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KurzfassungUm optimale Ergebnisse zu erhalten, verwenden Spracherkennungssysteme f�ur gro�enWortschatz zur Modellierung der gesprochenen Sprache in der Regel mehrere MillionenParameter, die mit einer begrenzten Menge von Trainingsdaten gesch�atzt werden m�ussen.Der dabei auftretende Sch�atzfehler h�angt 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 vergr�o�ert werden kann, wurden Verfahren entwickelt, die dieAnzahl der Parameter des Systems verringern. Ein solches Verfahren ist das sog. State-Tying, bei dem die Parameter verschiedener akustischer Modelle des Systems aufgrundvon akustischen �Ahnlichkeiten zusammengefa�t werden. Die phonetische Darstellung desVokabulars wird dabei von phonetischen Entscheidungsb�aumen auf die verallgemeinertenakustischen Modelle abgebildet. Zu diesen Entscheidungsb�aumen werden verschiedene Er-weiterungsverfahren vorgestellt und bewertet.Ein Vorteil der phonetischen Entscheidungsb�aume ist deren Verallgemeinerungsf�ahigkeit,d.h. jeder m�oglichen Phonemfolge k�onnen passende akustische Modelle zugeordnet wer-den. Dies spielt vor allem eine Rolle bei der sog. Wortgrenzenmodellierung. Die Wortgren-zenmodellierung erfa�t die Koartikulationse�ekte, die bei ie�ender Sprache an Wortgren-zen auftreten, d.h. die Auspr�agung des Anfangslautes eines Wortes wird vom Endlaut desvorhergehenden Wortes beeinu�t und umgekehrt. Im Rahmen dieser Arbeit wurden Al-gorithmen zum Training und zur Erkennung mit Wortgrenzenmodellierung implementiertund evaluiert.Ein Problem beim Einsatz von phonetischen Entscheidungsb�aumen ist, da� die verwen-deten Entscheidungsregeln phonetisches Vorwissen voraussetzen. Konkret ben�otigt maneine Menge von phonetischen Fragen von der Form \Ist der rechte Kontext ein Vokal?".Diese Fragenliste mu�te bisher durch einen Experten von Hand generiert werden. In die-ser Arbeit wurde ein automatischer Algorithmus zur Erzeugung einer solchen Fragenlisteentwickelt und an verschiedenen Korpora getestet. Wie die Ergebnisse zeigen, sind dieseautomatisch generierten Fragenlisten denen durch Experten erzeugten ebenb�urtig.
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Kapitel 1Einf�uhrungDie 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 verbesserterAlgorithmen den Weg aus den Forschungslabors in die praktische Anwendung gefunden.Beispielhaft seien hier Diktiersysteme und Telefonauskunftsysteme genannt:� Heutige, auf Spracherkennung basierende Diktiersysteme sind in der Lage, konti-nuierlich gesprochene Sprache mit akzeptabler Genauigkeit in geschriebenen Textumzusetzen. Die Vokabularien von 50 000 und mehr W�ortern k�onnen vom Benutzerauf einfache Weise um eigene W�orter erg�anzt werden. Da auch eventuelle Korrek-turen mit der Stimme durchgef�uhrt werden k�onnen, ist es auch Unge�ubten m�oglich,Texte auf dem Computer in akzeptabler Zeit zu verfassen [Dragon Web Site][IBM Web Site].� Automatische Telefonauskunftsysteme geh�oren zu der Gruppe der Dialogsysteme.Diese k�onnen eine Anfrage in nat�urlicher Sprache erkennen, die vom Benutzerben�otigte Art der Auskunft ermitteln, die entsprechende Information aus einer Da-tenbank extrahieren, eine passende Antwort generieren und diese per Sprachsynthese�uber das Telefon ausgeben [Aust 98]. Ein typischer Dialog k�onnte so aussehen:System: \ Von wo nach wo m�ochten sie fahren? "Benutzer: \ Von Hamburg nach M�unchen. "System: \ Wann m�ochten sie fahren? "Benutzer: \ Sonntagnachmittag. "System: \ Es existieren folgende Verbindungen: Um ... "Derartige Systeme ben�otigen neben leistungsf�ahigen Suchalgorithmen, die die Echtzeitf�a-higkeit gew�ahrleisten, vor allem auch exakte statistische Modelle der Sprache, die f�ur dieErkennungsgenauigkeit eines Spracherkennungssystems verantwortlich sind. Diese statisti-schen Modelle sind das Sprachmodell und das akustische Modell. W�ahrend das Sprachmo-dell die Wahrscheinlichkeit einer Wortfolge beschreibt, modelliert das akustische Modelldie akustische Realisierung eines Lautes. 6



1.1. ARCHITEKTUR EINES SPRACHERKENNUNGSSYSTEMS 7F�ur eine optimale Sch�atzung der Parameter dieser Modelle ist es notwendig, die Anzahlder Modellparameter gegen�uber der Anzahl der Trainingsdaten zu balancieren. Dies istinsbesondere dann wichtig, wenn das Spracherkennungssystem kontextabh�angige Phonem-modelle verwendet, d.h. das akustische Modell ber�ucksichtigt, da� die akustische Reali-sierung eines Lautes von den umgebenden Lauten abh�angt. Dieser mit Koartikulationbezeichnete E�ekt wird in heutigen Spracherkennungssystemen mit Hilfe von Phonemenim Triphonkontext, sogenannten Triphonen, modelliert. Da die Menge der m�oglichen Tri-phone kubisch mit der Zahl der Phoneme w�achst, w�achst auch die Zahl der zu sch�atzendenParameter des Systems.Ein weit verbreitetes Verfahren zur Reduktion der Zahl der Modellparameter eines Spra-cherkennungssystems im Zusammenhang mit kontextabh�angiger Phonemmodellierung istdas State-Tying, das ein zentrales Thema dieser Arbeit sein wird. F�ur das State-Tyingmit phonetischen Entscheidungsb�aumen werden verschiedene Erweiterungen beschriebenund auf einer Teststichprobe evaluiert.Ein weiteres wichtiges Problem in der kontinuierlichen Spracherkennung ist die Koartiku-lation an Wortgrenzen. In kontinuierlich gesprochener Sprache tritt Koartikulation auchan Wortgrenzen auf. Die Modellierung dieses Ph�anomens f�ur ein Spracherkennungssystemerfordert �Anderungen sowohl des Trainings als auch der Erkennung. Im Rahmen dieserArbeit wurde das am Institut verwendete Spracherkennungssystem um diese Wortgren-zenmodellierung erweitert und systematisch optimiert.Der Einsatz von State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen erfordert u.a. auchdie De�nition von phonetischen Fragen. Phonetische Fragen sind Mengen von Phonemen,die im allgemeinen Phonemklassen entsprechen. Diese Fragen werden i.A. von einem pho-netischen Experten de�niert werden. Dies f�uhrt zu folgenden Problemen:� Eine sinnvolle De�nition von phonetischen Fragen ist ohne Experten schwierig,� die so de�nierten Fragen sind f�ur die spezielle Anwendung des State-Tying nichtzwangsl�au�g optimal.Daher wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Verfahren entwickelt, das solche phonetischenFragen automatisch erzeugt. Dadurch ist es z. B. auch m�oglich, beim Wechsel auf einenneuen Korpus innerhalb k�urzester Zeit phonetische Fragen f�ur das State-Tying zu ge-nerieren. Die Erkennungsgenauigkeit eines Systems mit automatisch generierten Fragenentspricht der eines Systems mit von einem Experten de�nierten Fragen bzw. �ubertri�tdiese sogar.Im weiteren Verlauf dieses Kapitels soll nun kurz die Architektur und die Komponenten ei-nes Spracherkennungssystems beschrieben werden. Darauf aufbauend wird die akustischeModellierung des Basissystems beschrieben, das als Ausgangspunkt f�ur die entwickeltenbzw. implementieren Verfahren dient.1.1 Architektur eines SpracherkennungssystemsAufgabe eines automatischen Spracherkennungssystems ist es, zu einer �Au�erung als Folgevon gesprochenen W�ortern m�oglichst genau die Wortfolge zu erkennen. Als Kriterium f�urdie G�ute eine Erkennung wird dabei meist die Wortfehlerrate verwendet, d. h. die Anzahl



8 KAPITEL 1. EINF�UHRUNGvon Auslassungen, Einf�ugungen und Vertauschungen zwischen der erkannten Wortfolgeund der gesprochenen Wortfolge. Aus Sicht der statistischen Entscheidungstheorie l�a�tsich das Problem folgenderma�en formulieren:�wN1 �opt = argmaxwN1 �P (wN1 jxT1 )	 :Dabei bezeichnet wN1 = w1:::wN eine Wortfolge unbekannter L�ange N , xT1 = x1:::xT eineFolge von akustischen Vektoren der L�ange T und Pr(wN1 jxT1 ) die Wahrscheinlichkeit einerWortfolge wN1 gegeben eine Folge von akustischen Vektoren xT1 . Dieser Ausdruck l�a�t sichmit Hilfe des Bayes'schen Gesetzes folgenderma�en umformulieren:�wN1 �opt = argmaxwN1 �p(xT1 ; wN1 )Pr(xT1 ) � (1.1)= argmaxwN1 �P (wN1 ) � p(xT1 jwN1 )p(xT1 ) � (1.2)= argmaxwN1 �P (wN1 ) � p(xT1 jwN1 )	 : (1.3)Das hei�t, die optimale Wortfolge l�a�t sich �nden, indem man das Produkt aus a-priori-Wahrscheinlichkeit Pr(wN1 ) und bedingter Wahrscheinlichkeit Pr(xT1 jwN1 ) �uber alle m�ogli-chen Wortfolgen maximiert. Dabei stellen die Faktoren dieses Produkts getrennte Wis-sensquellen dar, die bestimmte Eigenschaften der Sprache modellieren, n�amlich zum einendas Sprachmodell Pr(wN1 ) und zum anderen das akustische Modell Pr(xT1 jwN1 ). DasSprachmodell ordnet jeder m�oglichen Wortfolge eine Wahrscheinlichkeit zu, unterschei-det somit 'typische' Wortfolgen von 'untypischen'. Das akustische Modell beschreibt, wiewahrscheinlich eine Folge von akustischen Vektoren ist, wenn eine bestimmte Wortfolgegesprochen wurde.Folgende Anmerkungen k�onnen zu diesem Kriterium gemacht werden:� Genaugenommen optimiert das Kriterium nicht die Wortfehlerrate, sondern dieSatzfehlerrate. Diese sagt aus, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Spracherken-nungssystem bei der Erkennung eines Satzes mindestens einen Fehler macht.� In der Praxis wird die Sprachmodellwahrscheinlichkeit P (wN1 ) mit einem Exponen-ten � > 1 potenziert. Dies erh�oht den Einu� des Sprachmodells, was sich in derPraxis als vorteilhaft herausgestellt hat.Aus diesen Betrachtungen ergibt sich die Architektur eines Spracherkennungssystems wiein Abb. 1.1. Das abgetastete Sprachsignal wird zun�achst einer akustischen Analyse unter-zogen. Diese Analyse liefert die Folge von akustischen Vektoren xT1 . In der globalen Suchewird dann das oben genannte Produkt aus Sprachmodellwahrscheinlichkeit und akusti-scher Wahrscheinlichkeit �uber alle Wortfolgen maximiert. Die bzgl. dieser Maximierungoptimale Wortfolge wird dann als erkannte Wortfolge ausgegeben. Diese Optimierungkann in der Praxis nicht �uber alle m�oglichen Wortfolgen durchgef�uhrt werden, da schonbei einem Vokabular von 1 000 W�ortern und einer mittleren Satzl�ange von zehn W�ortern



1.2. AKUSTISCHE ANALYSE 9
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Abbildung 1.1: Architektur eines statistischen Spracherkennungsssystemstheoretisch 101 000 m�ogliche Wortfolgen zu betrachten w�aren. Daher mu� der Suchraumzum einen geeignet strukturiert werden und zum anderen die Suche auf vielversprechendeHypothesen beschr�ankt werden.In den n�achsten Kapiteln soll nun genauer auf die verschiedenen Komponenten des f�urdiese Arbeit verwendeten Spracherkennungssystems eingegangen werden.1.2 Akustische AnalyseIn der akustischen Analyse wird das abgetastete Sprachsignal in eine f�ur die Spracherken-nung m�oglichst g�unstige Form transformiert. Diese sollte f�ur ein bestimmtes Lautereignism�oglichst invariant gegen�uber Ein�ussen sein wie:� verschiedene Sprecher,� Umgebungsger�ausche,� akustischer Kanal,� : : :Heutzutage werden dazu meist Verfahren verwendet, die auf der schnellen Fourier-Trans-formation (FFT) oder einer linearen Pr�adiktion (linear prediction coding, LPC) beruhen[Press et al. 86] [Rabiner & Juang 93]. Die so gewonnenen Merkmale werden danach oftnoch durch Verfahren wie z. B. Cepstrum dekorreliert bzw. durch Verfahren wie die lineareDiskriminanzanalyse bez�uglich ihrer Diskriminierungsf�ahigkeit verbessert.In der vorliegenden Arbeit wurden zwei Verfahren verwendet:



10 KAPITEL 1. EINF�UHRUNG� FilterbankAlle 10 Millisekunden wird auf ein Segment von 25 Millisekunden der abgetastetenSprachdaten ein Hamming-Fenster angewendet. Nachdem das Segment mit Nullwer-ten (Zero-Padding) aufgef�ullt wurde, wird eine FFT mit 512 Punkten ausgef�uhrt.Die logarithmierten Frequenzanteile werden mit der Funktion sin(x)=x gegl�attetund im Bereich von 200 Hertz bis 6 400 Hertz an 30 Frequenzpunkten �ubernommen,die in etwa der Mel-Skala entsprechen. Jeder spektrale Anteil wird in Bezug auf denMittelwert dieses Anteils im jeweiligen Satz normalisiert. Mit jedem der 30 norma-lisierten spektralen Anteile und dem Mittelwert ergibt sich nach diesen Schrittenein 31-dimensionaler akustischer Vektor. Dieser Vektor wird um erste und zweiteAbleitungen erg�anzt. Die Komponenten der Ableitungen werden jeweils paarweisezusammengefa�t, so da� sich 15 erste und 15 zweite Ableitungen ergeben. Zusammenmit dem Originalvektor ergibt sich so ein 63-komponentiger der Vektor. Schlie�lichwerden drei zeitlich benachbarte Vektoren zusammengefa�t und mit Hilfe der linea-ren Diskriminanzanalyse auf 35 Komponenten reduziert [Steinbiss et al. 93].� CepstrumAlle 10 Millisekunden wird auf ein Segment von 25 Millisekunden der h�ohenangeho-benen Sprachdaten ein Hamming-Fenster angewandt. Nach Zero-Padding wird dasgefensterte Signal mit einer 1024-Punkt-FFT in den Frequenzraum transformiert.Das Betragsspektrum wird dann bez�uglich einer Mel-Frequenzskala verzerrt. Die soerhaltenen spektralen Intensit�aten werden mit 20 auf der Mel-Frequenzskala �aquidi-stanten Dreiecks�ltern 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 Betr�age. Die 20 Filterbankausg�ange werden dannmit einer Cepstrum-Transformation dekorreliert, die 16 Cepstrum-Koe�zienten lie-fert. Dieser 16-dimensionale Vektor wird dann noch mit 16 ersten und einer zweitenAbleitung erg�anzt, die �uber ein Fenster von 5 zeitlich benachbarten Vektoren mitlinearer Regression berechnet werden. Um Ver�anderungen des �Ubertragungskanalszu ber�ucksichtigen, wird eine Normalisierung auf den Mittelwert durchgef�uhrt. Ab-schlie�end werden drei zeitlich benachbarte Vektoren zusammengefa�t und mit Hilfeder linearen Diskriminanzanalyse auf 33 Komponenten reduziert [Welling et al. 97].1.3 Akustische ModellierungDas akustische Modell dient dazu, zu einer gegebenen Wortfolge wN1 die Wahrscheinlich-keit einer Folge von akustischen Ereignissen xT1 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 desakustischen Modells werden dazu in einer vorausgehenden Trainingsphase anhand vonBeispiel�au�erungen bestimmt. Daraus ergeben sich folgende Forderungen an das akusti-sche Modell [Rabiner & Juang 93]:� exakte Modellierung



1.3. AKUSTISCHE MODELLIERUNG 11Das akustische Modell soll die Wahrscheinlichkeit einer Vektorfolge zu einer gege-benen Wortfolge m�oglichst genau modellieren. Daher mu� es sowohl die spektraleVariabilit�at des Sprachsignals aufgrund verschiedener Sprecher, Betonung etc. alsauch die zeitliche Variabilit�at des Sprachsignals aufgrund verschiedener Sprechge-schwindigkeiten ber�ucksichtigen.� e�ziente TrainierbarkeitDas akustische Modell wird im allgemeinen aus einer gro�en Menge von Beispiels�a-tzen generiert, die typischerweise aus 10 bis 100 Stunden Sprache besteht. Auf-grund der Komplexit�at der Modelle mu� das Training iterativ durchgef�uhrt werden,bis eine Konvergenz der Parameter eintritt. Daher sollten die akustischen Modellem�oglichst e�zient trainierbar sein, um die Dauer eines solchen Trainings in vern�unf-tigen Grenzen zu halten (ca. 1-2 Wochen).� Beschreibung m�oglicher WortfolgenDa die Wortfolge, der das akustische Modell eine Wahrscheinlichkeit zuordnen soll,beliebig sein kann, mu� das akustische Modell so strukturiert sein, da� es alle m�ogli-chen Wortfolgen modellieren kann. Da es nicht m�oglich ist, alle Wortfolgen getrenntzu modellieren, m�ussen daher Modelle f�ur Phrasen, Worte oder Wortuntereinheitenverwendet werden.� schnelle AuswertungIn der globalen Suche, in die das akustische Modell eingeht, mu� im allgemeineneine gro�e Anzahl von Hypothesen ausgewertet werden. Damit diese Auswertungm�oglichst schnell abl�auft, mu� die akustische Wahrscheinlichkeit e�zient bestimmtwerden k�onnen.Um diese Forderungen erf�ullen zu k�onnen, werden in heutigen Spracherkennungssystemenmeist sogenannte Hidden-Markov-Modelle (HMM) verwendet. Mit HMM ist es m�oglich,sowohl die spektrale als auch die zeitliche Variabilit�at des Sprachsignals zu beschreiben.Weiterhin lassen sich HMM e�zient trainieren, und die Wahrscheinlichkeit einer gegebe-nen Vektorfolge l�a�t sich mit Hilfe der sogenannten dynamischen Programmierung f�ur einHMM schnell bestimmen.Im weiteren soll nun zun�achst das Konzept des HMM f�ur die Spracherkennung genauererl�autert werden, wobei auch auf Trainingsverfahren eingegangen wird. Weiterhin sollerkl�art werden, welche Wortuntereinheiten f�ur die Erkennung von kontinuierlicher Sprachemit gro�em Wortschatz geeignet sind.1.3.1 Hidden-Markov-ModelleIm Gegensatz zu klassischen Mustererkennung, bei der ein Vektor fester L�ange klassi�ziertwerden soll, mu� in der Spracherkennung eine Folge von (akustischen) Vektoren einemWort oder einer Wortfolge zugeordnet werden. Diese Folge von Vektoren beschreibt eine�Au�erung anhand der spektralen Intensit�aten �uber den Zeitraum der �Au�erung (sieheauch Abschnitt 1.2). Dabei kann sowohl die Form des Spektrums f�ur einen bestimmten



12 KAPITEL 1. EINF�UHRUNGZeitpunkt t (z. B. aufgrund ver�anderter Artikulation) als auch die Abfolge der Vekto-ren (aufgrund von Schwankungen der Sprechgeschwindigkeit) variieren. Ein Modell, dasdiese Variabilit�at im Sprachproduktionsproze� 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 Proze� be�ndet, nicht beobachtet werdenkann (daher die Bezeichnung \Hidden"). Stattdessen emittiert der Markov-Proze� beijedem Zustands�ubergang, der mit einer f�ur den jeweiligen �Ubergang spezi�schen Transi-tionswahrscheinlichkeit statt�ndet, eine Beobachtung gem�a� einer dem Zustand zugeord-neten Wahrscheinlichkeitsverteilung, Emissionsverteilung genannt. Die so erzeugte Folgevon Beobachtungen kann von au�en wahrgenommen werden. Somit kann das HMM alsModell f�ur die Sprachproduktion verwendet werden, indem die Folge von akustischenVektoren als Folge von emittierten Beobachtungen und der zugrundeliegende Sprachpro-duktionsproze� als Markov-Proze� modelliert werden.In der Spracherkennung wird f�ur die Markov-Kette i.A. die Struktur \links-rechts" verwen-det, meist in einer der Auspr�agungen \Bakis" oder \linear". Hierbei sind nur �Uberg�angein einen Zustand gleicher oder h�oherer Numerierung erlaubt (siehe Abbildung 1.2).� links-rechtsDie allgemeinste Form l�a�t von jedem Zustand aus �Uberg�ange zu, die in einenZustand mit gleicher oder h�oherer Numerierung f�uhren.� BakisDas Bakis-Modell verwendet f�ur jeden Zustand drei �Uberg�ange, n�amlich{ Loop (�Ubergang in denselben Zustand),{ Next (�Ubergang in den n�achsth�oheren Zustand),{ Skip (�Uberspringen des n�achsth�oheren Zustandes).� linearHier sind nur �Uberg�ange in denselben oder den n�achsth�oheren Zustand erlaubt.Die Transitionswahrscheinlichkeiten aij sind diskrete Verteilungen, die die Wahrschein-lichkeit, da� ein HMM von einem Zustand i in einen Zustand j �ubergeht, beschreiben.Als Emissionsverteilungen bj sind diskrete, semikontinuierliche und kontinuierliche Ver-teilungen gebr�auchlich. Da die HMM des f�ur diese Arbeit verwendeten Spracherkennungs-systems kontinuierliche Mischverteilungen verwenden, soll im weiteren nur auf diese Formder Modellierung eingegangen werden.Die HMM, die in dieser Arbeit verwendet werden, besitzen die \Bakis"-Topologie mitsechs Zust�anden pro Phonemmodell (siehe auch Kapitel 1.3.5), wobei das HMM in dreiSegmente eingeteilt wird, d.h. die Zustandspaare f1; 2g, f3; 4g und f5; 6g dieselbe Emissi-onsverteilung verwenden. Die Transitionswahrscheinlichkeiten werden �uber alle HMM desSystems gepoolt, d.h. es gibt jeweils eine Wahrscheinlichkeit f�ur Loop, Next und Skip.
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Abbildung 1.2: Typische HMM-Strukturen1.3.2 EmissionsverteilungenEine kontinuierliche Verteilung beschreibt die Verteilung einer Zufallsvariable �uber einemWahrscheinlichkeitsraum mit Dimension D und Wertebereich IRD. Da ein bestimmtes Er-eignis in einem solchen Wahrscheinlichkeitsraum die Wahrscheinlichkeit 0 hat, wird einekontinuierliche Verteilung durch ihre Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(x) beschrieben.F�ur ein HMM ist diese Wahrscheinlichkeitsdichte abh�angig 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(xjs; w) ge-schrieben. Mit dieser Funktion kann jedem Bereich des De�nitionsbereichs von p(xjs; w)eine Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden, indem p(xjs; w) �uber diesem Bereich integriertwird. F�ur das Integral von p(xjs; w) �uber dem gesamten De�nitionsbereich IRD gilt:ZIRD p(xjs; w)dx = 1Beispiele f�ur in der Spracherkennung gebr�auchliche Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionensind die Gau�-Verteilungp(xjs; w) = 1p2�QDd=1 �swd exp �12 DXd=1 (xd � �swd)2�2swd !
und die Laplace-Verteilung (diese Arbeit)
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p(xjs; w) = 12QDd=1 vswd exp � DXd=1 ����xd � �swdvswd ����!Der Parameter �swd ist dabei der Mittelwert (Gau�) bzw. Median (Laplace) f�ur eineKomponente d, der Parameter �swd die Wurzel der Varianz (Gau�), vswd die Absolutab-weichung (Laplace) f�ur Komponente d. Bei der Gau�-Verteilung wurde au�erdem die inder Spracherkennung �ubliche Annahme gemacht, da� die einzelnen Merkmale unkorreliertsind, was bei entsprechender Vorverarbeitung (z. B. Cepstrum) n�aherungsweise zutri�t.Sind die zu modellierenden Verteilungen ann�ahernd Gau�- bzw. Laplace-verteilt und dieeinzelnen Merkmale unkorrelliert, lassen sie sich mit diesen Verteilungsdichtefunktionenrelativ genau beschreiben. Diese Annahme ist i.A. aber nicht zutre�end, da die akustischeRealisierung eines Lautes von Sprecher zu Sprecher und auch von �Au�erung zu �Au�erungschwankt. Daher ben�otigt man f�ur eine hinreichend genaue Modellierung des Sprachsi-gnals eine allgemeinere Form der Verteilung. Eine M�oglichkeit der De�nition einer solchenVerteilung ist die Mischverteilung:p(xjs; w) = L(s;w)Xl=1 p(x; ljs; w) (1.4)p(x; ljs; w) = p(ljs; w) � p(xjs; w; l) (1.5)Eine Mischverteilung ist eine Linearkombination von L(s; w) einfacheren Verteilungen,meist unimodalen Verteilungen wie Gau�- oder Laplace-Verteilungen. Die Zahl der Ver-teilungen ist dabei abh�angig von w und s. p(xjs; w) ist die multimodale Verteilung f�urZustand s des Wortes w, p(xjs; w; l) die l-te unimodale Verteilung f�ur Zustand s des Wor-tes w. p(ljs; w) ist das sogenannte mixture weight, das die Gewichtung der Einzelverteilungl innerhalb der Linearkombination 1.5 festlegt. Dieses mixture weight ist normiert mitXl p(ljs; w) = 1 :In der Praxis, d.h. bei der Implementierung von Spracherkennungsalgorithmen, hat essich als sinnvoll herausgestellt, die Wahrscheinlichkeiten in negativer logarithmierter Formdarzustellen. Damit ergibt sich� log p(xjs; w) = � log L(s;w)Xl=1 p(ljs; w) � p(xjs; w; l) :Unter der Annahme, da� wegen des exponentiellen Abfalls von Laplace-Verteilungen meisteine Verteilung l̂ innerhalb der Mischverteilung existiert, die die Summe dominiert, kanndurch die sogenannte Maximum-Approximation dieser Ausdruck vereinfacht werden:
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p(xjs; w) = L(s;w)Xl=1 p(x; ljs; w) (1.6)= L(s;w)Xl=1 p(ljs; w) � p(xjs; w; l) (1.7)� maxl fp(ljs; w) � p(xjs; w; l)g (1.8)Damit ergibt sich die negative logarithmierte Emissionswahrscheinlichkeit einer Mischver-teilung mit Laplace-Einzelverteilungen zu� log p(xjs; w) = minl (12 DXd=1 ����xd � �swldvswd ����� log p(ljs; w) + 12 DXd=1 log vswd) :In dieser Formel sind die Absolutabweichungen vswld bzgl. einer Mischverteilung gepoolt,d.h. alle vswld mit gleichem s, w und d besitzen denselben Wert, hier mit vswd bezeich-net. Diese Annahme ist f�ur Mischverteilungen mit einer hohen Komponentenzahl L(s; w)(L(s; w) >> 10) meist recht gut erf�ullt, d.h. die Fehlerraten sind im Vergleich zu einer Mo-dellierung ohne Pooling der Standardabweichungen bei hohen L(s; w) mit Pooling gleichoder sogar besser aufgrund der robusteren Sch�atzung der Standardabweichungen.Aufgrund des Poolings der Standardabweichungen erfordert diese Formel keine wieder-holten komplexen arithmetischen Berechnungen, da der Beobachtungsvektor x nicht inden Logarithmen auftaucht und diese daher konstant sind. Daher kann die Auswertungder Formel relativ e�zient erfolgen. Trotzdem verursacht diese Auswertung noch ca. 70%des gesamten Rechenaufwandes bei der Spracherkennung mit gro�em Vokabular. Durchgeeignete Verfahren [Ortmanns 98] kann dieser Aufwand auf ca. 35% gesenkt werden, oh-ne da� die Fehlerrate des Systems signi�kant ansteigt. Diese Verfahren wurden in dieserArbeit allerdings nicht eingesetzt.1.3.3 Bestimmung der Wahrscheinlichkeit einer Folge von Be-obachtungsvektorenDie im vorigen Abschnitt dargestellte Modellierung von Emissionsverteilungen mit La-place'schen Mischverteilungen soll nun im Kontext der HMM dazu verwendet werden, dieWahrscheinlichkeit p(xT1 jw) einer Folge von Beobachtungsvektoren xT1 gegeben ein Wortw zu bestimmen. Diese kann geschrieben werden alsp(xT1 jw) = X[sT1 ] p(xT1 ; sT1 jw) (1.9)p(xT1 ; sT1 jw) = TYt=1 p(xt; stjxt�11 ; st�11 ; w) (1.10)d.h. die Wahrscheinlichkeit p(xT1 jw) wird berechnet, indem die Wahrscheinlichkeitp(xT1 ; sT1 jw) �uber alle m�oglichen Zustandsfolgen sT1 mit st 2 f1; : : : ; Sg summiert wird.Diese Summe wird nun vereinfacht, indem folgende Modellannahmen getro�en werden:



