gewicht der i-ten Kompo-

nente einer Mischverteilung
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D.2 State-Tying mit Entscheidungsbiumen

=% s

~

L
LL
C
ALL

Tdist

Tminobs

B

Q

Zustandsindex eines HMM
Parameter des akustischen
Modells
Forward-Wahrscheinlichkeit
Backward-
Wahrscheinlichkeit
Zustandswahrscheinlichkeit

Wortindex

akustischer Vektor

Anzahl der Worter eines
Satzes

Anzahl der akustischen
Vektoren eines gesproche-
nen Satzes
Wahrscheinlichkeitsfunktion
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
Hidden-Markov-Modell
Zustandsindex eines HMM
Dimension des akustischen

Vektors

Mittelwert einer
Gaufverteilung

Varianz eines
Gaufyverteilung

Likelihood-Funktion
Log-Likelihood-Funktion
Zustandscluster
Log-Likelihood-Differenz
Clusterschwellwert Abstand
Clusterschwellwert Anzahl
Beobachtungen

Blatt des phonetischen
Entscheidungsbaums
phonetische Frage

D.3 Wortgrenzenmodellierung

U, W

Wortindizes
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134 ANHANG D. ABKURZUNGEN UND SYMBOLE

t Zeitpunkt

T Zeitpunkt einer Wortgrenze
(Wortgraph)

h akustische Wortbewertung
(Wortgraph)

T Anzahl der akustischen
Vektoren eines gesproche-
nen Satzes

Ny Pauseschwellwert,

n Lange der n-best-Liste

H Satzbewrtung (akustisch &
Sprachmodell)

A Interpolationsfaktor

T Anzahl Pausezustinde zwi-

schen Wortern

D.4 Automatische Fragengenerierung

HMM Hidden-Markov-Modell

C Zustandscluster

P Wahrscheinlichkeitsfunktion

tr Triphon

Tr Triphonmenge

tre Im Trainingskorpus gesehe-
nes Triphon

trt Im Trainingskorpus nicht
gesehenes Triphon

m zentrales Phonem zu einem
Triphon

s Segmentindex zu einem
Triphon

Lr linkes und rechtes Kon-

textphonem zu einem Tri-
phon 5 modifizierte Log-
Likelihood-Differenz
ALL Log-Likelihood-Differenz
N, Anzahl der Phoneme
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