16 KAPITEL 1. EINF�UHRUNG� Die Abh�angigkeit der Wahrscheinlichkeit besteht nur �uber die abstrakten Zust�andes = 1; : : : ; S(w) des Wortes w:p(xt; stjxt�11 ; st�11 ; w) = p(xt; stjst�11 ; w)� Die Abh�angigkeit der Wahrscheinlichkeit bezieht sich nur auf den Vorg�angerzustandst�1: p(xt; stjst�11 ; w) = p(xt; stjst�1; w) (1.11)= p(stjst�1; w) � p(xtjst�1; st; w) (1.12)p(stjst�1; w) ist dabei die Transitionswahrscheinlichkeit, p(xtjst�1; st; w) die Emissi-onswahrscheinlichkeit f�ur einen Zustands�ubergang (st�1; st), d.h. hier ist die Emis-sionswahrscheinlichkeit noch von einem Zustandspaar abh�angig.Damit kann der Ausdruck f�ur die Emissionswahrscheinlichkeit der Vektorfolge xT1 geschrie-ben werden als p(xT1 jw) = X[sT1 ] TYt=1 [p(stjst�1; w) � p(xtjst�1; st; w)] (1.13)= X[sT1 ] TYt=1 p(xt; stjw) : (1.14)Diese Summe mu� nun f�ur alle Zustandsfolgen [sT1 ] ausgewertet werden. Da der naiveAnsatz, alle m�oglichen Kombinationen von Zust�anden zu bilden und �uber diese zu sum-mieren, exponentielle Komplexit�at 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 �uber alle Zu-standsfolgen durch die Maximumbildung ersetzt wird, f�uhrt zup(xT1 jw) = max[sT1 ] fp(xt; stjw)g :Durch Logarithmierung und Negation erh�alt man die Formel� log p(xT1 jw) = min[sT1 ] f� log p(xt; stjw)g :Die Modellierung der HMM im RWTH-System sieht weiterhin vor, da�� die Zust�ande s = 1; : : : ; S linear angeordnet sind,� die Transitionswahrscheinlichkeiten der HMM lediglich von der \Sprungweite", d.h.von der Di�erenz der Zustandsindizes abh�angenp(stjst�1; w) = � q(st � st�1) : st 2 fst�1 + 0; st�1 + 1; st�1 + 2g0 : sonst ;



1.3. AKUSTISCHE MODELLIERUNG 17� und die Abh�angigkeit der Emissionswahrscheinlichkeit nur vom aktuellen Zustandst besteht p(xtjst�1; st; w) = p(xtjst; w) :Damit ergibt sich f�ur die Verbundwahrscheinlichkeit p(xt; stjw) die logarithmierte Form� log p(xt; stjw) = � log p(xtjst; w)� log q(st � st�1)Zur Vereinfachung de�niert man zun�achstd(xt; s; w) = � log p(xtjst; w) (1.15)T (st � st�1) = � log q(st � st�1) (1.16)Damit lautet das zu l�osende Optimierungsproblem� log p(xT1 jw) = min[sT1 TXt=1fd(xt; s; w) + T (st � st�1)g :Zur L�osung dieses Problems kann das Verfahren der Dynamischen Programmierung ver-wendet werden [Bellman 57]. Dazu wird folgende Hilfsgr�o�e eingef�uhrt:D(t; s;w) = min[sT1 ] ( tX�=1fd(x� ; s; w) + T (s� � s��1) : st = s)Die Rekursionsformel f�ur die dynamische Programmierung lautet dannD(t; s;w) = minst�1 fD(t� 1; st�1;w) + d(xt; s; w) + T (st � st�1g :Der Wert D(T; S;w) entspricht dann der gesuchten (negativen logarithmierten) Wahr-scheinlichkeit der Vektorfolge xT1 gegeben das Wort w. Dieser Wert kann berechnet werden,indem beginnend mit dem Zeitpunkt t = 1 und dem Zustand s = 1 die Werte D(t; s;w)zeitsynchron berechnet werden. Dieses Verfahren wird auch Zeitanpassung genannt. Willman die optimale Zustandsfolge ŝT1 zu D(T; S;w) ermittelt, kann dies mit sogenanntenBackpointern erfolgen [Ney 84] (siehe Abbildung 1.3).1.3.4 TrainingDie im vorherigen Abschnitt beschriebenen Methoden zur Modellierung der menschli-chen Sprache verwenden Modelle, deren Parameter auf geeignete Weise bestimmt werdenm�ussen. Dies geschieht bei statistischen Spracherkennungssystemen in einer Trainingspha-se, in der diese Parameter anhand von Beispielen gelernt werden. Diese Beispiele bestehenim allgemeinen aus einer Menge von S�atzen, die sowohl als akustisches Signal als auch intranskribierter Form, d.h. als Folge von Wortindizes des Vokabulars, vorliegen. Ein Satzaus der Menge der S�atze in akustischer Form soll im folgenden mit Xi, ein Satz aus derMenge der S�atze in transkribierter Form mit Wi bezeichnet werden. Die Parameter �
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tAbbildung 1.3: Viterbi-Training: Wahrscheinlichster Pfad f�ur eine Vektorfolge xT1 und einHMM mit Zust�anden si 2 f1; 2; : : : ; Sgdes Spracherkennungssystems sollen nun so trainiert werden, da� das Produkt �uber dieWahrscheinlichkeiten p(XijWi;�) der Xi gegeben die Wi maximiert wird:�̂ = argmax� NYi=1 p(XijWi;�)F�ur dieses sogenannte Maximum-Likelihood -Trainingskriterium kann gezeigt werden, da�f�ur N !1 die Fehlerrate eines auf der Bayesschen Entscheidungsregel basierenden Klas-si�kators f�ur das jeweilige Modell minimiert wird. Durch Ableiten des Produktes nach denverschiedenen Parametern k�onnen Sch�atzformeln f�ur die Parameter � hergeleitet werden.Allerdings sind diese Formeln f�ur HMM nicht geschlossen l�osbar, daher werden iterativeVerfahren 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 folgendenSchritten:1. Aufbau eines Satzmodells. F�ur jeden gesprochenen Satz des Trainingskorpuswird entsprechend der Wortfolge ein HMM erzeugt, indem die HMM der einzel-nen Worte hintereinandergeh�angt werden. Die Zustands�uberg�ange an den Wort-grenzen werden dabei �aquivalent zum Wortinnern behandelt. Zwischen die W�orterwird jeweils ein Pausezustand eingef�ugt, der optionale Zwischenwortpausen model-liert. Falls keine Zwischenwortpause vorliegt, kann der Zeitanpassungsalgorithmusdie Pause durch die Transition mit L�ange 2 auslassen.



1.3. AKUSTISCHE MODELLIERUNG 192. Zeitanpassung. F�ur jeden Satz des Trainingskorpus wird dann eine Zeitanpas-sung der Vektorfolge des Satzes xT1 mit dem erzeugten Satz-HMM berechnet. DieseZeitanpassung ordnet jeden Vektor xt genau einem Zustand st des Satzmodells zu.Dieser Vektor geht dann in die nachfolgende Sch�atzung der Parameter der diesemZustand zugeordneten Emissionsverteilung p(xtjst; w) ein.Da in der ersten Trainingsiteration noch keine Sch�atzungen der Modellparametervorliegen, kann zu diesem Zeitpunkt auch keine Zeitanpassung durchgef�uhrt werden.Daher kann alternativ� eine Zuordnung eines vorangegangenen Trainings verwendet werden oder� mit dem Verfahren der linearen Segmentierung [Bridle & Sedgewick 77] einegrobe Zuordnung gefunden werden.Die lineare Segmentierung nimmt dabei an, da� der gesprochene Satz aus einerFolge \Pause, Sprache, Pause" besteht. Aufgrund dieser Annahme werden �uberdie Signalenergie der akustischen Vektorfolge xT1 Start- und Endzeitpunkt desSprachsegments berechnet und dann die Vektorfolge linear auf die Zustands-folge abgebildet.3. Parametersch�atzung. Aufgrund der Zuordnung der akustischen Vektoren aus derZeitanpassung werden dann die Parameter der Emissionsverteilungen, d.h. Median(der im RWTH-System durch den Mittelwert approximiert wird), Standardabwei-chung und Gewichte der Einzelverteilungen gesch�atzt. D.h. die verwendeten Para-meter sind empirische Sch�atzungen der tats�achlichen Parameter, die nicht bekanntsind. Spezi�sch f�ur das RWTH-System sind weiterhin folgende Eigenschaften:� Statt eines Standardabweichungsvektors pro Verteilung wird nur ein globalerVektor gesch�atzt.� Die Transitionswahrscheinlichkeiten sind ebenfalls f�ur alle HMM gleich (sieheAbschnitt 1.3.3) und werden nicht aus den Trainingsdaten berechnet, sonderndurch manuelle Optimierung bestimmt.Weiterhin wird eine Mischverteilungskomponente gel�oscht, wenn die Anzahl der ihrzugeordneten Trainingsvektoren kleiner als ein Schwellwert wird. Dieser betr�agt ty-pischerweise 5-10.4. Splitten der Verteilungen. Im allgemeinen startet f�ur das RWTH-System einTraining 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, derenmittlere negative Log-Likelihood (Log-Likelihood durch Anzahl der Trainingsvekto-ren) kleiner als die mittlere negative Log-Likelihood �uber alle Verteilungen ist. DieDuplizierung wird durchgef�uhrt, indem die Verteilung durch zwei neue Verteilun-gen ersetzt wird, deren Mittelwerte um einen O�set +�= � � gegen�uber dem altenMittelwert verschoben sind. Falls die Anzahl der dieser Verteilung zugeordnetenTrainingsvektoren kleiner als ein Schwellwert ist, wird diese Aufteilung nicht durch-gef�uhrt. Dieser Schwellwert betr�agt typischerweise 10-20, sollte aber auf jeden Fall



20 KAPITEL 1. EINF�UHRUNGmehr als doppelt so gro� sein wie der im vorigen Punkt angesprochene Schwellwert,da sonst eine der beiden Verteilungen in der n�achsten Iteration wieder gel�oscht wird.Die Schritte 2 und 3 (und optional auch 4) werden im Verlauf eines Trainings ca. 30-50 maliteriert (abh�angig von der Anzahl der Aufsplittungen), bis die Parameter der akustischenModelle konvergiert sind.Durch zwei zus�atzliche Ma�nahmen wird das Trainingverfahren des RWTH-Systems wei-ter beschleunigt:� 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 Bewertungliegen. Dadurch kann die Komplexit�at des Verfahrens f�ur S = T von O(ST ) � O(T 2)aufO(T ) gedr�uckt werden. Findet das Verfahren das Maximum allerD(T; s;w) nichtbei S, wird die Fenstergr�o�e erh�oht und die Zeitanpassung erneut durchgef�uhrt.� W�ahrend einer Zeitanpassung wird die Zuordnung der Vektoren zu einem Zustanddes Satz-HMM in einer Datei gespeichert. Diese kann in der n�achsten Iteration aus-gelesen und so die relativ aufwendige Zeitanpassung vermieden werden. Typischer-weise werden die Zuordnungen einer Zeitanpassung ca. 2-3 mal verwendet, bevoreine neue Anpassung vorgenommen wird.1.3.5 WortuntereinheitenIn Spracherkennungssystemen f�ur kleinen Wortschatz werden meist W�orter als Basismo-delle verwendet, d. h. jedes Wort des Vokabulars wird durch ein eigenes HMM modelliert.Dieser Ansatz ist hier vorteilhaft, weil f�ur jedes Wort des Vokabulars im allgemeinen ge-nug Trainingsmaterial zur Verf�ugung steht. Dies ist bei Systemen f�ur gro�en Wortschatznicht mehr der Fall. Hier ist das vorhandene Trainingsmaterial ungleichm�a�ig �uber dieW�orter des Vokabulars verteilt. Beispielsweise werden f�ur W�orter wie \ist" oder \die"viele �Au�erungen zur Verf�ugung stehen, w�ahrend f�ur W�orter wie \Spracherkennungssy-stem" nur wenig Material vorhanden sein wird. Au�erdem ber�ucksichtigt ein wortbasier-tes Spracherkennungssystem keine akustischen �Ahnlichkeiten zwischen W�ortern, wie siezum Beispiel zwischen \Rasen" und \Riesen" bestehen. Daher werden f�ur Systeme mitgro�em Wortschatz keine W�orter, sondern Wortuntereinheiten als Basiseinheiten verwen-det. Die in Spracherkennungssystemen am h�au�gsten verwendete Wortuntereinheit ist dasPhonem. Ein Phonem wird meist de�niert als kleinste bedeutungsunterscheidende Laut-einheit, beispielsweise die Laute, die die oben genannten W�orter \Rasen" und \Riesen"trennen [Schukat-Talamazzini 95]. Je nach Sprache schwankt die Anzahl der zur Beschrei-bung des Vokabulars einer Sprache ben�otigten Phoneme zwischen 20-60, f�ur das Deutschewird beispielsweise eine Zahl von 48 Phonemen angegeben. Im einfachsten Fall wird nunf�ur jedes dieser Phoneme ein HMM trainiert, wodurch man bei einer entsprechenden Men-ge von Trainingsmaterial sehr robuste Sch�atzungen f�ur die Modelle erh�alt. Dies f�uhrt beisteigender Vokabulargr�o�e schlie�lich dazu, da� der Spracherkenner mit Phonemmodellenden wortbasierten in der Erkennungsakkuratheit �ubertri�t.



1.3. AKUSTISCHE MODELLIERUNG 211.3.5.1 TriphoneEin derartiger phonembasierter Spracherkenner modelliert die Aussprache der Phonemeeines Wortes unabh�angig vom phonetischen Kontext. In der Praxis l�a�t sich allerdings be-obachten, da� die Aussprache eines Phonems stark vom phonetischen Kontext abh�angt.Grund f�ur diese Abh�angigkeit ist die sogenannte Koartikulation. Die an der Lautbil-dung beteiligten Organe des Sprachtraktes wie z. B. Gaumen, Zunge und Lippen besitzenunterschiedliche Tr�agheit bzgl. ihrer lautbildenden Eigenschaften. Durch diese Tr�agheitkommt es insbesondere bei schneller Sprechweise dazu, da� ein Laut sowohl vom vorhergebildeten als auch vom danach zu bildenden Laut abh�angt. Dieser E�ekt l�a�t sich re-lativ einfach mit sogenannten kontextabh�angigen Phonemmodellen beschreiben. Das amh�au�gsten verwendete Modell ist das Phonemmodell im Triphonkontext, auch Triphongenannt. Ein solches Triphon modelliert die Kontextabh�angigkeit eines Phonems anhandder unmittelbaren Nachbarn. Beispielsweise w�urden zur Modellierung des Wortes \der"die Triphone #deh dehr ehr#verwendet. Das Symbol \#" markiert dabei eine Wortgrenze, da hier das vorherige und dasfolgende Wort nicht bekannt sind. In kontinuierlicher Sprache �ndet Koartikulation aberauch an Wortgrenzen statt, so da� durch einen Ber�ucksichtigung der Wortgrenzenphonemeeine weitere Verbesserung der Modellierung erreicht werden kann (siehe auch Kapitel 6).Triphone modellieren die akustische Variabilit�at auf Grund von Koartikulation sehr genau.Allerdings besteht f�ur sie, �ahnlich wie f�ur Wortmodelle, das Problem der Sch�atzbarkeitder Parameter. Z.B. ergibt sich bei 48 Phonemen eine m�ogliche Zahl von �uber 100 000 Tri-phonen. Obwohl die Zahl der aufgrund von phonotaktischen Einschr�ankungen tats�achlichm�oglichen Triphone deutlich geringer ist, mu� bei einem typischen Korpus immer nochmit einer erheblichen Zahl von Triphonen gerechnet werden (siehe Tab. 1.1).Tabelle 1.1: Anzahl Triphone f�ur verschiedene Lexika f�ur den Wall Street Journal (WSJ)-und den North American Business-Task (NAB), 43 Phoneme + 1 Silence-Phonem.Lexikon Anzahl TriphoneWSJ, 5 000 W�orter 5 620NAB, 20 000 W�orter 11 280NAB, 64 000 W�orter 17 400D.h. bei der Verwendung von Triphonmodellen statt von Monophonmodellen treten �ahn-liche Probleme auf wie bei Ganzwortmodellen. Zum einen werden viele Triphone nur sehrselten gesehen, so da� die Sch�atzungen der Parameter relativ unzuverl�assig sind. Zumanderen kommen i.A. einige Triphone der Erkennungsvokabulars im Trainingskorpus garnicht vor, so da� deren Parameter auch nicht gesch�atzt werden k�onnen. Als L�osung dieserProbleme wurden fr�uher meist Gl�attungs- bzw. Backing-O�-Methoden verwendet:� Bei der Gl�attung werden die Parameter der wenig gesehenen Triphonmodelle mitdenen robust gesch�atzter allgemeinerer Modelle gegl�attet (z.B. Monophonmodelle),um den Sch�atzfehler der wenig gesehenen Modelle zu reduzieren.



22 KAPITEL 1. EINF�UHRUNG� Beim Backing-O� werden Triphonmodelle, die nicht oder nicht h�au�g genug gesehenwerden, auf Diphon- (Diphone = Phone im linken oder rechten Phonemkontext)oder Monophonmodelle abgebildet.Nachteil beider Verfahren ist, da� die relativ genaue Modellierung durch Triphone durcheine weniger exakte ersetzt wird. Ein Verfahren, das diesen Nachteil vermeidet, ist dasState-Tying mit Entscheidungsb�aumen, das in Kapitel 5 beschrieben wird.1.4 SprachmodellierungIn der Sprachmodellierung wird versucht, f�ur die a-priori-Wahrscheinlichkeit P (wN1 ) dergesprochenen Wortfolge ein m�oglichst genaues Modell zu �nden. Diese geht dann, wie inAbschnitt 1.1 beschrieben, in die Bayes'sche Entscheidungsregel ein. Mit dem Bayes'schenGesetz l�a�t sich diese Wahrscheinlichkeit einer Wortfolge als Produkt von bedingtenWahr-scheinlichkeiten von W�ortern schreiben:P (wN1 ) = NYn=1P (wnjwn�11 )Die Wahrscheinlichkeit des Wortes wn h�angt hier von der gesamten Worthistorie wn�11ab. Will man diese exakte Form f�ur die Satzwahrscheinlichkeit bestimmen, w�urde manz.B. f�ur ein Vokabular von 1000 W�ortern f�ur einen Satz der L�ange n ca. 1000n bedingteWahrscheinlichkeiten sch�atzen m�ussen. Dies ist aufgrund von beschr�anktem Trainingsma-terial nat�urlich nicht m�oglich. Statt dessen werden die Worthistorien auf eine bestimmteL�ange beschr�ankt, da man argumentieren kann, da� die Wahrscheinlichkeit eines Wortesin erster Linie von den m unmittelbaren Vorg�angern abh�angt:P (wN1 ) = NYn=1P (wnjwn�1n�m+1) (1.17)Der Parameter m bestimmt die L�ange der Historie, bei m = 2 h�angt die Wortwahr-scheinlichkeit nur vom unmittelbaren Vorg�anger ab, bei m > 2 von einer entsprechendl�angeren Historie, wobei die Exaktheit der Approximation mit steigendem m zunimmt.F�ur die Spezialf�alle m = 0 und m = 1 vereinfacht sich die bedingte Wahrscheinlichkeitzu einer Gleichverteilung bzw. zu einer einfachen Wortwahrscheinlichkeit P (wn). Heute�ubliche Sprachmodelle verwenden m = 2 (Bigramm-Sprachmodell), m = 3 (Trigramm-Sprachmodell) oder m = 4 (Viergramm-Sprachmodell).Bei gro�em Vokabular treten f�ur m-Gramme �ahnliche Probleme bzgl. ungesehener Ereig-nisse auf wie f�ur Triphone. F�ur die Sprachmodellierung werden daher ebenfalls Gl�attungs-verfahren verwendet wie z.B. lineares oder absolutes Discounting, bei denen den durchrelative H�au�gkeiten gesch�atzten Wahrscheinlichkeiten ein relativer (lineares D.) oder ab-soluter (absolutes D.) Betrag der Wahrscheinlichkeitsmasse abgezogen wird. Dieser wirddann geeignet auf die ungesehenen Ereignisse verteilt.Um die G�ute eines Sprachmodells zu bestimmen, kann die sogenannte Perplexit�at ver-wendet werden. Die Perplexit�at einer Wortfolge wN1 mit einem Modell P (wnjwn�11 ) istde�niert als
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PP = " NYn=1P (wnjwn�11 )#� 1NAnschaulich beschreibt die Perplexit�at eines Testkorpus die mittlere Anzahl von W�ortern,die an einer Position in der Wortfolge zu Auswahl stehen bzw. wie sicher das Sprachmodellein Wort aufgrund der Historie vorhersagen kann. Eine Verkleinerung der Perplexit�at aufdem Testkorpus bedeutet daher meist auch eine Verbesserung des Sprachmodells unddamit i.a. eine Verbesserung der Fehlerrate des Erkennungssystems.1.5 SucheUnter dem Begri� \Suche" wird in der Spracherkennung die Maximierung des Ausdrucks1.1 unter Verwendung der beiden Wissensquellen \akustisches Modell" und \Sprachmo-dell" verstanden. Die aufgrund dieser Maximierung optimale Wortfolge wird dann als vomSpracherkennungssystem erkannter Satz ausgegeben. Diese Optimierung wird prinzipielldurchgef�uhrt, indem alle m�oglichen Wortfolgen mit Hilfe der beiden Wissensquellen \ab-gesucht", d.h. bewertet werden. Nur durch diese sogenannte volle Suche kann garantiertwerden, da� in jedem Fall die global optimale Wortfolge gefunden wird. Dieser Ansatzist allerdings nur f�ur Spracherkennungssysteme mit kleinem Wortschatz (weniger als 100W�orter) praktikabel, f�ur gr�o�ere Wortsch�atze w�are die volle Suche selbst bei e�zien-ter Implementierung zu aufwendig. Beispielsweise m�u�te beim Ansatz der dynamischenProgrammierung [Ney 84] f�ur ein Vokabular von 100 000 W�ortern und einer angenomme-nen mittleren Wortl�ange von 40 HMM-Zust�anden pro Zeitpunkt 40 � 100 000 = 4 000 000HMM-Zust�ande ausgewertet werden. Dies entspr�ache bei einem gesprochenen Satz derL�ange 10 Sekunden, was bei einer Framerate von 100 Frames/Sekunde genau 1 000 Fra-mes entspricht, einem Suchraum von 4 000 000 000 HMM-Zust�anden. Zur Vermeidungdieses Aufwandes gibt man die globale Optimalit�at auf, und beschr�ankt die Suche auf dievielversprechenden Satzhypothesen. Dadurch ist es m�oglich, auch f�ur gro�e Wortsch�atzeein akzeptables Antwortverhalten der Systeme zu erreichen, ohne da� die Fehlerrate si-gni�kant ansteigt.Die Bewertung einer Wortfolge wN1 durch den Ausdruck 1.1 erfordert zum einen die Be-rechnung von p(xT1 jwN1 ) auf Basis des akustischen Modells und zum anderen die Berech-nung von P (wN1 ) auf Basis des Sprachmodells:�wN1 �opt = argmaxwN1 8<:P (wN1 ) �XsT1 p �xT1 ; sT1 jwN1 �9=;Aus E�zienzgr�unden vereinfacht man die Suchaufgabe, indem man die Summe �uber allePfade sT1 durch das Maximum (Viterbi-Kriterium) ersetzt:�wN1 �opt = argmaxwN1 �P (wN1 ) �maxsT1 p �xT1 ; sT1 jwN1 ��



24 KAPITEL 1. EINF�UHRUNGDas zur Berechnung der Wahrscheinlichkeit p(xT1 jwN1 ) ben�otigte HMM-Satzmodell zu derWortfolge wN1 wird dabei durch Konkatenation der Triphon-HMM des Aussprachelexikonsgebildet.Prinzipiell k�onnen diese Maximierungen durchgef�uhrt werden, indem zu allen m�ogli-chen Satzhypothesen wN1 die Sprachmodell-Wahrscheinlichkeit P (wN1 ) mittels Gleichung1.17 bzw. die akustische Wahrscheinlichkeit p(xT1 jwN1 ) mittels Forward- oder Viterbi-Algorithmus berechnet werden. Dies verbietet sich nat�urlich aus E�zienzgr�unden, stattdessen wird die Optimierung parallel �uber alle Satzhypothesen durchgef�uhrt, indem in derMaximum-Approximation der Suchraum als stochastisches endliches Zustandsnetzwerkaufgefa�t wird, in dem der wahrscheinlichste Pfad zu �nden ist. D.h. die wahrscheinlich-ste Wortfolge wird durch die wahrscheinlichste Zustandsfolge approximiert. Die Suche istsowohl auf Zustandsebene als auch auf Wortebene durchzuf�uhren.Zur L�osung des Suchproblems bieten sich prinzipiell zwei Suchans�atze an:� die Viterbi-Suche sowie� die A�-Suche.Ein wesentlicher Unterschied zwischen beiden Suchmethoden liegt in der Auswertungs-strategie des Suchraums. Bez�uglich 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 ihreraktuellen Bewertung prinzipiell zeitasynchron expandiert. Diese Bewertung besteht ausder bis zu diesem Zeitpunkt berechneten Teil-Wahrscheinlichkeit der Hypothese plus ei-ner Sch�atzung der restlichen Wahrscheinlichkeit. Bei einer hinreichend genauen Sch�atzungdieser Restwahrscheinlichkeit kann die Auswertung der Hypothesen relativ stark einge-schr�ankt werden [Ortmanns 98]. Dieser Suchansatz wird in der Literatur auch als stackdecoding bezeichnet. Einige Varianten dieses Verfahrens arbeiten allerdings zumindestteilweise zeitsynchron, so da� die Abgrenzung zu einer Viterbi-Suche mit Lookahead-Verfahren nicht in letzter Konsequenz m�oglich ist. Beide Suchans�atze stellen die Basisderzeitiger Suchverfahren zur Erkennung kontinuierlich gesprochener Sprache dar.



Kapitel 2Themen dieser ArbeitDas State-Tying mit Entscheidungsb�aumen [Hwang et al. 92] [Hwang 93][Young et al. 94] und die Wortgrenzenmodellierung mit wort�ubergreifenden Tripho-nen [Alleva et al. 97] [Hon 92] [Odell et al. 94] [Odell 95] sind zwei Methoden derakustischen Modellierung, die Informationen �uber den phonetischen Kontext, in demein Lautmodell bei der Spracherkennung verwendet wird, dazu verwenden, um dieGenauigkeit der Modellierung der gesprochenen Sprache zu verbessern.In dieser Arbeit soll, ausgehend von einem System ohne diese beiden Verfahren, dasState-Tying und die wort�ubergreifenden Triphone in das System integriert und syste-matisch optimiert werden. F�ur das State-Tying werden verschiedene Erweiterungen desBasisverfahrens anhand von Erkennungstests auf ihre Tauglichkeit �uberpr�uft. F�ur dieWortgrenzenmodellierung mit wort�ubergreifenden Triphonen werden die zwei wesentli-chen Ans�atze zur Implementierung des Suchalgorithmus gegen�uber gestellt, n�amlich diesogenannte n-best- und die einphasige Suche. Aufbauend auf diesen Erweiterungen wirdein neues Verfahren vorgestellt, das automatisch eine Menge von phonetischen Fragengenerieren kann. Es wird demonstriert, da� das State-Tying unter Verwendung der vondiesem Algorithmus erzeugten Fragen sowohl f�ur rein wortinterne als auch f�ur wort�uber-greifende Triphonmodellierung gute Ergebnisse liefert.In den folgenden Abschnitten werden zu den oben angesprochenen drei Bereichen jeweilsder Stand der Wissenschaft und der Beitrag dieser Arbeit dazu beschrieben.2.1 State-TyingEin 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 Tradeo� resultiert letztlich aus der Tatsache, da� imAllgemeinen nur eine begrenzte Menge von Trainingsmaterial zur Verf�ugung steht. Diesschr�ankt die m�ogliche Anzahl der Parameter des Erkenners ein, da eine gewisse Mengevon Trainingsdaten pro Parameter verwendet werden mu�, damit der Sch�atzfehler proParameter klein bleibt. Erh�oht man die Anzahl der Parameter eines Modells bei gleicherTrainingsdatenmenge, erh�oht sich auch der Sch�atzfehler, da� die Anzahl der Parameter pro Modell steigt und/oder25



26 KAPITEL 2. THEMEN DIESER ARBEIT� die Anzahl der Trainingsdaten pro Parameter sinkt.Dieser Sch�atzfehler wirkt sich direkt auf die mit dem System zu erreichende Fehlerrate aus.Es ist eine bekannte Tatsache, da�, je mehr Trainingsmaterial zur Verf�ugung steht, destomehr Parameter im System verwendet werden k�onnen, und desto geringer die Fehlerratewird (siehe z.B. [Odell 95]). Aus diesem Grund mu� sichergestellt werden, da� das Spra-cherkennungssystem die vorhandenen Trainingsdaten optimal ausnutzt, d.h. m�oglichstexakte Modelle mit m�oglichst wenig Parametern verwendet. O�ensichtlich existieren zumErreichen dieses Ziels zwei grundlegende Ans�atze:1. Erh�ohung der Exaktheit der Modelle bei gleicher ParameterzahlDarunter fallen z.B. Normierungsverfahren, welche die Trainingsdaten so transfor-mieren, da� die Variabilit�at der Daten sinkt, ohne da� Information verloren geht.Dadurch kann das Sprachsignal bei gleicher Parameterzahl besser modelliert werden.2. Verringerung der Anzahl der Parameter der Modelle bei gleicher ExaktheitDarunter fallen alle Methoden, die Abh�angigkeiten von Parametern ermitteln undaufgrund dieser Abh�angigkeiten die Zahl der Parameter geeignet reduzieren. Diessind z.B. die� Lineare Diskriminantenanalyse (LDA) [Haeb-Umbach & Ney 92][Welling et al. 97] [Welling 98] oder das� Parameter-Tying [Lee 88] [Young & Woodland 93].Thema dieser Arbeit ist das State-Tying mit Entscheidungsb�aumen, ein Verfahren, das zurzweiten Gruppe geh�ort. Hierbei werden die Phonem-Zust�ande von Triphonen, deren aku-stische Realisierung bez�uglich eines Abstandsma�es �ahnlich ist, verkn�upft, so da� sie sicheinen Parametersatz teilen und damit nur noch durch eine Mischverteilung modelliert wer-den. Die Abbildung der Triphonzust�ande auf die jeweilige Mischverteilung geschieht durchphonetische Entscheidungsb�aume. Pro Phonem und Phonem-Segment wird ein Entschei-dungsbaum verwendet. Den inneren Knoten des Entscheidungsbaums sind sogenanntephonetische Fragen zugeordnet, w�ahrend an den Bl�attern Mischverteilungsindizes stehen.Die Zuordnung eines Triphonzustandes zu einer Mischverteilung geschieht, indem aus-gehend von der Wurzel des Entscheidungsbaums sukzessive aufgrund der phonetischenFragen verzweigt wird, bis ein Blatt erreicht ist. Die Mischverteilung, die durch den Indexan diesem Blatt referenziert wird, wird dann zur Modellierung dieses Triphonzustandesverwendet (siehe Abbildung 2.1).Durch das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen wird folgendes erreicht:� durch das Verkn�upfen der Triphonzust�ande erh�oht sich die Menge von Trainings-daten pro HMM-Zustand, so da� deren Mischverteilungen besser gesch�atzt werdenk�onnen,� durch die phonetischen Entscheidungsb�aume k�onnen auch ungesehenen Triphon-zust�anden geeignete Modelle zugeordnet werden.
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Triphonzustand Trainingsdaten
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Abbildung 2.1: State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen2.1.1 Stand der WissenschaftDie wichtigen Publikationen f�ur das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumensind:� Lee [Lee 88] f�uhrte '88 die sogenannten generalisierten Triphone ein. Generalisier-te Triphone di�erenzieren im Gegensatz zum State-Tying nicht nach dem Seg-ment der HMM, sondern verkn�upfen Triphone als ganzes miteinander. Das hei�t,sind zwei Triphone miteinander verkn�upft, dann teilen sich die ersten, die zweitenund die dritten Segmente jeweils eine gemeinsame Mischverteilung. Lee verwendetekeine phonetischen Entscheidungsb�aume, stattdessen wurden nicht gesehene Tri-phone auf Backing-O�-Modelle abgebildet. Auf dem Resource Management Task[Price et al. 88] konnte damit die Fehlerrate von 4.6% auf 4.2% gesenkt werden.� Bahl [Bahl et al. 91] schlug '91 ein Verfahren vor, mit dem den Allophonen ei-nes Phonems f�ur beliebige Kontextl�angen mit Hilfe von phonetischen Entschei-dungsb�aumen Modelle zugeordnet werden k�onnen. F�ur ein System mit diskretenHMM konnte damit die Fehlerrate von 9.2% auf 5.3% gesenkt werden.� Hwang [Hwang et al. 92] f�uhrte 92 das oben beschriebenen State-Tying ein. Hierbeiwurden zur Modellierung von nicht gesehenen Triphonzust�anden ebenfalls Backing-O�-Modelle verwendet.� Young [Young et al. 94] und Hwang [Hwang 93] kombinierten schlie�lich un-abh�angig voneinander das State-Tying mit den phonetischen Entscheidungsb�au-men. Auf dem WSJ November 92 Task konnte, verglichen mit der Verwendungvon Backing-O�-Modellen, die Fehlerrate um ca. 6% relativ [Hwang 93] bzw. ca.3% relativ [Young et al. 94] gesenkt werden.� Hon [Hon 92], Lazarid�es [Lazarides et al. 96] und Paul [Paul 97] schlugen verschie-dene Erweiterungen des Verfahrens vor, wobei allerdings entweder keine Fehlerratenf�ur diese Erweiterungen angegeben wurden oder die Ergebnisse kein klares Bild er-gaben, ob die jeweilige Erweiterung f�ur gro�en Wortschatz zu einer Verbesserungder Wortfehlerrate f�uhrt.



28 KAPITEL 2. THEMEN DIESER ARBEIT2.2 WortgrenzenmodellierungIn kontinuierlich gesprochener Sprache tritt wegen des weitgehenden Fehlens der Pausenzwischen den W�ortern der E�ekt der Koartikulation auch an Wortgrenzen auf. Das bedeu-tet, die akustische Realisierung des Lautes an einem Wortende h�angt von dem jeweiligenLaut am Wortanfang des nachfolgenden Wortes ab und umgekehrt. Sei beispielsweise derfolgende Text mit phonetischer Transkription gegeben:
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STEAK (Pause) AND CHIPS

silAbbildung 2.2: Wortgrenzenbehandlung f�ur den englischen Satz \Steak and Chips"Zwischen den ersten beiden Worten �ndet eine relativ lange Sprechpause statt, so da� kei-ne Koartikulation an den Wortgrenzen statt�ndet. Zwischen dem zweiten und den drittenWort be�ndet sich keine wahrnehmbare Sprechpause, so da� hier die Wortgrenzenphone-me d und ch durch den jeweiligen Kontext beeinu�t werden.Wie die Verwendung von wortinternen Triphonen zur Modellierung der Koartikulation imWortinnern zeigt, sollte es f�ur die automatische Spracherkennung vorteilhaft sein, auch dieKoartikulation an Wortgrenzen geeignet zu modellieren. Um kontextabh�angige Modelleauch an Wortgrenzen verwenden zu k�onnen, m�ussen in einem automatischen Spracherken-nungssystem �Anderungen sowohl im Training als auch in der Erkennung vorgenommenwerden.� Im Training mu� f�ur jeden �Ubergang zwischen zwei W�ortern die L�ange der dazwi-schenliegenden Pause gesch�atzt werden. Auf Grund dieser L�ange wird dann ent-schieden, ob an den Wortgrenzen Koartikulation modelliert wird oder nicht. DieseEntscheidung wird im einfachsten Fall unabh�angig von dem konkreten Phonempaaram Wort�ubergang lediglich anhand der L�ange der Pause getro�en.� Um die Wortgrenzenmodellierung mit wort�ubergreifenden Triphonen in der Suchezu verwenden, gibt es grunds�atzlich zwei M�oglichkeiten,{ die n-best-Suche und{ die einphasige Suche.Bei der n-best-Suche wird in einem ersten Suchdurchgang ohne wort�ubergreifendeTriphone die Liste der n besten S�atze ermittelt. F�ur jeden Satz dieser Liste wird dannein Satzmodell mit wort�ubergreifenden Triphonen mittels des Viterbi-Algorithmusneu bewertet, der aufgrund dieser Bewertung beste Satz wird dann als erkannterSatz ausgew�ahlt. Diese Neubewertung der Satzliste ist algorithmisch relativ einfach,da aufgrund der nun bekannten Wortfolge der jeweilige phonetische Kontext anden Wortgrenzen direkt in das HMM-Satzmodell einie�en kann. Das Problem beidieser Art der Suche ist der stark eingeschr�ankte Suchraum, da die Anzahl der



2.3. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNG 29m�oglichen S�atze exponentiell mit der Satzl�ange w�achst, so da� die n-best-Suche f�urAnwendungen mit sehr gro�en Satzl�angen suboptimale Ergebnisse liefert.Diese Nachteile k�onnen vermieden werden, indem die wort�ubergreifenden Triphonedirekt in den Suchproze� integriert werden. Hier mu�, f�ur den Fall der Baumsuche,der lexikalische Baum an den Wortenden aufgef�achert werden. Jeder Ast am Endedes Baumes wird durch n �Aste ersetzt, wobei n der Anzahl der m�oglichen Phonemean einem Wortanfang plus Pause entspricht. Jeder dieser �Aste modelliert f�ur diesesWortende eine m�ogliche Koartikulation aufgrund des Anfangsphonems p des folgen-den Wortes bzw. einer folgenden Pause, bei der keine Koartikulation angenommenwird. Die an diesem Wortende gestartete neue Worthypothese mu� dies ber�ucksich-tigen, indem nur der Teil des lexikalischen Baums ber�ucksichtigt wird, der W�ortermit dem Phonem p am Wortanfang enth�alt.2.2.1 Stand der WissenschaftFolgende Arbeiten sind f�ur die Wortgrenzenmodellierung wichtig:� Klovstad [Klovstad & Mondshein] verwendete im CASPERS-System lexikalischeB�aume, bei denen die Enden der enthaltenen W�orter aufgrund von linguistischenRegeln modi�ziert wurden, um Wortgrenzene�ekte zu modellieren.� Lee [Lee 88], Paul [Paul 89] und Weintraub [Weintraub et al. 89] f�uhrten '89 un-abh�angig voneinander die Wortgrenzenmodellierung mit generalisierten wort�uber-greifenden Triphonen ein. Sie berichten von Verbesserungen der Fehlerrate von ca.15-25% relativ.� Hon [Hon 92] kombinierte '89 die Wortgrenzenmodellierung mit phonetischen Ent-scheidungsb�aumen, wodurch die Modellierung von nicht gesehenen Triphonen insbe-sondere an Wortgrenzen verbessert wurde. Die durch die Wortgrenzenmodellierungohne Entscheidungenb�aume erreichen Verbesserungen der Fehlerrate liegen hier zwi-schen 20 und 30%.� Odell [Odell 95] f�uhrte schlie�lich die einphasige Suche f�ur wort�ubergreifende Tri-phonmodelle mit baumorganisiertem Lexikon ein. Er erreicht durch Wortgrenzenmo-dellierung eine Reduktion der Fehlerrate von 13 bzw. 30% f�ur verschiedene Korpora.� Beyerlein [Beyerlein et al. 97] berichtet f�ur ein dem RWTH-System �ahnliches 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 zus�atzliche Verwendung von Entscheidungsb�aumenverbessert sich die Fehlerrate noch einmal um ca. 6% relativ.2.3 Automatische FragengenerierungBei der Verwendung von State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen werden diem�oglichen Aufteilungen der Triphonzust�ande an einem Knoten des Entscheidungsbaumseingeschr�ankt, indem nur bestimmte Phonemgruppierungen aufgrund einer Klassi�kation



30 KAPITEL 2. THEMEN DIESER ARBEITder Phoneme zugelassen werden. Diese phonetischen Klassen sind durch bestimmte arti-kulatorische Gemeinsamkeiten charakterisiert wie z.B. dem Ort der Lautbildung. Diesezur Konstruktion des Entscheidungsbaums verwendeten phonetischen Klassen werden imKontext des State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen auch phonetische Fra-gen genannt. Eine Menge von phonetischen Fragen �ndet sich z.B. in Anhang C dieserArbeit.Typischerweise de�niert ein phonetischer Experte f�ur einen neuen Korpus diese Fragen.Dies ist vor allem dann erforderlich, wenn dieser in einer bis dahin noch nicht verwendetenSprache aufgenommen ist. Daraus resultieren u.U. folgende Probleme:� Oft ist kein phonetischer Experte vorhanden, der die phonetischen Fragen de�nierenkann.� Die De�nition der Fragen �uber die Verwandschaft der Phoneme bzgl. artikulatori-scher Eigenschaften ist nicht zwangsl�au�g optimal f�ur die Konstruktion eines pho-netischen Entscheidungsbaums f�ur die Spracherkennung.� Bei der Verwendung eines neuen Korpus mu� Zeit f�ur die De�nition der Frageninvestiert werden.2.3.1 Stand der WissenschaftIn diesem Bereich existierten zur Zeit der Anfertigung dieser Arbeit noch keine Publi-kationen, in denen die Erzeugung von automatischen Fragen f�ur phonetische Entschei-dungsb�aume beschrieben ist. W�ahrend dieser Zeit ist dem Autor lediglich ein Vortrag vonD. McAllaster, Dragon Systems [McAllaster et al. 97] bekannt geworden, in denen eine�ahnliche Methode beschrieben ist (siehe auch Kapitel 7).



Kapitel 3ZielsetzungIn diesem Kapitel sollen nun zu den im vorherigen Kapitel angesprochenen Themen dieo�enen Fragen genannt und die Ziele bzgl. dieser Fragen, die in dieser Arbeit erreichtwerden sollen, de�niert werden.3.1 State-Tying3.1.1 O�ene FragenDie bis zu diesem Zeitpunkt ver�o�entlichten Ergebnisse f�ur Erweiterungen des State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen lassen keinen eindeutigen Schlu� zu, obeventuelle Modi�kationen des Basisverfahrens wie� geschlechtsabh�angige Modelle in den Baumknoten,� die Verwendung eines einzigen Baums und Fragen nach dem zentralen Phonem unddem Segmentindex,� Beschr�ankung der Phonemmenge etc.tats�achlich Verbesserungen des Basisverfahrens darstellen. Da die Modi�kationen z.T.einen erheblichen Mehraufwand bei der Implementierung des Verfahrens darstellen, be-steht nat�urlich die Frage, inwieweit der erh�ohte Implementierungsaufwand durch die Ver-besserung der Fehlerrate zu rechtfertigen ist.3.1.2 Ziele dieser ArbeitIn dieser Arbeit werden zum State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen ver-schiedene z.T. in Ver�o�entlichungen beschriebene Erweiterungen des Basisverfahrensauf ihre Tauglichkeit untersucht. Dazu wird, ausgehend von einem Spracherkennungs-system ohne State-Tying, sowohl ein rein datengetriebenes State-Tying ohne Entschei-dungsb�aume als auch das State-Tying mit Entscheidungsb�aumen f�ur dieses System ent-wickelt und optimiert.Aufbauend auf diesen Ergebnissen werden dann die verschiedenen Erweiterung f�ur dasState-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen untersucht. Dies sind31



32 KAPITEL 3. ZIELSETZUNG� unterschiedlicher Umfang der Ausgangsmenge von Triphonzust�anden bei der Erzeu-gung des Entscheidungsbaums,� die Verwendung eines einzigen Baums und Fragen nach zentralem Phonem undSegnmentindex statt einem separaten Baum f�ur jedes Phonemsegment,� Verschmelzen von Bl�attern nach Abschlu� des Aufteilens der Bl�atter des Entschei-dungsbaums,� geschlechtsabh�angige Modelle in den Baumknoten,� die Verwendung einer vollen statt einer diagonalen Kovarianzmatrix.F�ur diese Erweiterungen werden Fehlerraten auf dem Wall Street Journal -Sprach-erkennungskorpus f�ur ein 5 000-Wort-Lexikon angegeben.3.2 Wortgrenzenmodellierung3.2.1 O�ene FragenObwohl die Wortgrenzenmodellierung mit wort�ubergreifenden Triphonen in verschiedenenVer�o�entlichungen behandelt worden ist, fehlen bis jetzt systematische Untersuchungenzu wichtigen Fragestellungen in diesem Zusammenhang, u.a.� Wie lang soll der Schwellwert f�ur die Pausel�ange zwischen W�ortern gew�ahlt werden,der festlegt, bis zu welcher Pausel�ange Koartikulation modelliert wird?� Wie beeinu�t die erste Suchphase das Ergebnis der n-best-Suche?� Welche L�ange der n-best-Liste ist optimal bzgl. Fehlerrate?� Kann durch eine Interpolation zwischen den rein wortinternen und den wort�uber-greifenden Triphonmodellen die Fehlerrate verbessert werden? Welche Fehlerratenlassen sich, bei gleicher Modellierung, mit der einphasigen Suche erreichen?3.2.2 Ziele dieser ArbeitDie Ziele dieser Arbeit bzgl. der oben genannten Fragen lassen sich in zwei Bereichegliedern:� n-best-SucheIm Rahmen dieser Arbeit wird die n-best-Suche f�ur die Wortgrenzenmodellierungmiti wort�ubergreifenden Triphonemodellen implementiert und optimiert. Dazu wer-den Fehlerraten auf zwei verschiedenen Testkorpora (Wall Street Journal und Ver-bmobil) ermittelt. Weiterhin wurde der E�ekt einer linearen Interpolation der Satz-bewertungen mit rein wortinternen und wort�ubergreifenden Triphonmodellen unter-sucht.



3.3. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNG 33� einphasige SucheDas zweite f�ur diese Arbeit implementierte Suchverfahren f�ur die Wortgrenzenmo-dellierung mit wort�ubergreifenden Triphonmodellen ist das einphasige Suchverfah-ren. Dieses wird ebenfalls auf den Testkorpora Wall Street Journal und Verbmobiloptimiert und der E�ekt der linearen Interpolation auf die Fehlerrate untersucht.3.3 Automatische Fragengenerierung3.3.1 Ziele dieser ArbeitAuf der Basis der vorgenommenen Erweiterungen des Standardsystems wird der Algorith-mus zur automatischen Fragengenerierung entwickelt und in das System integriert. Dabeiwird sowohl ein zufallsbasiertes als auch datengetriebene Verfahren eingesetzt. Weiterhinwird eine Modi�kation de�niert und getestet, die die Robustheit der generierten Fragenerh�ohen soll. Die Methode wird auf dem Wall Street Journal -Korpus f�ur ein 5 000-Wort-Lexikon und auf dem Verbmobil -Korpus f�ur ein 5 000-Wort-Lexikon (siehe auch Kapitel4) sowohl f�ur rein wortinterne als auch f�ur wort�ubergreifende Triphone evaluiert.



Kapitel 4Verwendete Korpora undTestbedingungenUm die in dieser Arbeit beschriebenen Methoden zu evaluieren, wurden Spracherken-nungstests auf verschiedenen Standardkorpora f�ur Spracherkennung mit gro�em Wort-schatz durchgef�uhrt. Die verwendeten Korpora waren� Wall Street Journal und� Verbmobil.Im folgenden soll nun kurz eine Beschreibung dieser Korpora erfolgen.4.1 Wall Street JournalDer Wall Street Journal -Korpus ist ein von der ARPA zusammengestellter Spracherken-nungskorpus f�ur gro�es Vokabular. Die gesprochenen Texte stammen aus Artikeln deramerikanischen Wirtschaftszeitung Wall Street Journal. Diese wurden von verschiedenennativen amerikanischen Sprechern unter relativ st�orungsfreien Bedingungen aufgenom-men. Dazu wurden verschiedene Mikrofone verwendet, die in dieser Arbeit beschriebenenTests beschr�anken sich auf die Sprachproben, die mit einem Headset (Sennheiser) aufge-nommen wurden.Die Trainingsdaten lassen sich weiterhin wie folgt charakterisieren. Die durch die Sprechervorzulesenen Texte wurden in zwei gleich gro�e Teile geteilt. F�ur beide Teile wurde danndie Art und Weise, wie Zeichensetzungen zu lesen waren, unterschiedlich de�niert. In dereinen H�alfte des Datenmaterials wurden dazu die Zeichensetzungen durch die entsprechen-de Verbalisierung ersetzt, also z.B. \," durch \Comma" (verbalisierte Zeichensetzung). Inder anderen H�alfte des Textes wurden die Zeichensetzungen komplett entfernt (nicht ver-balisierte Zeichensetzung). Die Sprecher wurden dann angewiesen, die so vorge�ltertenTexte exakt Wort f�ur Wort zu lesen. Dadurch erhielt man den als WSJ0 bezeichnetenTrainingskorpus, der aus den Teilen� Longitudinal Speaker Dependent, LSD,� Long Term Speaker Independent, SI12 und34



4.2. VERBMOBIL 35� Short Term Speaker Independent, SI84.zusammengesetzt ist, die Teilkorpora bestehen jeweils zur H�alfte aus Texten mit ver-balisierter bzw. mit nicht verbalisierter Zeichensetzung. F�ur das Training der Modelle,die in den in dieser Arbeit beschriebenen Tests verwendet wurden, wurde nur der SI84 -Teilkorpus benutzt. Dieser besteht aus 7 193 S�atzen von 84 Sprechern, von denen jeweils42 m�annlich und 42 weiblich sind. Die L�ange des Korpus betr�agt ca. 12.2 Stunden.Die verwendeten Testdaten sind entnommen aus der ARPA-Evaluierung, die im November1992 f�ur ein 5 000 W�orter umfassendes Lexikon durchgef�uhrt wurden. Diese bestehen auszwei Teilkopora:� dev92Dieser Teilkorpus wurde als Vorbereitung f�ur die eigentliche Evaluierung zur Kon-�gurierung des Spracherkennungssystems, wie z.B. der Einstellung der Gewichtungdes Sprachmodells, verwendet. Er besteht aus 410 S�atzen bzw. 6779 W�ortern von10 Sprechern (6 m�annliche und 4 weibliche). Als Lexikon wurde das von DragonSystems 1992 f�ur die Evaluierung zur Verf�ugung gestellte Lexkon verwendet. Esenth�alt f�ur die 5 000-Wort-Aufgabe insgesamt 4986 W�orter.� evl92Dieser Teilkorpus wurde f�ur die eigentliche Evaluierung der Systeme verwendet.Er besteht aus 330 S�atzen bzw. 5353 gesprochenen W�ortern von 8 Sprechern (4m�annliche und 4 weibliche). Als Lexikon wurde ebenfalls das Dragon-Lexikon f�urdie 5 000 Wort-Aufgabe verwendet.Dieser Korpus soll im folgenden mit der Abk�urzung WSJ-5k referenziert werden.4.2 VerbmobilDer Verbmobil-Korpus wurde im Zusammenhang mit dem vom BMBF initiierten Verb-mobil -Projekt [Verbmobil Web Site] zusammengestellt. Dieses Projekt zielt darauf ab, einSystem zu entwickeln, das in der Lage ist, Sprache zu erkennen, diese dann zu �ubersetzenund schlie�lich den �ubersetzten Text per Sprachsynthese wieder auszugeben. Dieser \elek-tronische Dolmetscher" soll dann z.B. zur Kommunikation zwischen Gesch�aftspartnern,die keine gemeinsame Sprache sprechen, eingesetzt werden k�onnen.Im Teilprojekt \Signalnahe Spracherkennung" sind z.Z. drei Gruppen mit ihren Spracher-kennungsystemen f�ur jeweils unterschiedliche Zielsetzungen vertreten:� Universit�at Karlsruhe: Multilingualit�at� Daimler Benz: Robustheit� RWTH Aachen: Gro�es VokabularDiese Spracherkennungssysteme werden ebenfalls regelm�a�ig evaluiert, obwohl hier dieVergleichbarkeit wegen der verschiedenen Zielsetzungen nicht ohne weiteres m�oglich ist.



36 KAPITEL 4. VERWENDETE KORPORA UND TESTBEDINGUNGENDie zur Evaluierung dieser Systeme verwendeten Korpora bestehen aus spontansprachli-chen Dialogen �uber Terminabsprachen, die von Sprechern verschiedenen Geschlechts undLokalit�at (Dialekte) aufgenommen wurden. Die einzelnen Dialogabschnitte haben eineL�ange von wenigen Sekunden bis zu einer 3/4 Minute. Die Aufnahmequalit�at der Sprach-daten ist hoch (HiFi-Qualit�at). Die Menge an Trainingsmaterial pro Sprecher ist dabeirelativ unterschiedlich, sie reicht von einem bis zu 40 S�atzen pro Sprecher.Der zur Evaluierung der in dieser Arbeit vorgestellten Methoden verwendete Korpus ent-spricht dem Korpus, der 1996 zur o�ziellen Evaluierung der Spracherkennungssystemeverwendet wurde:� Der Trainingskorpus besteht aus insgesamt 27.8 Stunden Sprachdaten aus 610 Dia-logen. Das Trainingslexikon umfa�t 26 672 Eintr�age, wovon allerdings nur ein Teilim Korpus vorkommt.� Zur Evaluierung wurden 35 Dialoge bestehend aus 305 S�atzen bzw. 5421 W�orternverwendet. Diese hatten eine Gesamtdauer von ca. 40 Minuten.Dieser Korpus soll im folgenden mit der Abk�urzung VM-5k referenziert werden.Abschlie�end werden die Eigenschaften der beiden Korpora noch einmal in Tabellenformgezeigt (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 Zahlder Dialoge angegeben.Tabelle 4.1: Eigenschaften der verwendeten Trainingskorpora.Korpus Sprecher Anzahl S�atze L�angemale/female [h]WSJ-5k 42/42 7 193 12.2VM-5k 610 Dialoge 11 234 27.8
Tabelle 4.2: Eigenschaften der verwendeten Testkorpora.Korpus Sprecher Anzahl S�atze L�angemale/female [h]WSJ-5k 10/8 740 1.5VM-5k 35 Dialoge 305 0.67



Kapitel 5State-Tying mitEntscheidungsb�aumen
5.1 Einf�uhrungDas Verkn�upfen der akustischen Modelle bzgl. bestimmter Parameter, sogenanntesParameter-Tying, ist auf verschiedenen Ebenen des Spracherkennungssystems m�oglich,z.B. auf Ebene der Triphone, der Zust�ande oder der Varianzen. Verkn�upfte Modelle ver-wenden f�ur die jeweils verkn�upften Parameter dieselben Werte, so da� sich die Gesamtzahlder freien Parameter des Erkennungssystems reduziert und so die verbleibenden Parame-ter robuster gesch�atzt werden k�onnen. In dieser Arbeit wird das State-Tying betrachtet,bei dem die Parameter der Emissionsverteilungen auf Zustandsebene verkn�upft werden.Dieses Verfahren wurde zuerst von [Young et al. 94] bzw. [Hwang 93] als Verbesserung desPhonem-Tying verwendet, bei dem lediglich ganze Phonemmodelle verkn�upft wurden.F�ur das State-Tying werden zwei Verfahren betrachtet, um die zu verkn�upfenden Zust�andezu ermitteln, ein rein datengetriebenes Bottom-Up-Verfahren, das Cluster aus Triphon-zust�anden bildet [Young & Woodland 93], und ein Top-Down-Verfahren, das mit Hilfevon phonetischen Fragen (Expertenwissen) Entscheidungsb�aume 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-TyingDie akustische Modellierung des in dieser Arbeit verwendeten Spracherkennungssystemsbasiert auf durch HMM modellierten kontextabh�angigen 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 h�angt in erster Linie davon ab, wie gut diediesen Triphonen zugrundeliegende akustische Modellierung ist. Zum einen soll das aku-stische Modell die Realit�at m�oglichst genau wiederspiegeln. Zum anderen m�ussen f�ur dieParameter des akustischen Modells genug Trainingsdaten vorhanden sein, damit dieseParameter robust gesch�atzt werden k�onnen. Bei den meisten heute verwendeten Spra-cherkennungskorpora treten nun zwei Probleme auf:37



38 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN1. Viele Triphone des Trainingskorpus werden nur sehr selten in dem Korpus gesehen,daher sind f�ur diese Triphone auch nur sehr wenig Trainingsdaten vorhanden.2. Oft sind Trainings- und Erkennungslexikon nicht identisch, daher kann es vorkom-men, da� Triphone aus dem Testkorpus im Trainingskorpus gar nicht vorkommen.Zum ersten Problem soll die folgende Tabelle betrachtet werden. Dargestellt ist ein Histo-gramm �uber die Anzahl der Vorkommen von Triphonen im WSJ0-Trainingskorpus (sieheTabelle 5.1):Tabelle 5.1: Histogramm �uber die H�au�gkeiten von Triphonen im Training f�ur den WSJ0-Trainingskorpus. H�au�gkeit im Trainingstext Anzahl der Triphone1-9 373710-19 107220-29 57530-39 35840-49 25950-59 19960-69 18870-79 14580-89 13090-99 89� 100 1082Summe 7834O�ensichtlich werden die H�alfte aller in diesem Trainingskorpus vorkommenden Triphoneweniger als zehnmal gesehen. Folglich kann man bei einem Spracherkennungssystem, dasdie W�orter des Lexikons ausschlie�lich mit echten Triphonmodellen modelliert, erwar-ten, da� die meisten Triphonmodelle zu wenig Trainingsdaten f�ur eine robuste Parame-tersch�atzung erhalten.Das zweite Problem l�a�t sich ebenfalls an diesem Korpus darstellen. Ermittelt man alleim Erkennungskorpus WSJ Nov. 92 vorkommenden Triphone, so liegen ca. 4% dieserTriphone nicht in der Triphonmenge des Trainingskorpus (siehe auch Tabelle 5.5). D.h.,kommen diese Triphone w�ahrend der Erkennung vor, kann ihnen kein akustisches Modellzugeordnet werden.Ein einfaches Verfahren, dieses Problem zu beseitigen, ist das sogenannte Monophon-Backing-O� [Ney 90]. Dazu teilt man die Menge der Triphone in zwei disjunkte Mengenauf. F�ur die eine Menge werden wie gew�ohnlich akustische Modelle aus den Trainingsdatengesch�atzt, w�ahrend man die Trainingsdaten der anderen Menge dazu verwendet, um stattder Triphone akustische Modelle f�ur die allgemeineren Monophone zu sch�atzen. DieseMonophonmodelle werden dann verwendet, um in der Erkennung nicht gesehene Triphonezu approximieren. Da die Zahl der Monophone wesentlich kleiner als die Zahl der Triphoneist, ben�otigt man auch wesentlich weniger Trainingsmaterial, um diese zu sch�atzen.



5.2. STATE-TYING 39Man verwendet zur Aufteilung der Triphone meist ein einfaches Kriterium, das auf derH�au�gkeit der Triphone im Trainingskorpus beruht. Ein Schwellwert � ordnet die Tripho-ne, die �ofter als � -mal im Trainingskorpus vorkommen, der Menge der \echten" Triphonezu, w�ahrend die Trainingsdaten der restlichen Triphone zu Sch�atzung der Monophoneverwendet werden. Nachteil dieser Methode ist, da� relativ wenige Triphone in die er-ste Menge aufgenommen werden k�onnen, da f�ur die meisten Triphone nicht gen�ugendTrainingsdaten vorhanden sind, um eigene Emissionsverteilungen f�ur diese Triphone zutrainieren (siehe Tabelle 5.1). Konsequenz ist, da� alle anderen Triphone plus der Tripho-ne, die nur im Erkennungslexikon vorkommen, durch Monophone modelliert werden, diedie Abh�angigkeit der akustischen Realisierung eines Phonems im Kontext nicht erfassenk�onnen.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 Zust�ande derHMM, deren Emissionsverteilungen bzgl. eines Abstandsma�es �ahnlich sind, verkn�upft.D.h., die verkn�upften Zust�ande teilen sich dieselbe Emissionsverteilung. Da nun die Be-obachtungen aller verkn�upften Zust�ande zur Sch�atzung der Parameter dieser Verteilungverwendet werden k�onnen, kann diese wesentlich robuster gesch�atzt werden. Die Bestim-mung einer solchen Verkn�upfung geschieht in drei Schritten (siehe Abbildung 5.1):1. F�ur jeden der zu verkn�upfenden Triphonzust�ande wird eine einfache Emissionsver-teilung gesch�atzt.2. Die Zust�ande werden dann bzgl. eines Abstandsma�es verkn�upft, wobei darauf zuachten ist, da� alle verkn�upften Zust�ande eine Mindestzahl an Beobachtungen er-halten.3. Anschlie�end werden die verkn�upften Zust�ande mit einer h�oheren akustischenAu�osung reestimiert.Auf diese drei Schritte soll nun im weiteren n�aher eingegangen werden.5.2.1 Sch�atzung einfacher EmissionsverteilungenIm Falle des RWTH-Systems werden dazu Gau�verteilungen mit diagonaler Kovarianz-matrix verwendet, die zwar die Mischverteilungen der HMM-Zust�ande des Erkennungsssy-stems relativ ungenau approximiert, daf�ur aber sehr robust gesch�atzt werden kann (we-nige Parameter) und auch rechentechnisch Vorteile bietet. Alternativ dazu k�onnte manauch eine Gau�verteilung mit voller Kovarianzmatrix oder eine Mischverteilung mit u.U.reduzierter Komponentenzahl verwenden. Die Verwendung einer vollen Kovarianzmatrixwurde im Rahmen dieser Arbeit untersucht, wobei sich gezeigt hat, da� diese Modellierungzu keiner Verbesserung f�uhrt. Fall 2, also die Verwendung von Mischverteilungen schonw�ahrend der Konstruktion des Entscheidungsbaums, ist algorithmisch relativ komplexund wurde daher in dieser Arbeit nicht weiter betrachtet (siehe Kapitel 8).Die analytische Form einer Gau�verteilung soll nun als Basis f�ur die weiteren Betrachtun-gen kurz erl�autert werden:p(xj�;�) = 1(2�)D2 det(�) 12 exp(�12(x� �)T��1(x� �))



40 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN
Eine Emissionsverteilung für jedes Triphonsegment

Eine Emissionsverteilung für jeden Tied State

Modellierung der Tied-States durch Mischverteilungen

Abbildung 5.1: Ablauf des State-Tying.� entspricht bei einer Gau�verteilung dem Erwartungswert E(x) des Parameters x, dieMatrix � entspricht der Kovarianz Cov(x), D ist die Dimension des akustischen Vek-tors. Diese Parameter der Emissionsverteilung k�onnen anhand einer vorher berechnetenSegmentierung der Trainingsdaten gesch�atzt werden. Wie in Kapitel 1 schon erw�ahnt,wird dazu f�ur � die Vereinfachung gemacht, da� alle Komponenten der Matrix �ij miti 6= j = 0 angenommen werden, d.h. die Komponenten des akustischen Vektors werdenals unkorrelliert angenommen. Dadurch vereinfacht sich die Sch�atzung der Parameter f�ureinen Zustand s bei Verwendung des Maximum-Likelihood-Kriteriums zu:�sd = 1Ns NsXn=1 xsnd (5.1)�2sd = 1Ns NsXn=1 (xsnd � �sd)2 (5.2)=  1Ns NsXn=1 x2snd!� �2sd (5.3)Da nach diesen Formeln die Berechnung der Parameter mit der Anzahl, der Summe und



5.2. STATE-TYING 41der Summe der Quadrate der Beobachtungen xNs1 erfolgen kann, ist es m�oglich, dieseSummen vor der Bestimmung des State-Tyings vorab einmal zu bestimmen, und dannmit diesen Summen unterschiedliche Tyings, beispielweise mit verschiedenen Anzahlen vonverkn�upften Zust�anden, zu berechnen. Voraussetzung ist allerdings, da� sowohl die akus-tischen Vektoren selbst als auch die Zuordnung dieser Vektoren zu den HMM-Zust�andendes akustischen Modells unver�andert bleiben.5.2.2 Verkn�upfung der Zust�andeAuf Basis der im ersten Schritt gesch�atzten Parameter der Gau�-Verteilungen der Tri-phonzust�ande werden die Verkn�upfungen der Zust�ande berechnet. Eine Verkn�upfung zwei-er HMM-Zust�ande soll dabei bedeuten, da� die Emissionsverteilungen der verkn�upftenZust�ande durch eine einzige Mischverteilung modelliert wird. Durch diese Verkn�upfungstehen f�ur die Sch�atzung der Parameter der Mischverteilung eine gr�o�ere Menge vonTrainingsdaten zur Verf�ugung, wodurch diese robuster gesch�atzt werden k�onnen. Diesbedeutet auch, da� die Verkn�upfungen so gew�ahlt werden m�ussen, da� ausschlie�lichakustisch �ahnliche HMM-Zust�ande verkn�upft werden. Diese akustische �Ahnlichkeit wirdf�ur das State-Tying durch ein zu de�nierendes Abstandsma� beschrieben. Bzgl. eines sol-chen akustischen Abstandsma�es verkn�upfte Zust�ande bilden einen sogenannten Clusterim akustischen Merkmalsraum.Ein Ma� daf�ur, wie gut eine Verteilung eine Menge von Daten beschreibt, ist die soge-nannte Likelihood-Funktion. Sie ist allgemein de�niert als:L(�jxN1 ) = NYn=1 p(xnj�)wobei � allgemein die Parameter der Verteilung darstellt. Je besser die Verteilung p(x)die Daten xN1 beschreibt, desto gr�o�er wird auch die Likelihood-Funktion. In der Praxishat es sich als sinnvoll herausgestellt, die Likelihood-Funktion in negativer logarithmierterForm zu verwenden: LL(�jxN1 ) = � NXn=1 log p(xnj�)F�ur die Gau�-Verteilung mit diagonaler Kovarianzmatrix ergibt sich:LL(�jxN1 ) = �12 NXn=1 " DXd=1 �xnd � �d�d �2 + DXd=1 log(2��2d)#= �12 " DXd=1 " 1�2d NXn=1(xnd � �d)2# +N log(2��2d)#= �12 " DXd=1 " NPNn=1(xnd � �d)2 NXn=1(xnd � �d)2#+N log(2��2d)#= �12 "ND +N DXd=1 log(2��2d)#



42 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMENLeitet man diese Funktion nach den Parametern der Gau�-Verteilung ab, erh�alt man alsSch�atzfunktionen die oben erw�ahnten Formeln 5.2 und 5.3.F�ur das State-Tying wird die Likelihood-Funktion insbesondere als Optimalit�atskriteriumf�ur die Verkn�upfung von Zust�anden verwendet, wie im n�achsten Abschnitt dargestelltwird.Gegeben sei eine Menge von HMM-Zust�anden s1:::sN . Die Log-Likelihood der Beobach-tungen xNs1 , die diesen Zust�anden zugeordnet sind, werden bez�uglich der Gau�verteilun-gen der Zust�ande N(�s;�s) mit der oben genannten Formel auf den Daten xNs1 berechnet.Werden diese Zust�ande zu einem Cluster C verkn�upft, ergibt sich f�ur die Parameter derGau�-Verteilung der verkn�upften Zust�ande�Cd = 1NC Xs2C NsXn=1 xsnd�2Cd =  1NC Xs2C NsXn=1 x2snd!� �2CdNC ist die Anzahl der akustischen Vektoren f�ur den Cluster C, Ns die Anzahl der akus-tischen Vektoren f�ur den Zustand s. Aufgrund dieser Parametersch�atzung kann nun f�urdie verkn�upften Zust�ande ebenfalls eine Log-Likelihood LLC f�ur die akustischen Vektoreneines Clusters C berechnet werden. Mit Hilfe dieser Log-Likelihood ist es nun m�oglich,zu einer gegebenen Zustandsmenge S und einer vorgegebenen Anzahl von verkn�upftenZust�anden M eine bzgl. der Log-Likelihood optimale Verkn�upfung zu de�nieren als[C1; :::; CM ]opt = argminC1;:::;CM MXi=1 LLCi (5.4)wobei gilt: M[i=1Ci = S (5.5)Ci \ Cj = ; 8 i; j 2 f1; : : : ;Mg; i 6= j (5.6)D.h. die Log-Likelihood-Funktion wird �uber alle m�oglichen Unterteilungen der Zust�andein M Cluster minimiert. Da die Komplexit�at dieses Optimierungsproblems exponentiellist, ersetzt man "m�oglichen\ durch "sinnvollen\, d.h. man schr�ankt den Suchraum der zutestenden Verkn�upfungen durch sog. Clusterverfahren geeignet ein.5.2.3 ClusterverfahrenClusterverfahren werden im allgemeinen dazu verwendet, in einemMerkmalsraumMengenvon Beobachtungen zu identi�zieren, deren Abstand zueinander signi�kant geringer istals zu anderen Mengen von Beobachtungen. Man nennt diese Mengen von Beobachtungen



5.2. STATE-TYING 43dann auch Cluster. Diese Cluster k�onnen in zwei- oder dreidimensionalen R�aumen optischals Zusammenballungen von Beobachtungen charakterisiert werden.Aufgrund der oben erw�ahnten Problematik, da� die Anzahl aller m�oglichen Unterteilun-gen einer Menge exponentielle Komplexit�at hat, verwenden die meisten Clusterverfahrenlokal optimale Entscheidungen, so da� die globale Optimalit�at bzgl. der Zielfunktion i.A.verloren geht. Daf�ur besitzen diese Verfahren polynomielle Komplexit�at, so da� sie auchf�ur gro�e Datenmengen einsetzbar sind. Im allgemeinen k�onnen diese Verfahren bzgl. derVorgehensweise des Algorithmus eingeteilt werden in� Bottom-Up-Verfahren und� Top-Down-Verfahren.Beide Ans�atze verwenden f�ur die Entscheidung, welche Daten zu einem Cluster zusam-mengefa�t werden sollen, ein Abstandsma�. Dieses Abstandsma� quanti�ziert die \�Ahn-lichkeit" zwischen den Beobachtungen, die im Merkmalsraum geclustert werden sollen. Indieser Arbeit wird ein Abstandsma� verwendet, das auf der Di�erenz der Log-Likelihood-Funktion f�ur Gau�-Verteilungen von zwei getrennten Clustern C1 und C2 und der Verei-nigung von C1 und C2, im folgenden C0 genannt, beruht. Diese l�a�t sich schreiben als�LL = LLC1 + LLC2 � LLC0 (5.7)mit C0 = C1 [ C2; C1 \ C2 = ;Setzt man die obige Formel f�ur die Log-Likelihood ein, ergibt sich�LL = �12NC1(D + DXd=1 log(2��C1;d)�12NC2(D + DXd=1 log(2��C2;d)+12NC0(D + DXd=1 log(2��C0;d)= 12 "NC0 DXd=1 log�C0;d � NC1 DXd=1 log�C1;d +NC2 DXd=1 log �C2;d!#Andere Abstandsma�e sind allgemein in [Breiman et al. 84] bzw. speziell auf das Problemdes State-Tying in der Spracherkennung bezogen in [Kramer 96] betrachtet worden, wobeisich keine signi�kanten Unterschiede zwischen den verschiedenen Ma�en bzgl. der erzieltenFehlerrate ergeben hat.Bei Bottom-Up-Verfahren werden nun immer die beiden Cluster zusammengefa�t, f�urdie die Log-Likelihood-Di�erenz zwischen C1 und C2 und dem zusammengefa�ten C0



44 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMENm�oglichst klein ist, was eine gro�e �Ahnlichkeit zwischen den Ausgangsmodellen und demzusammengefa�ten Modell impliziert. Bei Top-Down-Verfahren wird entsprechend derCluster aufgespalten, f�ur den sich eine m�oglichst gro�e Di�erenz der Log-Likelihood ergibt,d.h. f�ur die sich die Modelle f�ur C1 und C2 m�oglichst stark unterscheiden.5.2.3.1 Bottom-Up-VerfahrenAusgangspunkt f�ur das Bottom-Up-Verfahren f�ur das State-Tying[Young & Woodland 93] ist die Menge von nicht verkn�upften Triphonzust�andens1; :::; sN . Das Verkn�upfen der Zust�ande erfolgt dann in zwei Phasen:� In der ersten Phase werden die Triphonzust�ande sukzessive paarweise zusammen-gefa�t, wobei in einem Schritt immer das Paar verkn�upft wird, das bzgl. desAbstandsma�es den geringsten Abstand besitzt, d.h. im Fall des Log-Likelihood-Abstandsma�es �LL die geringste Verschlechterung der Log-Likelihood-Funktionbewirkt. Die entstehenden Cluster werden so lange weiter verkn�upft, bis dieAbst�ande aller Paare eine Schwelle �dist �uberschreiten.� In der zweiten Phase werden dann die Zustandscluster mit ihrem n�achsten Nachbarnverkn�upft, f�ur die die Menge an Trainingsdaten unter einer Schwelle �minobs liegt.Dadurch soll sichergestellt werden, da� zur Sch�atzung der Emissionsverteilungen derverkn�upften Zust�ande genug Trainingsdaten zur Verf�ugung stehen.Das oben beschriebene Verfahren ist in Abbildung 5.2 als Algorithmus dargestellt. DerAlgorithmus besitzt bei einer naiven Implementierung f�ur eine feste Zahl M von End-clustern kubische Komplexit�at, da in jedem Clusterschritt n(n�1)2 Abstandsberechnungennotwendig sind. Speichert man die Abst�ande in einer N�N -Matrix und aktualisiert nachjedem Clusterschritt nur die Abst�ande zu dem neu entstandenen Cluster, erh�alt maneinen Algorithmus mit quadratischer Komplexit�at, allerdings zum Preis eines erh�ohtenSpeicherbedarfs aufgrund der N �N -Matrix, der ebenfalls quadratisch ist.Tabelle 5.2: Bottom-Up-Clusteralgorithmus.Erzeuge f�ur jeden Triphonzustand ein ClusterBestimme das Clusterpaar (C1, C2) mitdem kleinsten AbstandVerschmelze C1 und C2 zu C0Weiter, bis der Abstand f�ur alle Paare (C1, C2)oberhalb einer Schwelle �dist liegtF�ur alle Cluster C1 mit Anzahl der Beobachtungenunterhalb einer Schwelle �minobsSuche n�achsten Nachbarn C2 zu C1Verschmelze C1 und C2



5.2. STATE-TYING 455.2.3.2 Top-Down-VerfahrenDas Top-Down-Verfahren f�ur das State-Tying startet mit einem Cluster, der alle Tri-phonzust�ande enth�alt. Dieser wird sukzessive aufgeteilt, indem in jedem Schritt f�ur jedenCluster die Aufteilung gew�ahlt wird, f�ur die das Abstandsma� �LL besonders gro� wird,d.h. f�ur die die Log-Likelihood-Funktion m�oglichst stark w�achst. Diese Aufteilungen wer-den so lange fortgef�uhrt, bis entweder der Abstand f�ur alle m�oglichen Aufteilungen klei-ner wird als eine Schwelle �dist oder einer der entstehenden Cluster f�ur alle m�oglichenAufteilungen zu wenig Beobachtungen bez�uglich einer Schwelle �minobs hat. D.h. f�ur denTop-Down-Algorithmus entf�allt die Notwendigkeit f�ur eine zweite Phase zur Sicherstellungeiner minimalen Anzahl von Beobachtungen pro verkn�upftem Zustand. Problematisch istdagegen bei diesem Verfahren, f�ur einen Cluster die optimale Aufteilung zu �nden. Einenaive Inplementierung, die �uber alle m�oglichen Aufteilungen optimiert, h�atte wie schonerw�ahnt exponentielle Komplexit�at. F�ur eine typische Zahl von 10 000 Triphonzust�andenw�aren f�ur eine Aufteilung in zwei Mengen schon allein 103000 M�oglichkeiten zu �uberpr�ufen.In [Chou 91] wird diese Aufteilung mit Hilfe des LBG-Algorithmus berechnet, der linea-re Komplexit�at besitzt, wobei gezeigt werden kann, da� die durch diesen Algorithmusgefundene Aufteilung optimal ist bzgl. Gleichung 5.4. Dieses Verfahren geht allerdingsdavon aus, da� die einzelnen Objekte, beim State-Tying also die Triphonzust�ande, freizwischen beiden Clustern aufteilbar sind. In dieser Arbeit wird dagegen der Suchraum mitHilfe von phonetischen Mengen, sog. phonetischen Fragen, eingeschr�ankt (siehe Abschnitt5.3). D.h. die m�oglichen Aufteilungen der Triphonzust�ande sind durch die Menge der vor-handenen Fragen vorgegeben. Da diese Fragenmenge bezogen auf die m�ogliche Zahl derAufteilungen klein ist, ist es hier m�oglich, alle zul�assigen Aufteilungen zu bewerten.Das oben beschriebene Verfahren ist als Algorithmus in Abbildung 5.3 dargestellt. O�en-sichtlich l�a�t sich der Ablauf eines Clustervorgangs mit diesem Verfahren als Baum dar-stellen, wobei der Ausgangscluster mit allen Triphonzust�anden die Wurzel bildet, w�ahrenddie resultierenden verkn�upften Triphonzust�ande an den Bl�attern stehen. Dies wird uns inAbschnitt 5.3 zu den phonetischen Entscheidungsb�aumen f�uhren, die diesen Ansatz desTop-Down-Clusterns mit den sogenannten phonetischen Fragen verbindet.Tabelle 5.3: Top-Down-Clusteralgorithmus.Bilde einen Cluster mit allen Triphonzust�andenF�ur alle Cluster C0Bestimme die Aufteilung in C1 und C2, f�ur die nach dem Spalten� der Log-Likelihood-Gewinn maximal wird� die Anzahl der Beobachtungen f�ur beideCluster oberhalb einer Schwelle �minobs liegtFalls der log-Likelihood-Gewinn �uber einer Schwelle �dist liegt,spalte den Cluster C0 mit der Aufteilung aufWeiter, bis kein Cluster mehr gespalten wird



46 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN5.2.4 Reestimierung der akustischen ParameterNach der Bestimmung der Verkn�upfungen werden die Emissionsverteilungen der resultie-renden verkn�upften Zust�ande in einem akustischen Training neu gesch�atzt. Die Anzahlder Mischverteilungen richtet sich dabei nach der Anzahl der Cluster, die w�ahrend derVerkn�upfung der Zust�ande ermittelt worden sind. Weitere Einzelheiten zum akustischenTraining �nden 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 anschlie�ende Reestimierung noch einmal dar. Mit p(x; y) soll dabeieine bivariate Verteilungsdichtefunktion als Emissionsverteilung angenommen werden, wo-durch eine bildliche Darstellung der Verfahren m�oglich wird.
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Abbildung 5.2: State-Tying mit Bottom-Up- und Top-Down-Algorithmus.5.3 State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�au-menIn Systemen f�ur gro�en Wortschatz, die die Aussprache der W�orter im Trainings- undErkennungslexikon mit Triphonen modellieren, sind im Allgemeinen das Trainings- undErkennungsvokabular nicht deckungsgleich. D.h., oft kommen viele W�orter des Erken-nungslexikons im Trainingskorpus gar nicht vor. Meist besteht dann das Problem, da�



5.3. STATE-TYING MIT PHONETISCHEN ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN 47auch einige der Triphone im Erkennungslexikon nicht im Training gesehen werden, so da�zun�achst einmal keine akustischen Modelle f�ur diese Triphone gesch�atzt werden k�onnen.Ein einfaches Verfahren, das diese Problematik vermeidet, ist das oben beschriebeneMonophon-Backing-O� [Ney 90].Da Monophone keine Koartikulationse�ekte modellieren k�onnen, verschlechtern sie, vergli-chen mit entsprechend gut gesch�atzten Triphonen, das akustische Modell. Da aber f�ur diealternativ zu sch�atzenden Triphone zu wenig oder gar keine Beobachtungen zur Verf�ugungstehen, f�uhrt die Verwendung von Monophon-Backing-O� bei entsprechender Wahl desH�au�gkeits-Schwellwertes � zu besseren Fehlerraten verglichen mit einem System, dasausschlie�lich Triphonmodelle verwendet.Aufgrund der Schw�ache des Monophon-Backing-O� 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 Entscheidungsb�aumen[Young et al. 94] [Hwang 93]. Dazu wird zu jedem Phonemzustand ein Entscheidungs-baum erzeugt, der anhand von phonetischen Fragen einem beliebigen Triphonzustandeine passende Verteilung zuordnen kann. Dieses Verfahren soll im folgenden genauer be-trachtet werden.5.3.1 Phonetische Entscheidungsb�aumeEin phonetischer Entscheidungsbaum ist ein bin�arer Baum, an dessen inneren Knotensogenannte phonetische Fragen stehen, w�ahrend an den �au�eren Knoten oder "Bl�attern\die Indizes der Mischverteilungen stehen. Abbildung 5.3 zeigt einen derartigen Entschei-dungsbaum f�ur das Phonem th, erstes Segment.
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725 L-LAX-VOWEL 726 R-UR
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731 732Abbildung 5.3: Entscheidungsbaum f�ur das Phonem th, 1. SegmentDie phonetischen Fragen sind dabei von der Form "Ist der linke Kontext ein Vokal?\ oder



48 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN"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 manan der Wurzel. Mit der dort stehenden Frage wird der Triphonzustand, je nachdem ob dieAntwort auf diese Frage \Ja" oder \Nein" ist, dem linken oder rechten Unterbaum derWurzel zugeordnet. Die an der Wurzel des jeweiligen Unterbaums stehende Frage wirdnun verwendet, um den Triphonzustand zu klassi�zieren usw. Dies wird so oft wiederholt,bis ein Blatt erreicht wird. Der an diesem Blatt stehende Mischverteilungsindex wird zurModellierung des Triphonzustandes verwendet (siehe Abbildung 5.4).
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u mAbbildung 5.4: Zuordnung eines TriphonzustandesF�ur jedes zentrale Phonem und jeden Segmentindex wird ein getrennter Entscheidungs-baum konstruiert. Soll zu einem Triphonzustand die optimale Mischverteilung gefundenwerden, wird anhand des zentralen Phonems und des Segmentindexes der entsprechen-de Baum gew�ahlt, der dann die Mischverteilung mit dem oben beschriebenen Verfahrenliefert.5.3.2 Phonetische FragenDie f�ur einen solchen Entscheidungsbaum verwendeten phonetischen Fragen k�onnen fol-genderma�en de�niert werden: Eine phonetische Frage besteht aus� einer Menge von Phonemen M� und der Art des Kontextes c (links / rechts)



5.3. STATE-TYING MIT PHONETISCHEN ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN 49Eine Frage mit M = fah; aag und c = \links" bedeutet dann: \Ist das linke Kontext-phonem des Triphonzustandes aus der Menge ah, aa?". St�unde diese Frage an eineminneren Knoten des Entscheidungsbaums, w�urden alle dort zu klassi�zierenden Triphon-zust�ande, deren linkes Kontextphonem ein ah oder ein aa ist, dem linken Unterbaumzugewiesen, alle anderen Triphonzust�ande dem rechten Unterbaum. Komplexere Fragen,die nach beiden Kontexten gleichzeitig fragen und dadurch, wenn man mehrere solcherFragen kombiniert, alle m�oglichen Aufteilungen der Triphonzust�ande an einem Baumkno-ten erm�oglichen, werden in dieser Arbeit nicht betrachtet. Entsprechende Untersuchungen�nden sich z.B. in [Hwang 93]. Statt dessen werden Fragenkombinationen durch die Struk-tur des Entscheidungsbaums realisiert.Eine weitere Vereinfachung ergibt sich dadurch, da� man f�ur die an einem Knoten m�ogli-chen Fragen nur eine Untermenge aller m�oglichen Phonemmengen zul�a�t. Diese Mengenwerden dabei so gew�ahlt, da� sie phonetischen Klassen entsprechen, wie sie von der Pho-nologie (z.B. [Ladefoged 82]) de�niert werden. Eine phonetische Klasse ist eine Menge vonPhonemen, die eine bestimmte, von der Phonologie als \unterscheidend" angenommeneEigenschaft haben. Diese wird in der Phonologie als \kleinste bedeutungsunterscheidendeLauteinheit" de�niert. Die Menge von Phonemen wird somit durch sogenannte Minimal-paare de�niert. Minimalpaare sind Worte, die unterschiedliche Bedeutung haben und sichnur in einem einzigen Lautsegment unterscheiden. Ein Beispiel f�ur ein solches Minimalpaarist \Rasen" und \Riesen".Je nach Grad der Unterscheidung k�onnen so 20-50 Phonemklassen gebildet werden, diedann als m�ogliche phonetische Fragen beim Aufbau des Entscheidungsbaums verwendetwerden. Motiviert wird diese Vorgehensweise dadurch, da� der Entscheidungsbaum in derLage sein soll, im Training nicht gesehenen Triphonzust�anden Emissionsverteilungen zuzu-ordnen. K�onnten an den inneren Knoten beliebige phonetische Fragen verwendet werden,w�are der Freiheitsgrad bei der Aufteilung der Triphonzust�ande des Trainingskorpus zwargr�o�er. Daf�ur w�urden die Entscheidungen �uber die Aufteilung der Zust�ande, die an denKnoten getro�en werden, spezi�sch f�ur die Trainingsdaten sein, da die zu verwendendeFrage rein datengetrieben auf dem Trainingskorpus ermittelt werden w�urde. Bei der Ver-wendung von phonetischen Klassen als Fragen geht statt dessen auch Expertenwissen �uberdie 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 phonetischenKlassen als Fragen konstruierter Baum sollte besser generalisieren, also im Training nichtgesehenen Triphonzust�anden Mischverteilungen zuordnen, die den tats�achlichen Emissi-onsverteilungen �ahnlicher sind.Problematisch bei der Verwendung von phonetischen Klassen als Fragen ist, da� zur De�-nition der phonetischen Klassen Expertenwissen �uber die Lautbildung ben�otigt wird. D.h.will man f�ur einen neuen Korpus Entscheidungsb�aume verwenden, mu� man zun�achstvon Hand phonetische Fragen de�nieren. Dies ist relativ zeitaufwendig und, vor allem f�urNichtexperten, auch fehleranf�allig. In Kapitel 7 wird daher ein automatisches Verfahrenbeschrieben, mit dem man solche phonetischen Fragen, die auch f�ur nicht gesehene Tri-phonzust�ande eine vern�unftige Zuordnung von Emissionsverteilungen erlauben, erzeugenkann.



50 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN5.3.3 Konstruktion des BaumsDer Entscheidungsbaum f�ur ein Phonem und ein Segment wird mit dem in Abschnitt5.2.3.2 beschriebenen Top-Down-Verfahren konstruiert. Das im Fall des f�ur das Spra-cherkennungssystem im Training zu optimierende Kriterium, die Log-Likelihood �uber dieMenge der Trainingsdaten, impliziert, als Kriterium f�ur die optimale Aufteilung einesKnoten die Log-Likelihood-Di�erenz nach Formel 5.7 zu verwenden. Die Menge der m�ogli-chen Aufteilungen eines Knotens s wird durch die Menge der zur Verf�ugung stehendenFragen bestimmt. F�ur Triphone kann jede Frage f�ur zwei verschiedene Kontexte gestelltwerden. Damit ergeben sich f�ur n Fragen maximal 2n Aufteilungen pro Knoten. �Uberdiese Aufteilungen wird f�ur jedes Blatt des Baums optimiert, die Frage mit der gr�o�tenLog-Likelihood-Verbesserung wird dann zur Aufteilung des jeweiligen Blatts verwendetwenn� die Verbesserung �LL �uber einem Schwellwert �dist liegt und� die Anzahl an Beobachtungen f�ur beide resultierenden Knoten �uber einem Schwell-wert �minobs liegt.�minobs soll verhindern, da� Bl�atter entstehen, die im sp�ateren akustischen Training nichtmehr robust genug gesch�atzt werden k�onnen. �dist begrenzt die Tiefe des Baums unddamit die Menge der durch die Aufteilungen entstehenden Bl�atter auf eine vern�unftigeAnzahl, da die Verbesserung der Log-Likelihood durch das Aufspalten der Bl�atter mitzunehmender Gr�o�e des Baums ann�ahernd monoton abnimmt.
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Abbildung 5.5: Konstruktion eines phonetischen Entscheidungsbaums



5.3. STATE-TYING MIT PHONETISCHEN ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN 51Abbildung 5.5 zeigt noch einmal den grunds�atzlichen Ablauf der Konstruktion eines pho-netischen Entscheidungsbaums. Zun�achst werden die Summen und Quadratsummen (sie-he Gleichung 5.1) zur Berechnung der Parameter der Gau�verteilungen, welche die Beob-achtungen innerhalb eines Knotens modelliert, eingelesen. Danach wird das Blatt B unddie Frage Q bestimmt, die die maximale Log-Likelihood-Verbesserung �uber alle Bl�atterund phonetischen Fragen ergibt. Falls diese Aufspaltung dazu f�uhrt, da� die Anzahl derBeobachtungen f�ur einen der beiden Tochterknoten unter die Schwelle �minobs f�allt, wirddiese Aufteilung verworfen und eine neue gesucht. Andernfalls wird f�ur diese Aufteilungnoch �uberpr�uft, ob der Log-Likelihood-Gewinn oberhalb der Schwelle �dist liegt. Ist diesebenfalls der Fall, wird das Blatt mit dieser Frage aufgespalten und danach eine neueAufteilung gesucht. Findet der Algorithmus keine Aufteilung, welche die genannten Kri-terien erf�ullt, wird die Aufteilung der Bl�atter abgebrochen. Mit diesem Verfahren wird f�urjedes zentrale Phonem und jedes Segment ein phonetischer Entscheidungsbaum generiert.Die Erzeugung l�auft sequentiell ab, d.h. ein Entscheidungsbaum wird komplett aufgebaut,bevor der n�achste Baum begonnen wird.Im aktuellen am Institut verwendeten System wird inzwischen eine modi�zierte Vorge-hensweise gew�ahlt. Statt pro Phonemsegment einen Baum zu erzeugen, wird nur eineinziger Entscheidungsbaum verwendet [Paul 97] [Beulen et al. 97], dessen Erzeugung indrei Phasen abl�auft. Zu Beginn der Erzeugung be�nden sich alle Triphonzust�ande an derWurzel des Baums. In der ersten Phase werden nur Fragen an das zentrale Phonem desTriphozustandes gestellt, bis die Triphonzust�ande komplett nach zentralem Phonem ge-trennt sind. In der zweiten Phase werden nur Fragen nach dem Segment des Zustandesgestellt, bis die Triphonzust�ande auch nach Segment getrennt sind. In der dritten Phaseschlie�lich werden Fragen nach dem Kontext des Zustandes gestellt. Diese Vorgehensweisehat zwei Vorteile:1. Es k�onnen leicht andere Baumstrukturen verwendet werden, beispielsweise B�aume,bei denen Fragen nach zentralem Phonem, Segment und Phonemkontext in beliebi-ger Reihenfolge verwendet werden (siehe Abschnitt 5.3.5)2. Indem quasi alle B�aume parallel erzeugt werden, kann die Anzahl der entstehendenBl�atter relativ einfach gesteuert werden, indem einfach die n besten Aufteilungenausgef�uhrt werden. Man erh�alt dadurch n+1 Bl�atter. Dies ist ein Vorteil gegen�uberden in der Literatur beschriebenen Verfahren, bei denen die Zahl der Blatter nurindirekt durch die Schwellwerte �dist und �minobs gesteuert werden kann.Dem gegen�uber steht ein h�oherer Aufwand sowohl bei der Erzeugung des Baums als auchbei der Klassi�kation eines Triphonzustandes, da� beim Erzeugen des Baums zus�atzlich k Aufteilungen n�otig sind, wobei k der Zahlder Phonemsegmente entspricht, und� bei der Klassi�kation eines Triphonsegments dieser zus�atzlich erzeugte Baum durch-laufen werden mu�.Da dieser Aufwand aber nur einmal pro Baumgenerierung bzw. einmal pro Initialisierungdes Erkenners anf�allt, ist dieser Mehraufwand vernachl�assigbar (siehe auch Abbildung5.6).
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Aufteilung nach Phonem und Segment

Aufteilung nach Kontext (Standard)

Abbildung 5.6: Modi�zierter Aufbau des EntscheidungsbaumsDie f�ur die Berechnung der jeweils besten Aufteilung f�ur einen Baum mit N Bl�attern n�oti-gen N Berechnung des Log-Likelihood-Gewinns f�ur die m�oglichen Aufteilungen w�urde dieKomplexit�at f�ur die Baumerzeugung von O(N) auf O(N2) steigen lassen. Durch Speiche-rung der m�oglichen Aufteilungen in jedem Schritt l�a�t sich diese Komplexit�at aber wiederauf O(N) reduzieren.
5.3.4 Vor- und Nachteile von Entscheidungsb�aumenDer entscheidende Vorteil eines Entscheidungsbaums verglichen mit rein datengetriebenenVerfahren besteht in seiner Verallgemeinerungsf�ahigkeit. D.h. ein Entscheidungsbaum istin der Lage, jedem beliebigen Triphonzustand ein akustisches Modell zuzuordnen. Da-durch kann die Verwendung von Backing-O�-Modellen, die meist eine relativ ungenaueAnn�aherung an die tats�achliche Verteilung der Zust�ande darstellen, vermieden werden(siehe oben). Insbesondere bei der Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonen (sieheauch Kapitel 6), bei denen die Zahl der im Trainingskorpus nicht gesehenen Triphonegr�o�er ist als bei den Standardmodellen, ist die Verwendung von phonetischen Entschei-dungsb�aumen in Verbindung mit State-Tying sinnvoll.Nachteilig bei phonetischen Entscheidungsb�aumen ist zum einen der geringere Freiheits-grad des Algorithmus, die Triphonzust�ande in den Knoten aufzuteilen, verglichen miteinem rein datengetriebenen Verfahren. Diese, durch die begrenzte Anzahl der phoneti-schen Fragen begr�undete Tatsache, ist im Hinblick auf die Verallgemeinerungsf�ahigkeitdes Baums nat�urlich w�unschenswert. Allerdings bedeutet dies auch, da� bei einem Kor-pus, in dem f�ur alle Triphonzust�ande gen�ugend Trainingsmaterial zur Verf�ugung steht,und bei dem keine nicht gesehenen Triphone im Erkennungsvokabular vorkommen, einEntscheidungsbaum verglichen mit datengetriebenen Verfahren in der Regel zu schlech-teren Fehlerraten f�uhrt (siehe z.B. [Hon 92]). Ein weiteres Problem ist, wie oben schonangesprochen, die De�nition von sinnvollen phonetischen Fragen. Wie in Kapitel 7 ge-zeigt wird, k�onnen durch geeignete rein datengetriebene Algorithmen solche phonetischenFragen automatisch erzeugt werden.



5.3. STATE-TYING MIT PHONETISCHEN ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN 535.3.5 Erweiterungen des BasisverfahrensObwohl bereits das oben beschriebene Basisverfahren des State-Tying mit phonetischenEntscheidungsb�aumen gute Ergebnisse auf verschiedenen Testkorpora liefert, sollte in die-ser Arbeit durch verschiedene z.T. in der Literatur beschriebene Erweiterungen diesesVerfahren weiter verbessert werden. Dabei war das Kriterium zur Aufteilung der Knotenselbst nicht Ziel der Optimierung, da in verschiedenen Publikationen schon die �Aquiva-lenz verschiedener Kriterien bzgl. der Qualit�at des Entscheidungsbaums beschrieben wird(siehe z.B. [Breiman et al. 84] [Kramer 96]). Statt dessen wurde versucht, durch mehrFreiheitsgrade bei der Struktur des Baums bzw. durch verbesserte Modellierung der Be-obachtungen an den Baumknoten die Modellierung durch den Entscheidungsbaum zuverbessern. Im einzelnen wurden folgende Modi�kationen getestet:� Verwendung von geschlechtsabh�angigen Modellen in den Knoten [Odell 95],� Gl�attung der Modellparameter an den Knoten mit allgemeineren Modellen [Hon 92],� zus�atzliches Verschmelzen von Bl�attern 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 f�ur die Gau�ver-teilungen an den Baumknoten.F�ur die in der Literatur vorgeschlagenen ersten drei Methoden gab es bisher nur allgemei-ne Aussagen �uber deren Leistungsf�ahigkeit, nicht aber �uber den konkreten Gewinn bzgl.Erkennungsgenauigkeit. Die Verwendung einer vollen statt einer diagonalen Kovarianzma-trix wird als neues Verfahren vorgeschlagen, um die Approximation der Mischverteilungendurch die Gau�verteilungen an den Baumknoten zu verbessern.Diese Erweiterungen sollen im folgenden beschrieben werden.5.3.5.1 Verwendung von geschlechtsabh�angigen ModellenHintergrund f�ur die Verwendung von geschlechtsabh�angigen Modellen f�ur das State-Tyingist, da� akustische Modelle f�ur M�anner und Frauen im Allgemeinen recht unterschied-lich sind, da sich m�annliche und weibliche Stimmen insbesondere in ihrer Grundfrequenzstark unterscheiden. Dies kann entweder mit Mischverteilungen modelliert werden, wo-bei in [Aubert et al. 94] gezeigt wird, da� sowohl mit geschlechtsabh�angigen als auchmit geschlechtsunabh�angigen Modellen dieselben Ergebnisse erzielt werden. Zum ande-ren kann durch eine sogenannte Vokaltraktl�angennormalisierung (VTLN) [Welling 98] dieVokaltraktl�ange aus dem Sprachsignal herausgerechnet werden, wodurch auch die Ge-schlechtsabh�angigkeit des Sprachsignals weitgehend verschwindet. Da bei der Erzeugungdes Baums zur Modellierung der akustischen Beobachtungen an den Baumknoten abernur Einzelverteilungen und nicht normierte Sprachdaten verwendet werden, k�onnte esvon Vorteil sein, statt einer Gau�verteilung pro Knoten zwei geschlechtsspezi�sche Gau�-verteilungen zu verwenden [Odell 95]. Bei der Erzeugung des Baums werden dann zweiMengen geschlechtsabh�angiger Triphonzust�ande in den Knoten mit je einer Gau�vertei-lung modelliert. Die phonetischen Fragen werden bei einer Aufteilung eines Knotens aufbeide Mengen gleicherma�en angewendet, der Log-Likelihood-Gewinn pro Aufteilung er-gibt sich aus der Summe der Gewinne f�ur beide Zustandsmengen.



54 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN5.3.5.2 Verwendung eines einzigen BaumsBeim Basisverfahren werden, wie oben beschrieben, die Triphonzust�ande nach zentralemPhonem und Segment aufgeteilt und dann f�ur jede dieser Teilmengen ein Entscheidungs-baum berechnet. Nun kann man argumentieren, da� diese Voreinteilung u.U. nicht optimalist, da z.B. zwei bestimmte Phoneme oder Segment 1 und Segment 2 eines Phonems akus-tisch sehr �ahnlich sind. Daher k�onnte es vorteilhaft sein, dem Algorithmus zur Konstruk-tion des Entscheidungsbaums zu �uberlassen, ob er die Triphonzust�ande nach zentralemPhonem, Segment oder Kontextphonem trennt [Paul 97]. Eine einfache M�oglichkeit, die-ses zu erreichen, ist, neben den Fragen nach dem Kontextphonem auch Fragen nach demzentralen Phonem (\Ist das zentrale Phonem ein ah?") oder dem Segment (\Hat dasSegment die Nummer 2?") zuzulassen. Dies bedingt nat�urlich, da� jetzt nicht mehr einBaum f�ur jedes Phonem und jedes Segment verwendet werden (Abbildung 5.7, \Phonemund Zustand gleich"), sondern nur ein einziger Baum, der dann auf alle Triphonzust�andeangewendet wird (Abbildung 5.7, \keine Einschr�ankung", Abbildung 5.6).
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Abbildung 5.7: Verschiedene Voreinteilungen der Triphonzust�ande bei der Baumkonstruk-tionDieses Verfahren wird, wie oben beschrieben, auch zur Erzeugung eines Baums mit der�ublichen Voreinteilung der Triphonzust�ande (zentrales Phonem und Segment) verwendet.5.3.5.3 Zusammenfassen von KnotenObwohl durch die bei der Konstruktion des Entscheidungsbaums verwendete Menge vonFragen schon eine relativ gro�e Freiheit bei der Aufteilung der Knoten gegeben ist, f�uhrtdie eingeschr�ankte Menge der m�oglichen Aufteilungen doch dazu, da� die Modellierungder Daten durch die an den Bl�attern stehenden Gau�verteilungen nicht optimal bzgl. Log-Likelihood ist. Au�erdem f�uhrt das Top-Down-Konstruktionsprinzip des Baums dazu, da�Bl�atter entstehen, deren Modelle akustisch relativ �ahnlich 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 zusammengefa�twerden, ebenfalls durch das Log-Likelihood-Kriterium getro�en, indem die Knoten ver-schmolzen werden, bei der die Verschlechterung der Log-Likelihood m�oglichst gering ist.Des weiteren kann das verschmelzen entweder erfolgen, nachdem das Aufteilen der Knotenkomplett abgeschlossen ist, oder es wird gleichzeitig mit dem Aufteilen durchgef�uhrt. Indieser Arbeit soll allerdings nur auf das erste Verfahren eingegangen werden, f�ur weiter-gehende Betrachtungen zu dem anderen Verfahren kann z. B. auf [Bransch 95] verwiesenwerden.



5.3. STATE-TYING MIT PHONETISCHEN ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN 55Das hier untersuchte Verfahren l�auft in zwei Phasen ab: in der ersten Phase wird mit demTop-Down-Verfahren ein Entscheidungsbaum mit einer bestimmten Menge von Bl�atternerzeugt. In der zweiten Phase werden diese Bl�atter mit Hilfe des Bottom-Up-Verfahrenssolange zusammengefa�t, bis eine bestimmte reduzierte Anzahl von Bl�attern erreicht ist(siehe auch Abbildung 5.8).
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5.3.5.4 Reduzierte TriphonlisteIn [Hon 92] wird beschrieben, da� 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, da� im Entscheidungsbaum Strukturenf�ur nicht im Erkennungsvokabular vorkommende Triphone vorgesehen werden.In dieser Arbeit wurden zwei Arten von reduzierten Triphonlisten verwendet. Zum einenwurde wie in [Hon 92] die Triphonmenge aufgrund der im Erkennungskorpus vorkom-menden Triphone beschr�ankt. Zum anderen wurde die Triphonmenge auf die Triphonebeschr�ankt, die mindestens mit einer H�au�gkeit � im Trainingskorpus vorkommen. Z.B.werden f�ur � = 20 nur die Triphone zur Konstruktion des Entscheidungsbaums verwendet,die 20 mal oder �ofter im Trainingskorpus gesehen werden.5.3.5.5 Volle KovarianzmatrixDie zu Modellierung der Beobachtungen an einem Knoten verwendete Gau�verteilung be-sitzt f�ur das Basisverfahren lediglich eine diagonale Kovarianzmatrix. Dies ist eine relativschlechte Ann�aherung an die Mischverteilungen, die in der Erkennung zu Modellierung derEmissionsverteilungen verwendet werden. Das kann nat�urlich auch dazu f�uhren, da� diebei der Konstruktion des Baums durchgef�uhrten Aufteilungen der Knoten nicht optimalf�ur die in der Erkennung verwendeten akustischen Modelle sind. Eine bessere Approxi-mation einer Mischverteilung kann durch die Verwendung einer vollen Kovarianzmatrixerreicht werden (siehe Abbildung 5.9). Allerdings m�ussen dann pro Knoten statt 2D Pa-rameter D +D(D + 1)=2 Parameter gesch�atzt werden. Dies macht die Verwendung vonGl�attungsverfahren f�ur die Parameter der Kovarianzmatrix erforderlich, wie sich in dendurchgef�uhrten Tests zeigen wird (siehe Anh�ange A und B).
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diagonale Kovarianzmatrix volle KovarianzmatrixAbbildung 5.9: Approximation einer Emissionsverteilung durch eine Gau�verteilung mitdiagonaler oder voller Kovarianzmatrix5.4 ErgebnisseF�ur die oben betrachteten Verfahren und Erweiterungen wurden Erkennungstests aufdem Spracherkennungskorpus Wall Street Journal (WSJ-5k) durchgef�uhrt. Als akusti-sche Merkmale wurden die in Abschnitt 1.2 beschriebenen Filterbankmerkmale verwen-det. Die f�ur die Emissionsverteilungen verwendeten Mischverteilungskomponenten warenLaplace-Verteilungen mit gepooltem Standardabweichungsvektor. Diese f�uhren f�ur gro�esVokabular zu vergleichbaren Fehlerraten wie Gau�-Verteilungen [Welling 98]:Tabelle 5.4: Vergleich der Fehlerraten des RWTH{Systems mit LDA f�ur Gau�{ undLaplace{Verteilungen auf dem WSJ-5k-Korpus mit Bigramm{Sprachmodell und ge-schlechtsabh�angigen Referenzen.Verteilungen Dichten Zust�ande (k) DEL{ INS [%] WER [%]Laplace 75k+86k 3k 1.3 { 0.7 7.1Gau� 68k+82k 8k 1.3 { 0.8 6.9Die Fehlerrate f�ur Gau�-Verteilungen ist nur geringf�ugig besser als die f�ur Laplace-Verteilungen, wobei dies auch auf den gr�o�eren Suchraum beim Test mit Gau�-Verteilungen (\Zust�ande") zur�uckgef�uhrt werden k�onnte. Die Diskrepanzen mit den imfolgenden genannten Fehlerraten ergeben sich aus der Tatsache, da� f�ur den obigen Testcepstrale Merkmale verwendet wurden, w�ahrend f�ur die folgenden Tests (noch) Filterbank-Merkmale eingesetzt werden mu�ten.Als Sprachmodell wurde ein von D. Paul, MIT, zur Verf�ugung gestelltes Bigramm-Sprachmodell mit einer Perplexit�at PP = 110 verwendet.Die weiterhin in den Tabellen enthaltenen Informationen sind:� Anzahl der Zust�ande vor/nach dem State-TyingDiese Zahlen geben an, mit welcher Zahl vom HMM-Zust�anden das State-Tyingdurchgef�uhrt worden ist bzw. welche Zahl von Zustandsclustern nach dem State-



5.4. ERGEBNISSE 57Tying vorhanden sind. Aus diesen beiden Zahlen l�a�t sich somit die Reduktion derZahl der zu sch�atzenden Mischverteilungen des Systems direkt ablesen.� mittlere LL vor/nach dem State-TyingDiese Zahlen geben an, wie hoch die mittlere Log-Likelihood pro Beobachtungsvek-tor auf den Trainingsdaten vor bzw. nach dem Clustervorgang beim Erzeugen desEntscheidungsbaums ist. D.h. vor dem Clustervorgang werden die Trainingsdatendes Korpus (ohne Pause) durch 129 Gau�verteilung modelliert (43 Phoneme unddrei Segmente pro Phonem), nach dem Clustervorgang werden diese Daten durchdie n Gau�verteilungen an den Bl�attern des Entscheidungsbaums modelliert.� DichtenDiese Zahl gibt die Gesamtzahl der Mischverteilungskomponenten des akustischenModells an. Die Parameter einer Mischverteilungskomponente sind der Mittelwerts-vektor mit 35 Komponenten plus einem Mischverteilungsgewicht.� Einf�ugungen und Auslassungen (DEL-INS)Die Zahl der Einf�ugungen bzw Auslassungen gibt an, wieviele Fehler bei der Er-kennung auf Einf�ugung eines Wortes bzw. Auslassung eines Wortes zur�uckzuf�uhrensind. Sind diese Zahlen stark unterschiedlich, deutet das auf einen schlecht einge-stellten Skalierungsfaktor f�ur das Sprachmodell hin. Angestrebt werden sollte einVerh�altnis von 1:1 bis 2:1 zugunsten der Auslassungen.� WERDie Wortfehlerrate (WER) gibt die prozentuale Anzahl der Wortfehler bezogen aufdie Zahl der W�orter des Erkennungskorpus an. Als Fehler werden Einf�ugungen,Auslassungen und Verwechslungen gez�ahlt. Verwechslungen entstehen durch dasAustauschen eines Wortes des gesprochenen Satzes durch ein anderes, z.B. wegenakustischer �Ahnlichkeit (\sein" statt \ein"). Diese Z�ahlung der Fehler eines erkann-ten Satzes wird auch Levenshtein-Distanz zwischen gesprochenem und erkanntemSatz genannt. Sie kann e�zient durch dynamische Programmierung bestimmt wer-den.Im folgenden sollen nun die Erkennungsergebnisse auf dem oben genannten Erken-nungskorpus vorgestellt werden. Die f�ur die Beurteilung des State-Tying mit Entschei-dungsb�aumen wichtige Anzahl der im Training nicht gesehenen Triphone, die im Erken-nungskorpus auftreten, �ndet man in Tabelle 5.5. Ein Anteil von 3.7% bedeutet dabei,da� f�ur 3.7% der akustischen Vektoren des Erkennungskorpus keine Triphonmodelle imTraining gesch�atzt werden k�onnen.5.4.1 TabellenDie 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 verkn�upften Modellen gesenkt. Durch dieVerwendung des Verfahrens mit Entscheidungsb�aumen kann diese Fehlerrate noch einmal



58 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMENTabelle 5.5: Anteil der ungesehenen Triphone bei der Erkennung.Test- Triphone in der davon im Training relativerumgebung Erkennung nicht gesehen Anteil [%]WSJ Nov '92 (5k) 50915 1861 3.7Tabelle 5.6: Wortfehlerraten [%] f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenauf WSJ-5k. Tying Zust�ande Dichten DEL-INS WERvor nach (k) [%] [%]kein Tying 2338 2338 246 { 8.8datengetrieben 5698 2005 168 1.2-1.0 8.1Entscheidungsbaum 23502 2001 192 1.2-0.7 7.6auf 7.6% gesenkt werden. Dieses Ergebnis wurde unter Verwendung der vollen Triphonlisteerzielt (siehe Tabelle 5.6).Tabelle 5.7 enth�alt dazu die Vergleichsergebnisse anderer Gruppen. Die dort verwendetenKorpora sind allerdings nicht identisch mit dem von uns verwendeten Korpus, lediglichdie Vokabulargr�o�e und die Aufgabenstellung (klare Sprache, geschlossenes Vokabular)sind dieselben (siehe [Young et al. 94] [Beyerlein et al. 97] [Hon 92]). Die Fehlerrate f�urein System ohne phonetische Entscheidungsb�aume im Falle Philips Forschungslab. ist nurgesch�atzt, da in [Aubert et al. 96] lediglich Ergebnisse f�ur ein System ohne State-Tyingbzw. mit Bottom-Up-Tying und in [Beyerlein et al. 97] nur Ergebnisse f�ur ein System mitBottom-Up-Tying bzw. Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen angegeben sind(f�ur verschiedene Korpora). Rechnet man mit den Ergebnissen von [Aubert et al. 96] dieBottom-Up-Tying-Ergebnisse von [Beyerlein et al. 97] auf ein System ohne State-Tyingzur�uck, erh�alt man das in Tabelle 5.7 angegebenen Resultat.Wie man sieht, liegen die durch andere Gruppen erzielten Verbesserungen durch State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen im Rahmen dessen, was auch in dieserArbeit erzielt wurde.Tabelle 5.7: Vergleichsergebnisse anderer Gruppen f�ur State-Tying mit phonetischen Ent-scheidungsb�aumen.Gruppe Korpus WER [%] WER [%]Kein Tying TyingRM (Feb. 91) 3.8 3.7Cambridge University RM (Sep. 92) 8.1 7.3Philips Forschungslab. WSJ (92 + 93) 9.5 (est.) 9.0TIRM 6.0 6.2CMU VI-2000 6.5 5.4diese Arbeit WSJ-5k 8.8 7.6



5.4. ERGEBNISSE 59Tabelle 5.8: Wortfehlerraten [%] f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenmit verschiedenen Anzahlen an Mischverteilungen auf WSJ-5k.Zust�ande mittlere LL Dichten DEL-INS WERvor nach vor nach (k) [%] [%]23502 1501 219.73 212.10 192 1.3-0.7 7.923502 2001 219.73 211.85 160 1.2-0.7 7.623502 2501 219.73 211.67 216 1.3-0.9 8.1Tabelle 5.9: Wortfehlerraten [%] f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenmit verschiedenem �minobs auf WSJ-5k.�minobs Zust�ande mittlere LL Dichten DEL-INS WERvor nach vor nach (k) [%] [%]100 23502 2001 219.73 211.82 188 1.3-0.7 8.1200 23502 2001 219.73 211.82 190 1.2-0.7 7.9500 23502 2001 219.73 211.85 192 1.2-0.7 7.61000 23502 2001 219.73 212.02 208 1.3-0.7 7.9Tabelle 5.8 enth�alt die Ergebnisse f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenmit verschiedenen Zahlen von Bl�attern, die der Zahl der im Spracherkennungssystemverwendeten Mischverteilungen entsprechen. Ein Optimum �ndet sich hier bei ca. 2000Bl�attern.Tabelle 5.9 zeigt die Ergebnisse f�ur verschiedene Werte des Parameters �minobs, der dieminimale Zahl von Beobachtungen pro Blatt des Entscheidungsbaums und damit proMischverteilung des Spracherkennungssystems festlegt. Hier �ndet sich ein Optimum bei�minobs = 500. Dieser Wert wurde f�ur die folgenden Tests standardm�a�ig verwendet.Durch die in 5.3.5.4 beschriebene Reduktion der Triphonliste steigt die Wortfehlerratewieder leicht auf 7.8% (siehe Tabelle 5.10). Dabei ist ein direkter Zusammenhang zwischender Zahl der verwendeten Triphone und der erzielten Fehlerrate zu beobachten. Je mehrTriphone zur Konstruktion des Entscheidungsbaums verwendet werden, desto geringerist die Fehlerrate auf den Testdaten. Ein gegenteiliger E�ekt ist bzgl. der Log-Likelihoodauf den Trainingsdaten zu beobachten. Die Verbesserung der Log-Likelihood durch dieAufteilung der Bl�atter des Entscheidungsbaums ist besser, je weniger Triphone verwendetTabelle 5.10: Wortfehlerraten [%] f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenmit verschiedenen Triphonlisten auf WSJ-5k.Anzahl Zust�ande mittlere LL Dichten DEL-INS WERBeobachtungen vor nach vor nach (k) [%] [%]1 23502 2001 219.73 211.85 192 1.2-0.7 7.620 9075 2001 219.72 211.76 194 1.3-0.7 7.950 5499 2001 219.72 211.65 196 1.2-0.8 8.3Schnitt 15660 2001 219.71 211.82 194 1.2-0.7 7.8



60 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMENTabelle 5.11: Wortfehlerraten [%] f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenund der Verwendung eines Baums auf WSJ-5k.Tying Zust�ande mittlere LL Dichten DEL-INS WERvor nach vor nach (k) [%] [%]129 B�aume 23502 2001 219.73 211.85 192 1.2-0.7 7.6ein Baum 23502 2001 219.72 211.89 192 1.3-0.7 7.8Tabelle 5.12: Wortfehlerraten [%] f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenund Verschmelzen der Bl�atter auf WSJ-5k.Verschmelzen Zust�ande mittlere LL Dichten DEL-INS WERvor nach vor nach (k) [%] [%]nein 23502 2001 219.73 211.85 192 1.2-0.7 7.6ja (3000) 23502 2001 219.73 211.79 200 1.3-0.7 7.8ja (2000) 23502 1714 219.73 211.93 176 1.3-0.7 8.0ja (2000) 23502 1412 219.73 212.08 154 1.4-0.6 8.0ja (2000) 23502 1130 219.73 212.29 130 1.5-0.6 8.3ja (2000) 23502 880 219.73 212.55 102 1.5-0.5 8.4werden.Diese zun�achst gegens�atzlichen Beobachtungen lassen sich damit erkl�aren, da� bei einerVergr�o�erung der Menge der Triphone bei der Konstruktion des Entscheidungsbaums zwardie Modellierung der gesamten Triphonmenge schlechter wird, da eine gr�o�ere Menge vonBeobachtungen durch dieselbe Zahl von Parametern modelliert wird. Andererseits sindbei der Konstruktion des Entscheidungsbaums nun wesentlich mehr Triphone verwendetworden, so da� die Menge der vom Entscheidungsbaum nicht gesehenen Triphone starkreduziert ist und mehr Trainingsmaterial (Triphone) zur Verf�ugung steht. Die Bedeutungeiner m�oglichst gro�en Menge von Trainingsmaterial wird deutlich an der Verschlechte-rung der Fehlerrate auf den Testdaten beim Test \Schnitt", bei dem nur die Triphone zumErzeugen des Entscheidungsbaums verwendet wurden, die auch in der Erkennung vorkom-men. D.h. die beim Test \eine Beobachtung" noch hinzukommenden Triphone werden beider Erkennung gar nicht gesehen, sondern tragen lediglich zum Trainingsmaterial desEnscheidungsbaums bei.Tabelle 5.13: Wortfehlerraten [%] f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenund geschlechtsabh�angiger Koppelung auf WSJ-5k.Kopplung Zust�ande mittlere LL Dichten DEL-INS WERvor nach vor nach (k) [%] [%]nein 23502 2001 219.73 211.85 192 1.2-0.7 7.6ja 5562 2001 219.62 211.55 198 1.1-0.8 8.0ja 17571 2001 219.62 211.73 210 1.3-0.7 8.1ja (gegl�attet) 23502 2001 219.62 211.74 195 1.2-0.6 7.7



5.4. ERGEBNISSE 61Tabelle 5.14: Wortfehlerraten [%] f�ur State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumenund voller Kovarianzmatrix auf WSJ-5k.Kovarianz Zust�ande mittlere LL Dichten DEL-INS WERvor nach vor nach (k) [%] [%]diagonal 23502 219.73 211.85 2001 192 1.2-0.7 7.6voll 9075 219.51 205.85 2001 196 1.2-0.9 8.0voll, gegl�attet 9075 219.51 205.86 2001 212 1.2-0.7 7.9voll, gegl�attet 23502 219.50 205.23 2001 199 1.2-0.6 7.7Durch die Verwendung eines einzigen Baums und Fragen nach dem zentralen Phonemund Segment konnte die Fehlerrate nicht weiter gesenkt werden (siehe Tabelle 5.11). Auchdie Verbesserung der Log-Likelihood ist bei dieser Methode schlechter als bei der Stan-dardmethode. O�ensichtlich sind die aufgrund des Aufteilungsverfahrens lokal optimalenEntscheidungen bei der Aufteilung der Knoten in den ersten Schichten des Baums globalnicht optimal. Man erreicht mit dieser Methode 7.8%. Trotzdem wurde diese Strukturwegen der h�oheren Flexibilit�at f�ur das derzeitige Basissystem des Lehrstuhls beibehalten,allerdings in der Form eines dreistu�gen Aufbaus des Baums wie in Abschnitt 5.3.3 obenbeschrieben.Durch die Verschmelzung von Bl�attern nach dem Aufbau des Baums kann auf diesemKorpus ebenfalls keine Verbesserung erzielt werden (siehe Tabelle 5.12). Bei dem Test \ja(3000)" wurde zun�achst ein Baum mit 3000 Bl�attern erzeugt, diese wurden dann durchdas Verschmelzen auf 2000 Bl�atter reduziert. Dadurch wird eine im Vergleich zum Ba-sisverfahren gr�o�ere Verbesserung der Log-Likelihood erreicht, da beim Zusammenfassender Bl�atter der Algorithmus praktisch frei entscheiden kann, welche Modelle zusammen-gefa�t werden. Die durch diese Methode erreichte Fehlerrate betr�agt allerdings nur 7.8%,d.h. durch das unbeschr�ankte Zusammenfassen scheint die Verallgemeinerungsf�ahigkeitdes Baums zu leiden.Bei den Tests \ja (2000)" wurden B�aume mit jeweils 2000 Bl�attern erzeugt, diese wur-den dann auf eine geringe Zahl von Bl�attern reduziert. Hier verschlechtert sich die Log-Likelihood auf den Trainingsdaten, da nun weniger Parameter f�ur die Modellierung zurVerf�ugung stehen. Je nach Umfang der anschlie�enden Reduktion der Bl�atter werdenFehlerraten zwischen 8.0% und 8.4% erzielt. Bei einer Reduktion der Parameter des Sy-stems um ca. 50% steigt durch das Verschmelzen der Bl�atter die Fehlerrate um ca. 10%.Dies kann u.U. bei Echtzeitanwendungen eine Rolle spielen, da hier eine Verringerung derParameterzahl meist auch eine Beschleunigung der Suche zu Folge hat.Durch die Verwendung von geschlechtsabh�angigen 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 f�ur diese Methodeauf 8.0%. Dies kann allerdings durch Gl�atten der Varianz der Gau�verteilungen, die zurModellierung der Beobachtungen an den Baumknoten verwendet werden, verbessert wer-den (siehe Anhang B). Bei einer Gl�attung der Modelle mit den jeweiligen Modellen desVaterknotens erzielt man 7.7%, was praktisch identisch mit der Fehlerrate des Basisver-fahrens ist (siehe Tabelle 5.13).



62 KAPITEL 5. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMENDurch die Verwendung einer vollen Kovarianzmatrix ohne Gl�attung f�ur die Gau�veteilun-gen an den Baumknoten erreicht man auf einer reduzierten Triphonliste eine Fehlerratevon 8.0%, die praktisch identisch mit der entsprechenden Fehlerrate des Basisverfahrensist. Die Reduktion der Triphonliste war zun�achst notwendig, da zu Beginn der Tests dieserMethode die eingesetzte Hardware nicht in der Lage war, die Parameter einer vollen Tri-phonliste zu verarbeiten. Durch anschlie�ende Gl�attung der Kovarianzmatrizen kann dieseauf 7.9% gesenkt werden, f�ur die volle Triphonliste erzielt man schlie�lich 7.7%. Obwohlalso durch die volle Kovarianzmatrix eine signi�kante Verbesserung der Log-Likelihooderreicht werden kann, bleibt die Fehlerrate praktisch konstant (siehe Tabelle 5.14).5.5 ZusammenfassungDurch State-Tying konnten auf dem untersuchten Korpus eine Reduktion der Fehlerrateum ca. 8% erreicht werden. Es zeigte sich au�erdem, da� aufgrund der erh�ohten Zahl annicht gesehenen Triphonen die Fehlerrate durch die Verwendung von phonetischen Ent-scheidungsb�aumen im Vergleich zu einem rein datengetriebenen Verfahren noch einmal um6% gesenkt werden kann, d.h. die gesamte Verbesserung der Fehlerrate durch State-Tyingmit phonetischen Entscheidungsb�aumen liegt bei ca. 13% verglichen mit einem Systemohne State-Tying. Die in der Literatur beschriebenen und f�ur diese Arbeit implementier-ten Erweiterungen des Basisverfahrens brachten nicht die erho�ten Verbesserungen. Esmu� in diesem Zusammenhang darauf hingewiesen werden, da� f�ur keines der Verfahren,abgesehen von der Verwendung eines Baums, die m�oglichen Verbesserungen der Fehler-rate dokumentiert waren, so da� auch keine Aussage dar�uber getro�en werden kann, obdiese Beobachtung korpusspezi�sch oder systemspezi�sch ist. Andere Publikationen zei-gen allerdings ein �ahnliches Bild [Lazarides et al. 96] [Nock et al. 97], so da� abschlie�endfolgende Aussagen zum State-Tying mit Entscheidungsb�aumen getro�en werden k�onnen:� Das implementierte Basisverfahren senkt die Fehlerrate auf dem getesteten Korpusum ca. 10-15% verglichen mit einem System ohne State-Tying,� Das Basisverfahren erweist sich im Vergleich mit den getesteten Modi�kationen alsoptimal.Im n�achsten Kapitel soll nun, aufbauend auf dem Verfahren des State-Tying mit pho-netischen Entscheidungsb�aumen, die Wortgrenzenmodellierung mit wortubergreifendenTriphonmodellen untersucht werden.



Kapitel 6WortgrenzenmodellierungDie Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonen stellt eine f�ur die kontinuierliche Spra-cherkennung wichtige Verbesserung der akustischen Modellierung dar. Durch die genauereModellierung der Wort�uberg�ange wird vor allem die Modellierung kurzer W�orter verbes-sert, die oft f�ur Fehler bei der Spracherkennung verantwortlich sind. Allerdings f�uhrt dieVerwendung von wort�ubergreifenden Triphonen zu einer signi�kanten Erh�ohung der Kom-plexit�at des Suchverfahrens, so da� die konkrete Implementierung nicht unproblematischist. Im folgenden sollen nun die wesentlichen Schritte bei der Einf�uhrung der Modellierungmit wort�ubergreifenden Triphonen in ein Spracherkennungssystem dargestellt werden.6.1 Einf�uhrungIm Gegensatz zur Einzelworterkennung tritt bei der Erkennung von kontinuierlicher Spra-che der E�ekt der Koartikulation auch an Wortgrenzen auf. Je nachdem, wie \�ussig" einSatz gesprochen wird, tauchen explizite Wortgrenzen in Form von Pausen zwischen denW�ortern gar nicht mehr auf. Dies bedeutet f�ur ein Spracherkennungssystem, da�� die Start- und Endzeitpunkte der W�orter nicht mehr durch einfache Pausedetektionbestimmt werden k�onnen und� die akustische Realisierung der Wortgrenzenphoneme nicht nur vom Wort selbst,sondern auch vom vorhergehenden bzw. folgenden Wort abh�angen.Das erste Problem wird durch die heutigen Suchalgorithmen zur Erkennung von Wort-folgen gel�ost, d.h. die Algorithmen sind in der Lage, zu einer gegebenen Folge von akus-tischen Vektoren alle plausiblen Wortfolgen zu hypothetisieren und daraus die gem�a� demakustischen Modell und dem Sprachmodell beste Wortfolge auszuw�ahlen.Das zweite Problem kann durch die explizite Modellierung der Wortgrenzen mit Tripho-nen gel�ost werden. Man geht �uber von der wortinternen Kontextmodellierung zu derwort�ubergreifenden Kontextmodellierung.� Bei der wortinternen Kontextmodellierung werden nur innerhalb der W�orter einesSatzes echte Triphone zur Modellierung des akustischen Kontextes verwendet. An63



64 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNGden Wortgrenzen werden Rechts- bzw. Links-Diphone verwendet, die als Wortgren-zenmodelle markiert sind, indem f�ur den jeweils an der Wortgrenze be�ndlichenKontext ein allgemeines Wortgrenzen-Kontextphonem \#" verwendet wird.Beispiel: Phonetische Transkription des Satzes \Tom is cool" mit wortinternen Tri-phonensi #taw tawm awm# si #ihz ihz# #kooh koohl oohl# si
� Bei der zus�atzlichen Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonen �andert sichdie Modellierung des Satzes an den Wortgrenzen. Bei Koartikulation werden dieWortgrenzen-Diphone der rein wortinternen Modellierung durch das jeweils passen-de Triphon ersetzt, der phonetische Kontext an der Wortgrenze wird durch das ander Wortgrenze liegende Phonem des Nachbarwortes bestimmt. Findet keine Ko-artikulation statt, d.h. liegt zwischen den beiden W�ortern eine (gen�ugend lange)Pause, wird f�ur das Kontexttriphon an der Wortgrenze \si" (Pause) verwendet.Beispiel: Phonetische Transkription des Satzes \Tom is cool" mit wortinternen undwort�ubergreifenden Triphonensi sitaw tawm awmsi si siihz ihzk zkooh koohl oohlsi siBeim ersten Wort�ubergang von \Tom" nach \is" wird angenommen, da� zwischenden W�ortern eine gen�ugend lange Pause liegt, so da� keine Koartikulation statt-�ndet. Zwischen dem zweiten Wortpaar be�ndet sich keine Pause, so da� dort dieallgemeinen Wortgrenzenphoneme \#" durch das passende Kontextphonem an derWortgrenze ersetzt wird.Die Entscheidung, ob an einer Wortgrenze Koartikulation statt�ndet oder nicht, wird imeinfachsten Fall durch die L�ange der zwischen den W�ortern be�ndlichen Pause bestimmt.Liegt die L�ange der Pause unter einem geeignet zu w�ahlenden Schwellwert, wird Koarti-kulation angenommen, ansonsten wird der allgemeinere Pause-Kontext verwendet. DieserAnsatz wird auch in dieser Arbeit betrachtet.Unabh�angig von der Komplexit�at der verwendeten Verfahren zur Wortgrenzenmodellie-rung stellt diese gegen�uber der rein wortinternen Kontextmodellierung eine naheliegendeVerbesserung dar. Allerdings wird diese Verbesserung durch einen nicht unerheblichenKomplexit�atszuwachs erkauft. F�ur das Training mu� abh�angig von der Pausel�ange zwi-schen den Worten des Trainingskorpus an den Wortgrenzen das jeweils passende Triphoneingesetzt werden. Wesentlich gr�o�er ist der Komplexit�atszuwachs bei der Erkennung.Hier gibt es grunds�atzlich zwei Ans�atze:� n-best-Suche



6.1. EINF�UHRUNG 65Die n-best-Suche l�auft in zwei Phasen ab. In der ersten Suchphase wird mit wort-internen Triphonen eine sogenannte n-best-Liste erzeugt. Diese Liste enth�alt die nbesten durch die erste Suchphase hypothetisierten Wortfolgen. Diese n Wortfolgenwerden dann in einem zweiten Durchgang mit wort�ubergreifenden Triphonen durcheine nichtlineare Zeitanpassung neu bewertet. Der aufgrund dieser Bewertung besteSatz wird dann als erkannter Satz ausgegeben. Aufgrund der vor der Neubewertungeines Satzes bekannten Wortfolge mu� an jeder Wortgrenze nur noch entschiedenwerden, ob Koartikulation auftritt oder nicht, die jeweiligen Kontextphoneme sindbekannt.� einphasige SucheBei der einphasigen Suche wird die Entscheidung, welcher Wort�ubergang f�ur ei-ne hypothetisierte Wortfolge verwendet werden mu�, in die Baumsuche integriert.Dies f�uhrt zu folgendem Problem: Erreicht der Algorithmus eine Wortgrenze, istzu diesem Zeitpunkt nicht bekannt, welches Wort darauf folgen wird. Daher kannauch nicht entschieden werden, welches wort�ubergreifende Triphon zur Modellie-rung des Wortendes verwendet werden mu�. Daher mu� die Entscheidung bzgl. desersten Phonems des Nachfolgewortes in die letzte Astgeneration des letzten Pho-nems des Vorg�angerwortes verlagert werden. Dies soll anhand des f�ur diese Arbeitverwendeten zeitsynchronen Suchverfahrens mit Baumlexikon erl�autert werden. Ab-bildung 6.1 a) zeigt zwei aufeinanderfolgende Worthypothesen f�ur ein Baumlexikonohne wort�ubergreifende 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 kontextabh�angi-ges Phonem a im linken Kontext b und rechten Kontext c. Erreicht die Suche einesolche Wortgrenze, wird ein kompletter neuer Baum gestartet.Im Gegensatz dazu wird bei der Suche mit wort�ubergreifenden Triphonen (Abbil-dung 6.1 b)) das jeweils letzte Modell jedes Wortes derart aufgef�achert, da� f�urjeden m�oglichen rechten Kontext einschlie�lich der Pause ein Phonemast mit ent-sprechendem Modell vorhanden ist. Die nach dem Wortende zu startenden neuenB�aume enthalten nur noch den Teilbaum, der aufgrund des vorweg genommenenrechten Kontextes abzusuchen ist.Durch die Au��acherung des Baumlexikons an den Endknoten und die notwendigenBaumkopien vergr�o�ert sich der Suchaufwand erheblich. Eine grobe Absch�atzungist die folgende: Die Zahl der Wortenden f�ur ein 20 000-Wort-Lexikon ist ebenfalls20 000. Diese m�ussen f�ur die n m�oglichen rechten Kontexte (n � 1 Phoneme plusPause) aufgef�achert werden. Die Gr�o�e des Baumlexikons ohne Wortgrenzenmodellebetr�agt ungef�ahr 65 000 Phonem�aste. Die Gr�o�e des Baumlexikons mit Wortgren-zenmodellen betr�agt daher 20 000 �n+65 000 Phonem�aste. Bei 43 Phonemen erg�abedas eine Gr�o�e von ann�ahernd 1 000 000 �Asten. Ber�ucksichtigt man weiterhin, da�bei jedem der Wort�uberg�ange zwei dieser B�aume gestartet werden m�ussen (ein Baumf�ur den linken Pause-Kontext und 43 Teilb�aume f�ur die linken Phonemkontexte),k�amen bei jedem Wort�ubergang ca. 2 000 000 potentiell abzusuchende �Aste hinzu.Dies macht es zwingend erforderlich, f�ur die einphasige Wortgrenzensuche e�zienteVerfahren zu verwenden, um diesen Suchaufwand beherrschen zu k�onnen.



66 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNG
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Abbildung 6.1: Baumorganisation beim �Ubergang von rein wortinterner Triphonmodel-lierung zur Modellierung mit wortinternen und wort�ubergreifenden TriphonenIn den weiteren Abschnitten sollen nun einige wesentliche Aspekte bei der akustisch-en Modellierung und der Suche f�ur die Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonenuntersucht werden. Insbesondere die f�ur die Suchverfahren zu optimierenden Parametersollen dabei im Blickpunkt stehen.6.2 TrainingDas Problem von im Training nicht gesehenen Triphonen tritt bei der Verwendung vonwort�ubergreifenden Triphonen in weit gr�o�erem Ma�e auf als bei der Verwendung vonrein wortinternen Triphonen, da durch die Wort�uberg�ange zus�atzliche Triphone auftre-ten k�onnen, die im Wortinnern aus phonotaktischen Gr�unden nicht vorkommen. Tabelle6.1 zeigt die Zahl der im Training auftretenden bzw. in der Erkennung m�oglichen Tri-



6.2. TRAINING 67phone f�ur rein wortinterne Triphone und f�ur zus�atzliche wort�ubergreifende Triphone f�urden WSJ-5k-Korpus, Tabelle 6.2 zeigt dies f�ur den Verbmobil-Korpus. F�ur wortinterneTriphone ist die Zahl der im Training gesehenen Triphone h�oher als die Zahl der in derErkennung m�oglichen Triphone, obwohl auch dort keine vollst�andige �Uberdeckung derTriphone des Erkennungslexikons durch die im Training gesehenen Triphone vorhandenist. Bei zus�atzlicher Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonen betr�agt die Zahl derim Trainingskorpus gesehenen Triphone nur ca. 60% der nach dem Erkennungslexikon,das f�ur den WSJ-5k-Korpus verwendet wurde, m�oglichen Triphone, so da� die Zahl derim Training nicht gesehenen Triphone f�ur die Erkennung mit 40% nach unten abgesch�atztwerden kann.Tabelle 6.1: Anzahl der im Training gesehenen bzw. im Erkennungslexikon vorkommendenTriphone f�ur WSJ0 (Training) und WSJ-5k (Erkennung).Korpus wortintern wort�ubergreifendTraining (tats�achlich aufgetreten) 7881 17040Erkennung (maximal m�oglich) 5654 28716Tabelle 6.2: Anzahl der im Training gesehenen bzw. im Erkennungslexikon vorkommendenTriphone f�ur VM-5k.Korpus wortintern wort�ubergreifendTraining (tats�achlich aufgetreten) 6127 13012Erkennung (maximal m�oglich) 6131 28580D.h. ohne die Verwendung von phonetischen Entscheidungsb�aumen f�ur das State-Tyingw�urde eine erhebliche Menge der Triphone des Erkennungslexikons durch Monophonemodelliert werden. Wie in [Hwang 93] demonstriert wird, ist aber die Verwendung vonphonetischen Entscheidungsb�aumen f�ur das State-Tying besonders f�ur S�atze mit einerhoher Zahl von nicht gesehenen Triphonen f�ur die Erkennungsgenauigkeit entscheidend.Daher setzt die Verwendung von Wortgrenzenmodellen praktisch die Verwendung vonphonetischen Entscheidungsb�aumen beim State-Tying voraus.6.2.1 Sch�atzung der Pausel�ange zwischen den WortgrenzenDas akustische Training wird zur Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonmodellendahingehend modi�ziert, da� an jeder Wortgrenze die L�ange der zwischen den Worten lie-genden Pause bestimmt wird. Abh�angig davon, ob diese L�ange oberhalb oder unterhalbeines Schwellwertes Nsil liegt, wird f�ur die Wortgrenzentriphone entweder der phonetischeKontext des benachbarten Wortes oder der allgemeinere Pause-Kontext verwendet. DieVerteilung der L�ange der Pause an Wortgrenzen f�ur die verwendeten TrainingskorporaWSJ und Verbmobil ist in Abbildung 6.2 zu sehen. Die Histogramme f�ur die beiden Kor-pora lassen sich grob in zwei Abschnitte mit einem �Ubergangsbereich einteilen, wobeider Verlauf der Kurve in den jeweiligen Abschnitten linear ist. Die nicht in diesem Dia-gramm eingetragenen Pausen der L�ange Null, bei denen auf jeden Fall Koartikulation am



68 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNGWort�ubergang angenommen wird, machen ca. 80% der im Trainingsmaterial vorkommen-den Wort�uberg�ange aus.
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Abbildung 6.2: Verteilung der Pausel�angen auf WSJ0 und VM-5kDiese Pausel�angen werden nun in jeder Iteration des Trainings neu gesch�atzt. Anhand die-ser Pausel�angen wird dann entschieden, ob an einer Wortgrenze Koartikulation angenom-men wird oder nicht. Das am Institut verwendete System erzeugt dazu eine Datei, welchedie gesch�atzten Pausel�angen enth�alt. Diese Information wird dann in der jeweils n�achstenTrainingsiteration verwendet. Da bei diesem Ansatz in der ersten Iteration noch keinegesch�atzten Pausel�angen zu Verf�ugung stehen, werden zur Initialisierung die Pausel�angenin der ersten Iteration auf die wahrscheinlichste gesetzt, d.h. zu Null angenommen.Allerdings sind durch diese N�aherung die Modelle nach der ersten Trainingsiteration, d.h.nach einer Erzeugung eines Entscheidungsbaums und nachfolgendem Training, noch nichtoptimal auf die Trainingsdaten adaptiert. Daher werden diese beiden Schritte zweimaldurchgef�uhrt, wobei die in der ersten Iteration gewonnene Segmentierung der Daten unddie Information �uber die Zwischenwortpause zur Generierung des zweiten Entscheidungs-baums und zur Initialisierung des zweiten Trainings verwendet werden (siehe n�achsterAbschnitt).6.2.2 Iterative Bestimmung der phonetischen Entscheidungs-b�aumeEin weiteres Problem bei einem initialen Training von wort�ubergreifenden Triphonmo-dellen besteht darin, da� noch kein mit wort�ubergreifenden Triphonmodellen generierterEntscheidungsbaum f�ur das State-Tying zur Verf�ugung steht. Wie im Kapitel 5 gezeigt,



6.2. TRAINING 69ist es f�ur eine optimale Wortfehlerrate wichtig, m�oglichst alle im Training vorkommen-den Triphone zur Generierung des Baums zu verwenden. Daher kann davon ausgegangenwerden, da� der nur mit wortinternen Triphonen erzeugte Baum f�ur ein Spracherken-nungssystem mit wort�ubergreifender Triphonmodellierung eine suboptimale Erkennungs-leistung zur Folge haben wird. Ein anderes Problem wiegt noch schwerer. Da der mitwortinternen Triphonen erzeugte Baum keinen Pausen-Phonemkontext kennt, m�u�te f�urdiesen Kontext der allgemeine Wortgrenzenkontext \#" verwendet werden, der bei derrein wortinternen Kontextmodellierung auch dann verwendet wird, wenn Koartikulati-on an einer Wortgrenze vorlag. Aus diesen Gr�unden ist es f�ur ein optimales System mitwort�ubergreifender Triphonmodellierung erforderlich, einen phonetischen Entscheidungs-baum zu generieren, der die ver�anderte Modellierung an den Wortgrenzen ber�ucksichtigt.Dazu sind folgende Schritte notwendig:� Erzeugen eines phonetischen Entscheidungsbaums (erste Generation)Die hierf�ur ben�otigten Statistiken �uber die Trainingsdaten (Beobachtungen f�ur jedesSegment) werden aus einem Pfad (d.h. einer Segmentierung der Daten) von einemvorangegangenen Training mit Wortgrenzenmodellierung mit wort�ubergreifendenTriphonen berechnet. Steht kein solcher Pfad zur Verf�ugung, wird mit Modellenf�ur wortinterne Kontextmodellierung eine Zeitanpassung auf einer entsprechend derWortgrenzenmodellierung transkribierten Zustandsfolge durchgef�uhrt (siehe unten).Dabei wird an jeder Wortgrenze der wort�ubergreifende Kontext eingesetzt, da nochkeine bessere Information vorhanden ist und dies f�ur ca. 80% der F�alle der richtigeKontext ist.� Trainieren der Parameter des Baums (erste Generation)Als Ausgangspunkt hierf�ur wird ebenfalls die obige Zustandszuordnung benutzt.Man erh�alt einen ersten Parametersatz f�ur die akustischen Modelle.� Erzeugen eines phonetischen Entscheidungsbaums (zweite Generation)Die hief�ur ben�otigten Statistiken �uber die Trainingsdaten werden aus dem letztenZeitanpassungspfad des Trainings der ersten Generation ermittelt.� Trainieren der Parameter des Baums (zweite Generation)Man erh�alt die endg�ultigen WortgrenzenmodelleMit diesen akustischen Modellen kann dann eine Erkennung auf den jeweiligen Korporadurchgef�uhrt werden.Im Gegensatz zum oben beschriebenen akustischen Training, bei dem relativ wenige Mo-di�kationen zur Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonmodellen n�otig, mu� f�ur dieErkennung ein erheblicher Aufwand getrieben werden. Wie weiter oben schon diskutiert,gibt es hier zwei grunds�atzliche M�oglichkeiten,� die n-best-Suche und� die einphasige SucheBeide sollen in dieser Arbeit untersucht und verglichen werden.



70 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNG6.3 Erkennung: n-best-SucheDie n-best-Suche [Schwartz et al. 91] [Schwartz et al. 92] geh�ort zur Gruppe der mehrpha-sigen Suchverfahren. Bei diesen Verfahren wird der Suchproze� in mehrere Phasen unter-teilt, wobei die Suche der Phase i die Ergebnisse der vorausgegangenen Suchdurchg�ange1; : : : ; i�1 verwendet. Im allgemeinen besteht das Ergebnis eines Suchdurchgangs aus einerBeschreibung des Suchraums, mit der sich die Suche in der n�achsten Phase einschr�ankenl�a�t. In der letzten Stufe wird dann die Entscheidung �uber den besten Satz bzgl. der ver-wendeten Modelle getro�en, der dann als erkannter Satz ausgegeben wird. Vorteil bei einersolchen Strategie ist, da� insbesondere bei der Verwendung von komplexen akustischenund/oder Sprachmodellen in den ersten Phasen eine Suche verwendet werden kann, dieeine gro�e Anzahl von Satzhypothesen mit einfachen Modellen einschr�ankt, wonach in dennachfolgenden Suchphasen diese eingeschr�ankte Menge von Hypothesen mit komplexerenModellen, aber einfacheren Suchverfahren neu bewertet werden kann. D.h. die Modell-komplexit�at streigt mit jeder Phase an, w�ahrend die Suchkomplexit�at entsprechend sinkt(siehe Abbildung 6.3)
Modellkomplexität

Suchkomplexität

SuchphaseAbbildung 6.3: Modell- versus Suchkomplexit�atDie n-best-Suche ist ein zweistu�ges Verfahren, bei der in der ersten Phase die bez�uglichdieser Suchphase n besten S�atze generiert werden. Diese n S�atze werden dann in derzweiten Phase mit komplexeren Modellen neu bewertet. Diese Neubewertung kann miteiner einfachen nichtlinearen Zeitanpassung geschehen, da zu jedem Satz die Wortfolgevor der Neubewertung vollst�andig bekannt ist. Daher ist die Integration von komplexenWissensquellen in die zweite Suchphase der n-best-Suche meist auch mit relativ wenigAufwand verbunden.Im folgenden soll nun die Anwendung der n-best-Suche auf die Wortgrenzenmodellierungmit wort�ubergreifenden Triphonen dargestellt werden. Insbesondere soll auf die daf�urnotwendigen Optimierungsschritte eingegangen werden.



6.3. ERKENNUNG: N-BEST-SUCHE 716.3.1 BasisverfahrenDie f�ur diese Arbeit implementierte n-best-Suche basiert auf der in der Standardsuche desverwendeten Systems integrierte Wortgrapherzeugung. Wie in [Schwartz et al. 91] darge-stellt, lassen sich auf einem Wortgraphen relativ leicht n-best-Satzlisten erzeugen. DieVorgehensweise bei der n-best-Suche ist daher grunds�atzlich die folgende:� Erzeugung eines Wortgraphen mit der wortabh�angigen Strahlsuche mit baumorga-nisiertem Lexikon und wortinternen Triphonen,� Generierung der n besten S�atze auf diesem Wortgraphen,� Neubewertung der n besten S�atze mit wort�ubergreifenden Triphonen.Diese Vorgehensweise stellt, insbesondere wenn die Algorithmen zur Erzeugung einesWortgraphen in der einphasigen Suche schon vorhanden sind, einen guten Kompromi�zwischen Implementierungsaufwand und Komplexit�at des Suchalgorithmus dar, zumin-dest bei Aufgabenstellungen, bei denen relativ kurze S�atze zu verarbeiten sind (unterzehn Sekunden). Bei sehr langen S�atzen m�ussen relativ viele S�atze neu bewertet werden,um eine ausreichende Abdeckung des Suchraums zu erreichen. Daher ist bei Korpora mitlangen S�atzen die Alternative \einphasige Suche" zu bevorzugen.6.3.2 Erzeugung eines WortgraphenDie Idee, die hinter der Verwendung eines Wortgraphen steckt, besteht darin, die in derintegrierten Suche bewerteten Satzalternativen, die relativ nahe bei der Bewertung derbesten Satzalternative liegen, aber aufgrund der Rekombination an Wortgrenzen nichtbis zum Satzende ber�ucksichtigt werden, in kompakter Form darzustellen [Ney et. al. 94].Ein Wortgraph ist im Sinne der Graphentheorie ein gerichteter, azyklischer, bewerteterGraph. Die Knoten des Graphen stellen Zeitpunkte dar, an denen Worthypothesen geendetsind, die Kanten repr�asentieren die Worthypothesen selbst (siehe Bild 6.4). Jede Kanteist zus�atzlich zu ihrem Wort mit der am Ende des Wortes aufgetretenen akustischenBewertung (ohne Sprachmodell) versehen.
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ZEITAbbildung 6.4: WortgraphMit einem Wortgraphen lassen sich nun die Satzhypothesen, die w�ahrend der akustischenSuche betrachtet wurden, mit ihren Bewertungen rekonstruieren. Man startet dazu beidem (eindeutigen) Knoten zum Startzeitpunkt des Satzes und verfolgt einen Pfad zum



72 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNG(ebenfalls eindeutigen) Endknoten zum Endzeitpunkt des Satzes. Die dabei akkumulier-ten akustischen Bewertungen zusammen mit der Sprachmodellbewertung (aufgrund derdurchlaufenen Wortfolge) ergeben die letztendliche Bewertung des Satzes im Sinne vonFormel 1.1.Eine f�ur diese Arbeit verwendete N�aherung bei der Erzeugung des Wortgraphen stellt diesogenannte Wortpaarapproximation dar. Dabei wird angenommen, da� der Startzeitpunkteines Wortes w ausschlie�lich von seinem direkten Vorg�angerwort v abh�angt (siehe Abbil-dung 6.5). Dies ist f�ur ausreichend lange W�orter v in guter N�aherung erf�ullt, da Zeitan-passungspfade f�ur das Wort v mit unterschiedlicher Startzeit vor dem Start des Wortes wrekombiniert werden k�onnen (Abbildung 6.5 oben). F�ur kurze W�orter v ist diese Approxi-mation zunehmend weniger zutre�end (Abbildung 6.5 unten), wie in [Ortmanns 98] nach-gewiesen wurde. F�ur die Erzeugung einer n-best-Liste ist diese Ungenauigkeit aber nichtrelevant, da sie nur zu unerheblichen Ver�anderungen der Satzbewertungen f�uhrt, d.h. nurf�ur sehr kleine n (n < 10) kann eine wesentliche �Anderung der Liste bzgl. der enthaltenenS�atze erwartet werden.
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Abbildung 6.5: Wortpaarapproximation



6.3. ERKENNUNG: N-BEST-SUCHE 73Die Generierung eines Wortgraphen unter Ber�ucksichtigung der Wortpaarapproximationkann dann durch folgenden Algorithmus erfolgen [Ortmanns 98]:� Betrachte zu jedem Zeitpunkt die wahrscheinlichsten Wortpaare vmm�1 = (v; w)� Speichere f�ur jedes Tripel (v; w; t){ die Wortgrenze �(v; w; t){ die akustische Wortbewertung h(w; �(v; w; t); t)� Konstruiere den Wortgraphen durch Zur�uckverfolgen der in der Traceback-Listeenthaltenen EntscheidungenEine genaue Beschreibung dieses Verfahrens �ndet sich in [Ortmanns 98]. Der so erzeugteWortgraph wird nun zur Generierung der n besten S�atze verwendet. Dazu soll zun�achstkurz geschildert werden, wie der beste Satz aus dem Wortgraphen extrahiert werden kann.Dieses Verfahren kann leicht auf n S�atze verallgemeinert werden.Dazu wird zeitsynchron an jedem Knoten die lokal optimale Bewertung mit Hilfe derdynamischen Programmierung berechnet. Man betrachtet zu einem Knoten k alle m�ogli-chen Vorg�angerknoten und optimiert �uber deren Bewertungen plus der Bewertung durchdas akustische Modell und das Sprachmodell f�ur die Expansion der Hypothesen in diesenKnoten k. Dies wird Zeitschritt f�ur Zeitschritt durchgef�uhrt, so da� zum EndzeitpunktT 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 S�atze erweitert werden, indem injedem Knoten nicht nur die beste, sondern die n besten Hypothesen gespeichert werden.Die Optimierung geschieht dann nicht mehr �uber die m Hypothesen der m Vorg�angerkno-ten, sondern �uber deren mn Hypothesen. Durch diese Vorgehensweise kann sichergestelltwerden, da� am Endknoten auf jeden Fall die n besten Satzhypothesen zu �nden sind(siehe Abbildung 6.6).
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Abbildung 6.6: Propagierung der n-best-Listen durch den Wortgraphen



74 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNGIn diesem Beispiel werden die n-best-Listen der Knoten A, B und C der L�ange 5 zumKnoten D propagiert. Hier werden zu den Bewertungen der Listen die Sprachmodellbe-wertung und die lokale akustische Bewertung f�ur Knoten D addiert, danach sortiert undalle Hypothesen bis auf die 5 besten verworfen.Im Prinzip kann durch diesen Algorithmus allerdings nicht garantiert werden, da� dieWortfolgen 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 l�a�t. Durch die sogenannte Wortgren-zenoptimierung, bei der �aquivalente Knoten des Wortgraphen in einer bestimmten zeit-lichen Umgebung zusammengefa�t werden, kann dieser E�ekt praktisch ausgeschlossenwerden. Untersuchungen an den in dieser Arbeit verwendeten Korpora haben gezeigt,da� nach der Wortgrenzenoptimierung keine doppelten Wortfolgen in den n-best-Listenvorkamen.Die so erzeugte n-best-Liste wird dann mit den im Training gesch�atzten wort�ubergrei-fenden Triphonmodellen neu bewertet. Dazu wird die in der ersten Suchphase mit reinwortinternen Modellen ermittelte Information, ob zwischen zwei W�ortern eine Pause liegtoder nicht, verwendet, um das f�ur die Zeitanpassung ben�otigte Satzmodell mit wort�uber-greifenden Triphonen zu erzeugen. Als Kriterium, ob an Wortgrenzen Koartikulation an-genommen wird oder nicht, wird der im Training verwendete Schwellwert f�ur die Pau-sel�ange benutzt. Diese zun�achst rein akustische Bewertung wird dann um die Bewertungdes Sprachmodells erg�anzt. Diese Gesamtbewertung ist dann das Kriterium f�ur die Aus-wahl des besten Satzes.Eine wesentliche Beschleunigung der akustischen Neubewertung kann erreicht werden, in-dem die lokalen akustischen Bewertungen zu einem Zeitpunkt t und einer Mischverteilungs in einem Cache zwischengespeichert werden. Da sich die Wortfolgen von Satz zu Satzin der n-best-Liste nur wenig �andern, mu� nur f�ur den ersten Satz der n-best-Liste einekomplette akustische Neubewertung vorgenommen werden. F�ur alle folgenden S�atze �n-den sich die meisten lokalen akustischen Bewertungen im Cache, so da� nur ein geringerTeil neu berechnet werden mu�. Die Beschleunigung f�ur eine Neubewertung eines Satzesbetr�agt dadurch ca. Faktor 5-10.6.3.3 ErgebnisseDie Ergebnisse f�ur Wortgrenzenmodelle mit wort�ubergreifenden Triphonmodellen unddie n-best-Suche wurden mit den in Kapitel 1 angesprochenen cepstralen Merkmalen (33Komponenten) erzeugt. Weitere Randbedingungen bei den folgenden Tests:� Laplace-Verteilungen mit gepooltem Varianzvektor,� State-Tying mit phonetischem Entscheidungsbaum (2000 Bl�atter),� Bigramm-Sprachmodell.Diese Randbedingungen gelten f�ur alle in diesem Abschnitt erw�ahnte Tests, falls keineanderen Angaben gemacht werden.Zur Evaluierung der Modellierung mit wort�ubergreifenden Triphonen wurden Tests aufverschiedenen Spracherkennungskorpora durchgef�uhrt Tabelle 6.3 zeigt die Ergebnisse auf



6.3. ERKENNUNG: N-BEST-SUCHE 75dem WSJ-5k und dem VM-5k-Korpus f�ur ein Bigramm-Sprachmodell (PP = 107 f�urWSJ-5k, PP = 66 f�ur VM-5k), dynamische Pausesch�atzung und keine Interpolation (sieheAbschnitte \Sch�atzung der L�ange der Zwischenwortpause" und \Interpolation mit wortin-ternen Triphonmodellen"). Damit wird auf dem WSJ-5k-Korpus mit wort�ubergreifendenTriphonmodellen eine Verbesserung von 7.1% auf 6.3% erreicht, auf dem VM-5k-Korpusvon 21.9% auf 20.5%. Dies entspricht einer relativen Verbesserung von 8-10% (die bessereFehlerrate des Ergebnisses mit rein wortinternen Triphonmodellen gegen�uber den Testsaus dem letzten Kapitel ist auf die Verwendung der cepstralen Merkmale zur�uckzuf�uhren,die zum Zeitpunkt der Tests f�ur State-Tying noch nicht zur Verf�ugung standen).F�ur ein Trigramm-Sprachmodell (PP = 56 f�ur WSJ-5k, PP = 51 f�ur VM-5k) (Tabelle6.4) sind die erreichten Verbesserungen geringer. Auf dem WSJ-5k-Korpus reduziert sichdie Fehlerrate von 4.9% auf 4.6%, auf dem VM-5k-Korpus von 20.0% auf 19.1%, was einerrelativen Verbesserung von 5-7% entspricht. F�ur die getesteten Korpora sind die durchden �Ubergang von Bigramm- zum Trigramm-Sprachmodell bzw. von den rein wortinternenTriphonen zu den wort�ubergreifenden Triphonen erzielten Verbesserungen der Fehlerratealso nicht additiv.Tabelle 6.3: Wortfehlerraten [%] f�ur wortinterne und wort�ubergreifende Triphone undBigramm-Sprachmodell auf WSJ-5k (n = 20) und VM-5k (n = 100).Korpus Wortgrenzenmodellierung DEL-INS[%] WER[%]wortintern 1.3 - 0.7 7.1WSJ-5k wort�ubergreifend 1.0 - 0.8 6.4wortintern 4.4 - 3.7 21.9VM-5k wort�ubergreifend 3.9 - 3.9 20.5Tabelle 6.4: Wortfehlerraten [%] f�ur wortinterne und wort�ubergreifende Triphone undTrigramm-Sprachmodell auf WSJ-5k (n = 20) und VM-5k (n = 100).Korpus Wortgrenzenmodellierung DEL-INS[%] WER[%]wortintern 0.8 - 0.5 4.9WSJ-5k wort�ubergreifend 0.8 - 0.5 4.6wortintern 3.8 - 3.3 20.0VM-5k wort�ubergreifend 3.7 - 3.7 19.1Au��allig ist bei diesen Ergebnissen vor allem, da� sich die erzielten Verbesserungen nurin einer geringeren Zahl der Auslassungen und Vertauschungen, nicht aber in einer Ver-ringerung der Einf�ugungen niederschl�agt. Dies kann damit erkl�art werden, da� bei derHinzunahme von wort�ubergreifenden Triphonen die Genauigkeit der akustischen Model-lierung an den Wortgrenzen verbessert wird. Dadurch wird auch die Wahrscheinlichkeitgr�o�er, da� l�angere Worte durch mehrere k�urzere ersetzt werden, was vor allem die Anzahlder Einf�ugungen beeinu�t.Tabelle 6.5 enth�alt Vergleichsergebnisse anderer Gruppen f�ur Systeme ohne und mit Wort-grenzenmodellierung (siehe [Odell 95] [Beyerlein et al. 97] [Hon 92]). Die erzielten Ergeb-nisse sind hier f�ur die Systeme von Cambridge University und CMU teilweise deutlich



76 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNGTabelle 6.5: Vergleichsergebnisse anderer Gruppen f�ur Wortgrenzenmodellierung (Bi-gramm). Gruppe Korpus WER [%] WER [%]wortintern wort�ubergr.Cambridge University WSJ (eval 92 + eval 93) 10.0 7.6Philips Forschungslab. WSJ (92 + 93) 9.0 8.2TIRM 7.5 6.0CMU VI-2000 9.1 6.5WSJ-5k 7.1 6.4diese Arbeit VM-5k 21.9 20.5besser, liegen aber f�ur das System von Philips Forschungslab., das dem System der RW-TH am �ahnlichsten ist, auf gleichem Niveau. Grund hierf�ur k�onnte der jeweilige technischeStand der verschiedenen Systeme sein, die Ergebnisse von Cambridge University stammenaus dem Jahre 1993, die Ergebnisse der CMU wurden vor 1992 erzielt, w�ahrend die Re-sultate von Philips Forschungslab. und unsere Resultate deutlich j�ungeren Datums sind.Daher k�onnte ein Teil der bei den �alteren Systemen erzielten Verbesserungen durch ande-re Verfahren der neueren Systeme schon abgedeckt werden, die in den �alteren Systemennicht enthalten sind.Ein wichtiger Unterschied ist, da� die Ergebnisse von Cambridge University und PhilipsForschungslab. mit einphasigen Suchmethoden erzielt worden, eine solche Methode wirdin Abschnitt 6.4 f�ur das RWTH-System beschrieben und evaluiert.Im folgenden sollen nun verschiedene Optimierungen der n-best-Suche betrachtet werden.Diese Optimierungen beziehen sich auf� den Schwellwert f�ur die maximale Pausel�ange, bis zu dem noch eine Koartikulationmodelliert wird,� den Sprachmodellfaktor,� die L�ange der n-best-Liste,� die Anzahl der Mischverteilungskomponenten des Systems,� den Aufwand bei der ersten Phase der Suche,� die Erkennung des \korrekten" Wortgrenzenkontextes (Koartikulation oder keineKoartikulation) w�ahrend der akustischen Neubewertung und� der Interpolation der Satzbewertungen von beiden Suchphasen.6.3.3.1 Pauseschwellwert NsilDieser Schwellwert legt fest, ab welcher L�ange der Zwischenwortpause keine Koartiku-lation mehr modelliert wird. Die L�ange dieser Pause wird dabei f�ur das Basisverfahrenin der ersten Suchphase bestimmt, indem die im Wortgraphen enthaltene Information



6.3. ERKENNUNG: N-BEST-SUCHE 77�uber Zwischenwortpausen und deren L�angen f�ur die zweite Suchphase verwendet werden(bei den Ergebnissen auf VM-5k wurde nur das in Abschnitt \Sch�atzung der L�ange derZwischenwortpause" beschriebene Verfahren verwendet). Diese Pausesch�atzung wird imfolgenden mit statischer Sch�atzung bezeichnet. Durch die Variation des Schwellwerts Nsilkann zwischen einer rein wortinternen Kontextmodellierung (Nsil = 0) und der Annahme,da� unabh�angig von der Pausel�ange zwischen den W�ortern immer Koartikulation vorliegt(Nsil =1) variiert werden. Tabelle 6.6 zeigt die Ergebnisse f�ur verschiedene Pausel�angen,die f�ur Training und Erkennung konsistent verwendet wurden.Tabelle 6.6: Wortfehlerrate [%] f�ur verschiedene Koartikulationsschwellwerte f�ur n = 20auf WSJ-5k. Nsil # Dichten (m/w) DEL-INS[%] WER[%]1 66k/73k 1.0 - 0.8 6.42 72k/75k 1.0 - 0.8 6.65 74k/70k 1.1 - 0.8 6.71 68k/81k 1.1 - 0.9 7.0O�ensichtlich ist schon bei einem Schwellwert von 1 das Optimum erreicht, f�ur gr�o�ereWerte verschlechtert sich die Fehlerrate wieder. D.h. schon ab einer Pausel�ange von 1zwischen zwei W�ortern scheinen die Koartikulationse�ekte deutlich abzunehmen.6.3.3.2 SprachmodellfaktorBei den ersten mit wort�ubergreifenden Triphonen durchgef�uhrten Tests wurde festgestellt,da� sich das Verh�altnis von Auslassungen zu Einf�ugungen stark ge�andert hatte. Dies deu-tet meist darauf hin, da� die Gewichtung des Sprachmodells u.U. neu eingestellt werdenmu�. Tabelle 6.7 zeigt die Auswirkungen einer �Anderung der Sprachmodellgewichtung f�urdie akustische Neubewertung.Der optimale Wert f�ur diesen Parameter liegt f�ur den WSJ-5k-Korpus bei 20, verglichenmit einem Wert von 15 f�ur die rein wortinternen Modelle. F�ur die durchgef�uhrten Testswurde daraufhin dieser Wert von 20 verwendet. F�ur den VM-5k-Korpus sind beide Werteim Optimum identisch, so da� keine allgemeinen Richtlinien f�ur die Einstellung diesesParameters f�ur Wortgrenzenmodelle abzuleiten sind. Man kann lediglich feststellen, da�u.U. eine Ver�anderung der Sprachmodellgewichtung f�ur Wortgrenzenmodelle sinnvoll seinkann.6.3.3.3 L�ange der n-best-ListeDie L�ange der n-best-Liste bestimmt den Suchraum, der in der zweiten Suchphase aus-gewertet wird. Man sollte daher vermuten, da� sich die Verbesserungen der Modellierungdurch Wortgrenzenmodelle mit steigender L�ange der Liste immer deutlicher zeigen, f�ursehr gro�e n sollte schlie�lich eine S�attigung eintreten. Um so �uberraschender sind die inTabelle 6.8 gezeigten Ergebnisse.F�ur den WSJ-5k-Korpus ist schon mit 2 S�atzen die H�alfte der m�oglichen Verbesserungenerreicht, bei 10-20 ausgewerteten S�atzen be�ndet sich ein Minimum, f�ur gr�o�ere n steigt



78 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNGTabelle 6.7: Wortfehlerrate [%] f�ur verschiedene Sprachmodellgewichtungen f�ur n = 20auf WSJ-5k. Gewichtung DEL-INS[%] WER[%]13 1.0 - 0.8 7.014 1.0 - 0.8 6.815 1.1 - 0.8 6.716 1.1 - 0.9 6.617 1.1 - 0.9 6.618 1.1 - 0.9 6.519 1.1 - 0.9 6.420 1.0 - 0.8 6.421 1.1 - 0.9 6.522 1.1 - 0.9 6.523 1.1 - 0.9 6.524 1.1 - 0.9 6.525 1.1 - 0.9 6.6Tabelle 6.8: Wortfehlerrate [%] f�ur verschiedene L�angen der n-best-Liste auf WSJ-5k.n DEL-INS[%] WER[%]2 1.1 - 0.8 6.75 1.0 - 0.7 6.410 1.0 - 0.8 6.420 1.0 - 0.8 6.450 1.0 - 0.8 6.5100 1.0 - 0.8 6.5200 1.0 - 0.8 6.5die Fehlerrate wieder an. F�ur den VM-5k-Korpus kann dieses Verhalten in Tabelle 6.14ebenfalls beobachtet werden.Der Grund f�ur dieses Verhalten der n-best-Suche ist o�ensichtlich zun�achst einmal einAnstieg der Einf�ugungen und der Vertauschungen, wobei beide Fehlerquellen ungef�ahrin gleichem Ma�e zur Verschlechterung beitragen. Dies kann damit erkl�art werden, da�bei der Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonmodellen die Wortgrenzen nun bes-ser modelliert werden. Da vor allem auch keine Unterscheidung von wortinternen undwort�ubergreifenden Triphonmodellen getro�en wird, verschlechtert sich andererseits dieModellierung der Triphone im Wortinnern, da nun zur Sch�atzung dieser Triphone zus�atz-lich Beobachtungen von den Wortgrenzen herangezogen werden. Die Folge ist, da� nunzwei oder mehr kurze W�orter statt einem l�angeren Wort u.U. eine bessere akustischeBewertung erhalten k�onnen als mit rein wortinternen Triphonen. Die dadurch herbei-gef�uhrte Aufspaltung eines Wortes taucht in der Fehlerstatistik als zus�atzliche Einf�ugungplus Vertauschung auf.



6.3. ERKENNUNG: N-BEST-SUCHE 79Im Abschnitt 6.3.3.7 wird ein Verfahren vorgestellt, mit dem dieser E�ekt verringertwerden kann.6.3.3.4 Anzahl der MischverteilungskomponentenDer �Ubergang von rein wortinterner Modellierung zu einer Modellierung mit wort�ubergrei-fenden Triphonen bedeutet sicherlich auch eine Erh�ohung der Komplexit�at der die Emis-sionsverteilungen beschreibenden Mischverteilungen. Da nun die Triphonmodelle nichtnur die akustischen Ereignisse innerhalb von W�ortern, sondern auch an Wortgrenzen be-schreiben m�ussen, k�onnte eine Erh�ohung der akustischen Aufl�osung durch Verwendungvon mehr Mischverteilungen verglichen mit rein wortinternen Modellen eine Verbesse-rung ergeben. Tabelle 6.9 enth�alt Ergebnisse f�ur 1 000, 2 000 (Standardwert) und 3 000Mischverteilungen.Tabelle 6.9: Wortfehlerrate [%] f�ur verschiedene Anzahlen von Mischverteilungen auf WSJ-5k. # Modelle # Dichten (m/w) DEL-INS[%] WER[%]1 000 56k/47k 1.3 - 0.7 6.72 000 66k/73k 1.0 - 0.8 6.43 000 104k/103k 1.0 - 0.8 6.7Das Optimum ist hier bei derselben Zahl von Mischverteilungen zu �nden wie f�ur dasStandardsystem.6.3.3.5 Aufwand beim ersten SuchdurchlaufEine interessante Fragestellung bei der Verwendung der n-best-Suche ist, inwiefern derSuchaufwand beim ersten Suchdurchgang mit rein wortinternen Modellen die Fehlerratebeeinu�t. Denn neben der L�ange der n-best-Liste, die den Umfang des Suchraums derakustischen Neubewertung im zweiten Suchdurchgang festlegt, ist auch die Exaktheit derersten Suchphase von Bedeutung. Davon h�angt letztlich ab, wie gut die durch die ersteSuchphase durchgef�uhrte \Vorauswahl" der n besten S�atze ist. Tabelle 6.10 zeigt dieErgebnisse f�ur n = 10 und verschieden gro�e Suchr�aume.Der Vergleich mit der Fehlerrate f�ur rein wortinterne Modelle, was der Fehlerrate f�ur denersten Suchdurchgang entspricht, zeigt ein �uberraschendes Ergebnis. Die Verbesserungender Fehlerrate durch eine Erh�ohung des Suchaufwandes sind f�ur die zweite Suchphaseh�oher als f�ur die erste Suchphase. Z.B. verbessert sich die Fehlerrate bei einer Anhebungdes Suchaufwandes von ca. 1200 auf ca. 8700 Zust�anden pro Zeitschritt f�ur die ersteSuchphase von 7.6% auf 7.0%, was einer relativen Verbesserung von 8% entspricht. DieFehlerrate f�ur die zweite Suchphase verbessert sich allerdings von 7.0% auf 6.2%, was einerrelativen Verbesserung von 11% entspricht. Eine Betrachtung der n-best-Fehlerrate, beider der bez�uglich der Levenshtein-Distanz beste Satz der n-best-Liste zur Fehlerz�ahlungverwendet wird, zeigt einen entsprechenden E�ekt (siehe Tabelle 6.11).Die Di�erenzen zwischen den Anzahlen von Fehlern mit ca. 3500 und ca. 8700 Zust�andenliegen 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 S�atze



80 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNGTabelle 6.10: Suchaufwand und Wortfehlerrate [%] f�ur wortinterne und wort�ubergreifendeKontextmodellierung auf WSJ-5k.wortinterne Triphone wort�ubergr. TriphoneZust�ande DEL-INS[%] WER[%] DEL-INS[%] WER[%]1 277 1.3 - 1.0 7.6 1.1 - 1.0 7.02 161 1.3 - 0.8 7.2 1.0 - 0.8 6.53 532 1.3 - 0.8 7.1 1.0 - 0.8 6.45 634 1.3 - 0.7 7.0 1.0 - 0.7 6.38 711 1.3 - 0.7 7.0 1.0 - 0.7 6.213 008 1.3 - 0.7 7.0 1.0 - 0.7 6.218 581 1.3 - 0.7 7.0 1.0 - 0.7 6.2Tabelle 6.11: n-best-Levenshtein-Distanz zum gesprochenen Satz f�ur WSJ-5k.Suchraum 3532 Zust�ande pro Satz 8711 Zust�ande pro SatzWortgraphdichte 37.3 57.7n-best # Fehler [%] # Fehler [%]1 861 7.1 850 7.02 673 5.5 662 5.55 490 4.0 478 3.910 402 3.3 386 3.220 335 2.8 315 2.650 251 2.1 234 1.9100 213 1.8 197 1.6200 185 1.5 163 1.3Wortgraph 109 0.9 64 0.5durch die erste Suchphase entspricht, verbessert also auch die Ergebnisse der zweitenSuchphase um eine entsprechende Zahl von Fehlern.6.3.3.6 Sch�atzung der L�ange der ZwischenwortpauseDie durch die erste Suchphase gesch�atzten Pausel�angen sind, da sie mit rein wortinternenModellen ermittelt wurden, u.U. nicht zuverl�assig genug, um in der zweiten Suchphaseals Basis f�ur die Entscheidung, ob Koartikulation an Wortgrenzen vorliegt oder nicht,verwendet zu werden. Abbildung 6.7 zeigt eine Statistik �uber die L�angen der HMM-Segmente an Wortgrenzen f�ur rein wortinterne und f�ur wort�ubergreifende Triphone f�urden WSJ0-Trainingskorpus (siehe Kapitel 4).Das linke Diagramm zeigt die Verteilung der L�angen bzgl. des linken Segments am Wort-anfang, das rechte Diagramm die Verteilung der L�angen bzgl. des rechten HMM-Segmentsam Wortende. Tabelle 6.12 enth�alt die Anteile f�ur L�angen � 10.Bzgl. des linken Triphonsegments an einem Wortanfang besitzt die Verteilung der L�angenf�ur wort�ubergreifende Triphonmodelle eine geringere Varianz als die f�ur die unspezi�schenModelle. Obwohl f�ur die rechten Triphonsegmente an einem Wortende beide Verteilun-
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Linkes Segment an Wortgrenze Rechtes Segment an WortgrenzeAbbildung 6.7: L�ange der HMM-Segmente an Wortgrenzen f�ur WSJ-5kTabelle 6.12: Anteil der HMM-Segmentl�ange an Wortgrenzen f�ur L�angen � 10 f�ur WSJ-5k. Wortgrenze Modelle Anteil[%]wortintern 3.0links wort�ubergreifend 1.0wortintern 3.9rechts wort�ubergreifend 1.6gen praktisch identisch sind, sollte die Sch�atzung der L�ange einer Zwischenwortpause mitwort�ubergreifenden Triphonmodellen besser als mit rein wortinternen Modellen gelingen.Als Folge sollte dem Algorithmus, der die akustische Neubewertung des Satzes vornimmt,�uberlassen werden, ob er an einer Wortgrenze Koartikulation annimmt oder nicht. Daherwurde der Zeitanpassungsalgorithmus entsprechend modi�ziert (siehe Anhang). Tabelle6.13 zeigt die Fehlerraten mit dem hier beschriebenen modi�zierten Verfahren, im folgen-den auch dynamische Pausesch�atzung genannt.Tabelle 6.13: Wortfehlerrate [%] f�ur n-best-Rescoring f�ur dynamische Pausesch�atzung aufWSJ-5k. n-best DEL-INS[%] WER[%]2 1.2 - 0.8 6.75 1.0 - 0.7 6.310 1.0 - 0.8 6.320 1.0 - 0.8 6.350 1.0 - 0.8 6.4100 1.0 - 0.8 6.4200 1.0 - 0.8 6.4Der Gewinn durch die exaktere Pausesch�atzung bzgl. Fehlerrate ist gering. Im Optimumbzgl. n betr�agt die Di�erenz lediglich 7 Fehler. F�ur gro�e n ist der Gewinn durch die bes-



82 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNGsere Modellierung gr�o�er, hier gewinnt man ca. 20 Fehler gegen�uber der Pausesch�atzungaus der ersten Suchphase. Obwohl diese Verbesserungen nicht als signi�kant einzustufensind, wurde dieses Verfahren als Standardmethode f�ur die weiteren Tests in das System�ubernommen, da i.A. bei �ahnlichem Aufwand bzgl. Zeit- und Platzkomplexit�at eines Al-gorithmus die theoretisch \exaktere" Methode zu verwenden ist.Dieses Verfahren wurde ebenfalls auf dem VM-5k-Korpus getestet. Tabelle 6.14 enth�altdie dazu geh�origen Fehlerraten.Tabelle 6.14: Wortfehlerrate [%] f�ur n-best-Rescoring f�ur dynamische Pausesch�atzung aufVM-5k. n-best DEL-INS[%] WER[%]5 4.1 - 3.8 21.110 4.1 - 4.0 20.820 3.9 - 4.0 20.650 3.9 - 4.0 20.6100 3.9 - 3.9 20.5200 3.7 - 3.9 20.2500 3.7 - 4.2 20.5Hier l�a�t sich wie auf demWSJ-5k-Korpus ein Minimum der Fehlerrate f�ur ein bestimmtesn, hier n = 200 beobachten. F�ur gr�o�ere n-best-Listen steigt die Fehlerrate wieder an.Diese Beobachtung entspricht der auf dem WSJ-Korpus, so da� das weiter oben zu diesemThema gesagte auch hier G�ultigkeit hat.6.3.3.7 Interpolation mit wortinternen TriphonmodellenIn dem oben beschriebenen Basisverfahren wird nicht unterschieden, ob ein Triphon aneiner Wortgrenze auftritt oder nicht. Dies ist bzgl. der Robustheit der Modelle, sprichder Anzahl der Trainingsdaten pro Modell, sicher zu begr�u�en. Allerdings bringt dieseArt der Modellierung auch Probleme mit sich. Vor allem an Wortenden treten bei vielenW�ortern Varianten auf, z.B. Verschlucken von Phonemen. Dies kann, wenn die Triphonean Wortgrenzen nicht von den wortinternen Triphonen getrennt werden, zu Problemenf�uhren. Ein einfaches Verfahren, das gerade f�ur 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 S�atze der n-best-Liste als erkannter ausgegebenwird, nicht allein aufgrund der Neubewertung in der zweiten Suchphase mit Wortgrenzen-modellen getro�en. Statt dessen werden die Bewertungen beider Suchphasen mit einemkonstanten Faktor interpoliert. Diese interpolierte Bewertung wird dann zur Entscheidung�uber den besten Satz verwendet. Da die beiden akustischen Modelle, das rein wortinterneund das Modell mit Wortgrenzenmodellierung, die akustischen Ereignisse innerhalb ei-nes Wortes und an Wortgrenzen verschieden gut modellieren, k�onnte eine Interpolationzwischen den Bewertungen durch beide Modelle eine verbesserte Gesamtbewertung zurFolge haben. Die Interpolation wird durch einen Faktor � mit folgender Formel f�ur dieBewertung der ersten Suchphase Qwithin und die der zweiten Suchphase Qacross berechnet:Qint = (1� �)Qwithin + �Qacross



6.3. ERKENNUNG: N-BEST-SUCHE 83D.h. f�ur � = 0 gehen nur die rein wortinternen Modelle in die Bewertung ein, w�ahrend f�ur� = 1 nur die wort�ubergreifenden Triphonmodelle verwendet werden. Tabelle 6.15 zeigtdie Ergebnisse f�ur verschiedene Interpolationsfaktoren �.Tabelle 6.15: n-best-Rescoring f�ur Score-Interpolation zwischen Modellen mit rein wortin-ternen und mit wort�ubergreifenden Triphonen f�ur n = 20 und LMScale = 18 auf WSJ-5k.WSJ-5k VM-5k� DEL-INS[%] WER[%] DEL-INS[%] WER[%]0.0 1.4 - 0.7 7.1 4.5 - 3.7 21.90.1 1.3 - 0.7 6.7 4.3 - 3.8 21.40.2 1.2 - 0.6 6.4 4.2 - 3.8 21.10.3 1.2 - 0.6 6.3 4.0 - 3.7 21.00.4 1.1 - 0.6 6.2 4.0 - 3.6 20.30.5 1.1 - 0.6 6.2 3.9 - 3.6 20.10.6 1.1 - 0.7 6.2 3.9 - 3.7 20.00.7 1.0 - 0.7 6.1 3.9 - 3.7 20.10.8 1.0 - 0.7 6.2 3.9 - 3.9 20.30.9 1.0 - 0.7 6.3 3.9 - 3.9 20.31.0 118 - 0.7 6.3 3.9 - 3.9 20.5Durch die Interpolation kann bei geeigneten Werten f�ur � eine geringf�ugige Verbesserungder Fehlerrate erreicht werden. F�ur den WSJ-5k-Korpus erreicht man bei n = 20 und� = 0:7 eine Verbesserung von 6.3% auf 6.1%, f�ur den VM-5k-Korpus von 20.5% auf20.1%, also ca. 2-3% relativ. Eine interessante Eigenschaft der Interpolation zeigt Tabelle6.16.Tabelle 6.16: Score-Interpolation zwischen Modellen mit rein wortinternen und mitwort�ubergreifenden Triphonen f�ur � = 0:7 und LMScale = 18 auf WSJ-5k.n-best DEL-INS[%] WER[%]2 1.2 - 0.7 6.75 1.0 - 0.7 6.210 1.0 - 0.7 6.220 1.0 - 0.7 6.150 1.0 - 0.7 6.1100 1.0 - 0.7 6.1200 1.0 - 0.7 6.1Bei Verwendung des Interpolationsfaktors � = 0:7 zeigt sich, da� f�ur steigende n der inden bisherigen Versuchen beobachtete E�ekt einer ansteigenden Fehlerrate nicht mehrauftritt. Statt dessen konvergiert die Fehlerrate f�ur gro�e n zu einem Minimum. BeimWSJ-5k-Korpus erh�alt man dieses Minimum bei 6.1% und 734 Fehlern.



84 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNGTabelle 6.17: Wortfehlerate [%] f�ur die Einbeziehung des gesprochenen Satzes bei dern-best-Suche f�ur n = 200, LMScale = 18 und � = 0:7 f�ur WSJ-5k.Einbeziehung des DEL-INS[%] WER[%]gesprochenen Satzesnein 1.0 - 0.7 6.1ja 1.0 - 0.6 5.86.4 Erkennung: Einphasige SucheDer Vorteil der n-best-Suche besteht vor allem darin, da� das Verfahren prinzipiell einfachist, und da� sich infolgedessen der Implementierungsaufwand in Grenzen h�alt. Anderer-seits f�uhrt der zweiphasige Aufbau der Suche dazu, da� aufgrund des durch das Prinzip dern-best-Suche stark eingeschr�ankten Suchraums i.A. nicht der Satz mit der besten Bewer-tung bzgl. der wort�ubergreifenden Triphone gefunden wird. Tabelle 6.17 zeigt, da� bei derEinbeziehung des gesprochenen Satzes in die n-best-Liste die Fehlerrate verbessert weiterwerden kann. Weiterhin zeigt Tabelle 6.11, da� selbst bei einer n-best-Liste der L�ange 200die akkumulierte Levenshtein-Distanz fast um den Faktor 3 gr�o�er ist als auf dem entspre-chenden Wortgraphen. Dies l�a�t vermuten, da� bei einer einphasigen Suche, bei der diewort�ubergreifenden Triphonmodelle direkt in der wortabh�angigen Baumsuche verwendetwerden und dadurch eine wesentlich bessere Abdeckung des Suchraums erreicht wird, dieFehlerrate weiter verbessert werden kann. Allerdings zeigen die Versuche mit verschiede-nen n f�ur die n-best-Suche (siehe Tabelle 6.8), wo f�ur steigende n ab einer bestimmtenGrenze die Fehlerrate wieder ansteigt, da� dies nicht ohne weiteres zu erreichen ist, wieim weiteren dargestellt werden wird. Eine L�osungsm�oglichkeit besteht in der im vorigenAbschnitt beschriebenen Interpolation, die f�ur die n-best-Suche eine Verringerung diesesE�ektes erreicht hat. Wie sich im folgenden zeigen wird, ist dieses einfache Verfahren auchf�ur die einphasige Suche mit wort�ubergreifenden Triphonmodellen einsetzbar.6.4.1 BasisverfahrenDer zu Beginn des Kapitels 6 kurz vorgestellte Ansatz, mit dem die wortabh�angigeBaumsuche f�ur wort�ubergreifende Triphone erweitert werden kann, soll hier noch einmalausf�uhrlich dargestellt werden.Das prinzipielle Problem bei der Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonen f�ur diewortabh�angige Baumsuche besteht darin, da� je nach Wortpaar vw sowohl die Modelleam Wortende von v als auch die Modelle am Wortanfang von w spezi�sch f�ur diesesWortpaar sind. D.h. beginnt das Wort w mit einem Phonem �, m�ussen die Triphonmodelleam Wortende von v als rechten Kontext das Phonem � verwenden. Genauso m�ussen dieModelle am Anfang von w das jeweilige Endphonem von v als linkes Kontextphonemverwenden. Dies setzt z.T. erhebliche Modi�kationen am Baumlexikon voraus, auf dienun genauer eingegangen werden soll.Die Ber�ucksichtigung des linken Phonemkontextes am Wortanfang kann dadurch erreichtwerden, da� beim Start eines neuen Baums die Identit�at des Vorg�angerphonems mitber�ucksichtigt wird. Dies ist bei der Verwendung einer wortabh�angigen Bigrammsuche



6.4. ERKENNUNG: EINPHASIGE SUCHE 85ohne Aussprachevarianten prinzipiell durch die Verwendung der Baumkopien bzgl. desVorg�angerwortes schon gegeben. Bei der zus�atzlichen Verwendung von Aussprachevarian-ten, bei denen die Wortenden trotz gleichem lexikalischen Wort variieren k�onnen, mu�dieses Vorg�angerphonem explizit mitpropagiert werden. Die Abh�angigkeit des Baumle-xikons von diesem Vorg�angerphonem kann nun durch die Verwendung eines generischenBaumlexikons, bei dem die erste Phonemgeneration abh�angig vom linken Kontextphonemmodi�ziert wird, realisiert werden (siehe Abbildung 6.8).

A B

aaa baa

bzzazz

generisch statisch

Abbildung 6.8: Generische erste PhonemgenerationDie erste Generation des lexikalischen Baums ist generisch (dunkelgrau), d.h. f�ur diesenTeil des Baums k�onnen die jeweils passend zum letzten Phonem des Vorg�angerwortes mo-di�zierten ersten Generationen eingesetzt werden (untere kleinere B�aume). Diese sind mitdem Vorg�angerphonem (a, b, : : : ) indiziert, und alle Triphone dieser ersten Generationbesitzen als linken Kontext genau dieses Phonem (a, b, : : : ).Alternativ k�onnten f�ur jeden Ast der ersten Phonemgeneration m �Aste mit gleichem Un-terbaum in das Baumlexikon eingef�ugt werden, wobei m der Anzahl der m�oglichen linkenKontextphoneme entspricht. Dies w�urde weniger Modi�kationen des Suchalgorithmus er-fordern, allerdings w�urde die Gr�o�e des Baumlexikons um den Faktor m steigen, was beigro�em Vokabular nicht mehr realisierbar w�are. Bei der Verwendung einer generischenersten Phonemgeneration steigt dagegen die Lexikongr�o�e nur um eine additive Gr�o�evon (m� 1)p, wobei p der Anzahl der �Aste der ersten Phonemgeneration entspricht.Bei der Behandlung der Wortenden besteht die Schwierigkeit, da� die Identit�at des Nach-folgewortes und damit des rechten Kontextphonems zu einem Wortende nicht bekanntist. Dies kann aber dadurch erreicht werden, indem die �Aste der Wortenden bez�uglich derm�oglichen rechten Kontextphoneme aufgef�achert werden (siehe Abbildung 6.9).
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ab#
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FanOutAbbildung 6.9: Fan-Out des lexikalischen Baums an WortendenJeder dieser �Aste beschreibt nun die akustische Realisierung des Wortendes mit demjeweiligen rechten Kontextphonem bzw. dem Pausekontext. Die damit erreichte Kondi-tionierung des Wortendes bez�uglich des rechten Kontextes geht allerdings einher mit einerstarken Vergr�o�erung des Baumlexikons. Bei einem Lexikon mit 20 000 Eintr�agen und mm�oglichen rechten Kontexten vergr�o�ert sich das Baumlexikon um 20 000 � m �Aste, wo-durch nicht nur der Aufwand f�ur die Darstellung des Baumlexikons im Speicher ansteigt,sondern auch der Suchraum in der letzten Phonemgeneration w�achst um einen Faktor m.Allerdings kann aufgrund des nun an einem Wortende bekannten rechten Kontextes f�urdas folgende Wort im Falle eines \echten" Phonems nur ein Teilbaum gestartet werden,n�amlich der Teilbaum, dessen Phonem in der ersten Astgeneration dem rechten Kontext-phonem des aufgef�acherten Wortendes entspricht. F�ur den rechten Kontext \Pause" mu�allerdings immer noch ein kompletter Folgebaum gestartet werden.Durch eine Methode �ahnlich der f�ur die erste Baumgeneration kann auch f�ur den Fan-Out eine erhebliche Reduktion des Speicherplatzbedarfs erreicht werden. Da die in einemkonkreten Fan-Out-Ast enthaltenen akustischen Modelle f�ur den betrachteten Phonem-kontext nur vom vorletzten und letzten Phonem eines Wortes abh�angt, sind maximal n2verschiedene Fan-Out-�Aste denkbar. Diese k�onnen in einer separaten Liste abgelegt wer-den, der eigentliche lexikalische Baum enth�alt in der letzten Phonemgeneration lediglicheine Referenz auf den passenden Fan-Out-Ast in dieser Liste. Die Zahl der notwendigen�Aste in der letzten Phonemgeneration betr�agt z.B. f�ur ein 20 000-Wort-Lexikon und 43Phoneme statt 860 000 �Asten mit dieser Methode nur noch maximal 80 000 �Aste, also ca.10% (siehe Abbildung 6.10). Diese Verbesserung wurde allerdings f�ur die in dieser Arbeitdurchgef�uhrten Tests noch nicht verwendet.Die Rekombination an den Wortgrenzen geschieht nun ebenfalls nicht nur in Abh�angigkeitvom Vorg�angerwort, sondern auch in Abh�angigkeit vom unmittelbaren linken Phonem-kontext und vom Phonem der ersten Astgeneration. Dabei werden f�ur die B�aume, derenlinker Kontext nicht \Pause" ist, die Wortenden mit passendem Wortindex, passendemPhonem in der letzten Astgeneration und passendem rechten Kontextphonem rekombi-niert (siehe Abbildung 6.11).F�ur die B�aume, deren linker Kontext \Pause" ist, wird die Rekombination analog zurRekombination mit rein wortinternen Triphonen durchgef�uhrt.In der Basisimplementierung des Verfahrens werden keine weiteren Einschr�ankungen desAlgorithmus vorgenommen. Insbesondere wird das Einf�ugen von Pausen zwischen denW�ortern zugelassen unabh�angig von der gew�ahlten Alternative bei der Au��acherung.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-ration
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Abbildung 6.11: Wortgrenzenrekombination f�ur wort�ubergreifende Triphonekulation" die Verwendung von mindestens t Pausezust�anden bei einem Pauseschwellwertvon t erzwungen. Dies wurde in der Basisimplementierung zun�achst vermieden, um ei-ne m�oglichst einfache Struktur des Suchalgorithmus zu erhalten. Untersuchungen, diedie Erkenntnisse in Bezug auf die n-best-Suche einbeziehen, werden in Abschnitt 6.4.2.1vorgestellt.6.4.2 ErgebnisseF�ur die in diesem Abschnitt dargestellten Ergebnisse gelten dieselben Randbedingungenwie f�ur die Ergebnisse der n-best-Suche (siehe Abschnitt 6.3.3).Tabelle 6.18 zeigt die Fehlerrate auf WSJ-5k und VM-5k f�ur die einphasige Suche, vergli-chen mit dem Ergebnis der n-best-Suche auf diesen Korpora (siehe auch [Elting 99]).O�ensichtlich sind die Ergebnisse der einphasigen Suche mit wort�ubergreifenden Tripho-nen in der oben beschriebenen Variante nur leicht besser als die der einphasigen Suche mitrein wortinternen Modellen. Dies kann zum einen auf die im Vergleich zur n-best-Sucheungenaue Modellierung der Wortgrenzen in Bezug auf die zu verwendende Zwischenwort-



6.4. ERKENNUNG: EINPHASIGE SUCHE 89Tabelle 6.18: Wortfehlerrate [%] f�ur die einphasige Suche auf WSJ-5k und VM-5k.Korpus Methode DEL-INS[%] WER[%]wortintern 1.3 - 0.7 7.1WSJ-5k n-best 1.0 - 0.8 6.3einphasig 1.1 - 0.8 6.8wortintern 4.4 - 3.7 21.9VM-5k n-best 3.9 - 3.9 20.5einphasig 3.4 - 5.2 21.7pause zur�uckgef�uhrt werden. Andererseits best�atigt sich dadurch das Bild, das man inder n-best-Suche bei steigendem n erhalten hat. Dort stiegen die Fehlerraten ab einemoptimalen n wieder an, hier erh�alt man f�ur n = 1 ein nur leicht gegen�uber den reinwortinternen Modellen verbessertes Ergebnis. Bei der n-best-Suche lie� sich dieser E�ektweitgehend durch die Interpolation mit den rein wortinternen Modellen unterdr�ucken.Dies wird f�ur die einphasige Suche im n�achsten Abschnitt untersucht.6.4.2.1 �Ubertragung der Erkenntnisse aus der n-best-SucheIn diesem Abschnitt sollen die aus der n-best-Suche gewonnenen Erkenntnisse auf dieeinphasige Suche �ubertragen werden, soweit dies m�oglich und sinnvoll ist. Folgende Opti-mierungen bieten sich daher an:� Erzwingung der korrekten Pausel�angen zwischen den W�ortern� Interpolation der wort�ubergreifenden Triphonmodelle mit rein wortinternen Model-len6.4.2.2 Erzwingung der korrekten Pausel�angeDie Erzwingung der korrekten Pausel�angen zwischen den W�ortern soll den Suchalgorith-mus derart einschr�anken, da� f�ur einen Koartikulationsschwellwert Nsil� zwischen W�ortern, zwischen denen keine Koartikulation angenommen wird, minimalNsil Pausezust�ande angenommen werden,� zwischen W�ortern, zwischen denen Koartikulation angenommen wird, maximalNsil � 1 Pausezust�ande angenommen werden undDiese Einschr�ankungen wurden folgenderma�en ber�ucksichtigt:1. F�ur W�orter, zwischen denen keine Koartikulation angenommen wird, wird der Fan-Out-Ast um Nsil Pausezust�ande verl�angert, zwischen denen nur �Uberg�ange in denn�achsten Zustand erlaubt sind (siehe Abbildung 6.12).



90 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNG2. Um zwischen W�ortern, zwischen denen Koartikulation angenommen wird, eine ma-ximale Pause von Nsil � 1 zu erzwingen, wird f�ur die Fan-Out-Hypothesen, dieeine Koartikulation modellieren, die Zwischenwort-Pausel�ange ermittelt. Falls diesegr�o�er oder gleich Nsil ist, wird diese Hypothese geprunt.

Standard-HMM
erzwungene
Pause (       )τ = 2

altes Wortende neues Wortende

Abbildung 6.12: Erzwungene Pause der L�ange Nsil f�ur Nicht-KoartikulationDiese Modi�kation wurde in zwei Schritten eingef�uhrt. Im ersten Schritt wurden lediglichdie Pausezust�ande an den Wortenden hinzugef�ugt. Damit entsprach die Modellierungder Wortgrenzen im wesentlichen der Modellierung der n-best-Suche mit Bestimmung des�Ubergangs in der zweiten Suchphase (siehe Tabelle 6.14). Die Ergebnisse f�ur diesen Schrittsind in Tabelle 6.19 aufgelistet. Die Fehlerrate verbessert sich f�ur den VM-5k-Korpusvon 21.7% auf 21.4% f�ur einen Pauseschwellwert von 1, wobei die Verbesserungen imwesentlichen auf eine Reduzierung der Einf�ugungen zur�uckzuf�uhren sind. Dies entsprichtden Erwartungen, da eine Erzwingung einer Mindestpausenl�ange die Verwendung desNicht-Koartikulations�ubergangs f�ur eine Aufspaltung von W�ortern (z.B. \geh hin" statt\gehen") erschwert. F�ur den WSJ-5k-Korpus ist dieser positive E�ekt nicht zu beobachten.Hier ist die Fehlerrate gleich der Fehlerrate ohne die Verwendung einer minimalen odermaximalen Pausedauer.Tabelle 6.19: Wortfehlerrate [%] f�ur Erzwingung der minimalen bzw. maximalen Zwi-schenwortpause auf WSJ-5k und VM-5k (Nsil = 1).Korpus Art der Einschr�ankung DEL-INS[%] WER[%]keine 1.1 - 0.8 6.8WSJ-5k minimal 1.1 - 0.8 6.8minimal & maximal 1.1 - 0.8 6.8keine 3.4 - 5.2 21.7VM-5k minimal 3.3 - 4.6 21.4minimal & maximal 3.3 - 4.7 21.5Die Ergebnisse f�ur die Verwendung beider Einschr�ankungen hinsichtlich der Zwischenwort-pause sind nicht besser als die Ergebnisse, bei denen lediglich die minimale Pausel�ange



6.5. ZUSAMMENFASSUNG 91f�ur Nicht-Koartikulations�uberg�ange erzwungen wurde. Daher wurde in den weiteren Testsnur die erste Einschr�ankung verwendet.6.4.2.3 InterpolationEine 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 au�erdem be-obachtet werden, da� der E�ekt der wiederansteigenden Fehlerrate bei gro�en n nichtmehr auftrat. Daher kann vermutet werden, da� sich eine solche Interpolation auch beider einphasigen Suche mit wort�ubergreifenden Triphonen positiv auswirken wird, da hierder abgesuchte Suchraum einem n nahe unendlich bei der n-best-Suche entspricht.F�ur die einphasige Suche wird die Interpolation zustandsweise durchgef�uhrt, d.h. f�ur je-de aktive Hypothese werden zwei lokale Bewertungen berechnet, eine mit wortinternenModellen und eine mit Wortgrenzenmodellen. Die Ergebnisse zu dieser Modi�kation, f�urdie eine minimale Zwischenwortpause von 1 vorgegeben war (siehe oben), �nden sich inTabelle 6.20.Tabelle 6.20: Wortfehlerrate [%] f�ur Interpolation auf WSJ-5k und VM-5k.Korpus � DEL-INS[%] WER[%]1.0 1.0 - 0.8 6.8WSJ-5k 0.7 1.0 - 0.6 6.21.0 3.3 - 4.9 21.4VM-5k 0.7 3.5 - 4.2 20.2Die 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 mitder n-best-Suche erreichten Fehlerraten liegen mit 6.1% bzw. 20.1% allerdings immernoch etwas darunter. Trotzdem zeigt auch dieses Ergebnis, da� bei der Verwendung vonwort�ubergreifenden Triphonmodellen eine undi�erenzierte Vermischung von wortinternenTriphonen und Wortgrenzentriphonen zu suboptimalen Resultaten f�uhrt. Durch die In-terpolation wird vor allem die Modellierung der wortinternen Triphone verbessert, dadie rein wortinternen Triphonmodelle zwischen Wortinnerem und Wortgrenze eindeutigunterscheiden, w�ahrend die wort�ubergreifenden Triphonmodelle ein Triphon unabh�angigvon seiner Position mit derselben Mischverteilung modellieren.6.5 ZusammenfassungIn diesem Kapitel wurde die Integration der Wortgrenzenmodellierung mit wort�ubergrei-fenden Triphonmodellen in das am Institut verwendete Spracherkennungssystem unter-sucht. Dabei wurden verschiedene Aspekte sowohl f�ur die akustische Modellierung derWortgrenzenkoartikulation als auch die verwendeten Verfahren f�ur die Suche betrachtet.F�ur die akustische Modellierung waren dies



92 KAPITEL 6. WORTGRENZENMODELLIERUNG� Schwellwert Nsil f�ur die Zwischenwortpause,� Anzahl der Mischverteilungen,� Sch�atzung von getrennten Modellen f�ur Zwischenwortpausen,� Interpolation zwischen rein wortinternen Modellen und Wortgrenzenmodellen.Weiterhin wurden f�ur die n-best-Suche verschiedene Aspekte des Suchalgorithmus unter-sucht. Dies waren� L�ange der n-best-Liste,� Bestimmung der Zwischenwortpausel�ange im ersten oder zweiten Suchdurchgang,� Einu� des Suchaufwands im ersten Suchdurchgang auf die Fehlerrate,� Hinzuf�ugung des gesprochenen Satzes zur n-best-Liste.Die durch die Wortgrenzenmodellierung erzielten Verbesserungen auf den verschiedenenKorpora 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 Entscheidungsb�aumen wurde die Fehlerrate insgesamt auf denverschiedenen Korpora um mindestens 20% gesenkt. Weitere Betrachtungen und Ergeb-nisse �nden sich in [Elting 99].



Kapitel 7Automatische FragengenerierungNeben der Erzielung einer m�oglichst geringen Fehlerrate ist ein sekund�ares Ziel in derautomatischen Spracherkennung, m�oglichst viel von dem Wissen, das in die Erkennungder Sprache eingeht, automatisch aus den Trainingsdaten zu lernen. Damit sind nicht nurdie Parameter des Spracherkenners gemeint, also z.B. Mittelwerte der Mischverteilungs-komponenten, sondern auch die Strukturen selbst, die zur Konstruktion des Erkennersverwendet werden. Durch das automatische Lernen dieser Strukturen sollen zwei Zieleerreicht werden:� Durch eine optimale Anpassung der Strukturen des Spracherkennungssystems andie spezielle Aufgabe soll die Erkennungsgenauigkeit optimiert werden.� 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 dieStruktur der HMM f�ur die akustische Modellierung gelernt werden kann. Damit konntedie Fehlerrate auf einem Korpus zur Phonemerkennung im Vergleich zur Verwendungvon Standard-HMM um ca. 7% relativ gesenkt werden. Allerdings war die Topologie derzum Vergleich verwendeten Standard-HMM nicht optimiert, so da� nicht klar ist, ob dieVerwendung dieses Verfahrens in erster Linie zu Verbesserungen der Fehlerrate f�uhrt odervor allem eine datengetriebene Generierung von HMM-Topologien erlaubt, die �ahnlicheFehlerraten wie von Hand optimierte HMM erm�oglichen.Beim State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen existieren ebenfalls verschie-dene Parameter und Strukturen, die ad hoc von einem Experten de�niert werden m�ussenbzw. durch try and error optimiert werden. Zu diesen geh�ort z.B. die optimale Anzahl derMischverteilungen, die f�ur das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen �aqui-valent ist mit der Anzahl der Bl�atter der Entscheidungsb�aume. Ein weiteres Beispiel f�ureine Struktur, die auf Expertenwissen zur�uckgreift, ist die Menge der phonetischen Fra-gen, die bei der Konstruktion des phonetischen Entscheidungsbaums eingeht. F�ur dieseFragenmenge soll nun im folgenden ein Verfahren vorgestellt werden, mit dem auf e�zien-te Weise automatisch phonetische Fragenmengen erzeugt werden k�onnen, die zu gleichenoder besseren Fehlerraten f�uhren verglichen mit der Verwendung von Expertenfragen.93



94 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNG7.1 Einf�uhrungDie bei der Konstruktion der phonetischen Entscheidungsb�aume verwendeten phoneti-schen Fragen wurden bereits in Kapitel 5 angesprochen. Eine phonetische Frage im Zu-sammenhang mit Entscheidungsb�aumen besteht aus einer Menge von Phonemen und demKontext, f�ur den diese Frage Triphone klassi�zieren soll, also entweder \rechter Kontext"oder \linker Kontext" (die im Kapitel 5 angesprochene Methode der Verwendung vonFragen an das zentrale Phonem und das Segment soll hier nicht betrachtet werden). DieMenge von Phonemen einer phonetischen Frage legt dabei fest, f�ur welche Kontextpho-neme eines Triphons die Frage mit \Ja" beantwortet wird und f�ur welche nicht.Beispielsweise w�urde f�ur eine phonetische Frage mit den Phonemen aa, ah, eh und demKontext \links" f�ur das Triphon aaps die Frage mit \Ja" beantwortet werden (das Mo-dell zu dem jeweiligen Triphonzustand w�urde sich im linken Teilbaum be�nden), f�ur einTriphon spaa w�urde die Antwort auf die phonetische Frage \Nein" lauten.Die f�ur das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen 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 Phonemeenthalten, deren Artikulation bestimmte Gemeinsamkeiten aufweist. Beispiele f�ur solchePhonemklassen sind� stimmhaft oder stimmlosEinige Phoneme, z.B. Vokale, werden unter Verwendung der Stimmb�ander erzeugt,d.h. bei einem stimmhaften Laut schwingen die Stimmb�ander bei der Erzeugungmit, bei stimmlosen Lauten nicht.� PlosiveBestimmte Laute, z.B. p oder t, werden gebildet, indem die beteiligten Artikulatorenden Weg des Luftstromes kurzzeitig verschlie�en, um ihn dann wieder freizugeben,was einen \explosionsartigen" Lauteindruck hervorruft.� FrikativeLaute wie f oder s werden gebildet, indem die Artikulatoren den Weg des Luftstro-mes so verengen, da� an der Verengungsstelle die Luft mit hoher Geschwindigkeitie�t und so Turbulenzen bildet, die einen zischenden Lauteindruck bewirken.D.h. die Phoneme, die ausschlie�lich durch die in Kapitel 5 erw�ahnte Minimalpaaranalysede�niert worden sind, also als informationstragende Lauteinheiten identi�ziert wordensind, werden nun zus�atzlich nach der Art und Weise ihrer Artikulation kategorisiert.Ein Beispiel f�ur eine solche auf phonologischer Kategorisierung beruhende Fragenliste�ndet sich z.B. in [Hon 92]:...DENTAL dh thLIQUID l r urS/SH s sh



7.1. EINF�UHRUNG 95NASAL m nALVEOLAR n d t s z unDIPHTHONG aw awh ey owVOWEL ae ee eh ih UH uh ah aa ......Einige der Fragen beschreiben relativ spezielle Eigenschaften von Phonemen (i.A. kurzePhonemliste, Beispiel \Nasal"), w�ahrend andere Fragen eine breitere Klassi�kation derPhoneme vornehmen (lange Phonemliste, Beispiel \Vowel"). Tabelle 7.1 zeigt f�ur denWSJ-5k-Korpus eine typische Aufstellung der zehn wichtigsten Fragen (Kriterium f�ur dieWichtigkeit 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 f�ur das linkePhonemsegment auf WSJ-5k.Frage # Verwendung rel. Log-Likelihood-GewinnORAL-STOP1 14 4.9VOWEL 26 4.7SONORANT 72 4.6LAX-VOWEL 20 3.5S/Z/SH/ZH 42 3.2LIQUID 30 2.8TENSE-VOWEL 22 2.5R-LABIAL 44 2.2PALATL 34 2.1LIQUID-GLIDE 20 2.0Hier f�allt auf, da� sowohl die allgemeineren Fragen wie \Vowel" oder \Sonorant" als auchspezielle Fragen wie \Liquid" oder \S/Z/SH/ZH" besonders wichtig f�ur die Erzeugung desphonetischen Entscheidungsbaums zu sein scheinen. Insgesamt sind diese 10 wichtigstenvon insgesamt 88 Fragen f�ur ungef�ahr ein Drittel des gesamten Gewinns an Log-Likelihooddurch die Konstruktion des Entscheidungsbaums verantwortlich. Dies zeigt, da� zwischenden phonetischen Klassen, die im Kontext eines Phonems auftreten k�onnen, Unterschiedein der Beeinussung der akustischen Realisierung dieses Phonems durch diese Klassenbestehen. Einige Klassen wie z.B. Vokale oder Liquide scheinen die akustische Realisie-rung eines Phonems st�arker zu beeinussen als andere wie z.B. Nasale. Dies kann alsein erster Hinweis darauf verstanden werden, da� ein Verfahren, das Phoneme automa-tisch zu phonetischen Fragen zusammenfa�t und dabei die Bedeutung dieser Phonemein einem phonetischen Kontext ber�ucksichtigt (was durch die phonetische Klassi�kationdurch einen Experten i.A. nicht getan wird), u.U. zu besseren Ergebnissen sowohl beimLog-Likelihood-Gewinn bei der Konstruktion des Baums als auch bei der Fehlerrate f�uhrenkann.



96 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNG7.2 ProblemstellungWie in Kapitel 5 bereits erw�ahnt, besitzt das State-Tying mit phonetischen Entschei-dungsb�aumen den Nachteil, da� die zur Konstruktion des phonetischen Entscheidungs-baums notwendigen phonetischen Fragen manuell de�niert werden m�ussen. Dabei ie�tExpertenwissen �uber die Artikulation ein, nach denen die Phoneme gruppiert werden.Diese Vorgehensweise ist aus folgenden Gr�unden problematisch:� Nicht immer ist ein Experte vorhanden, der die phonetischen Fragen de�nieren kann.� Die De�nition der Fragen mit Expertenwissen ist nicht unbedingt optimal bzgl. derProblemstellung des State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen.� Bei der Verwendung eines neuen Korpus mu� Zeit in die De�nition der phonetischenFragen investiert werden.Zur L�osung dieses Problems existieren grunds�atzlich zwei Ans�atze:� Verwendung eines �aquivalenten Verfahrens, das ohne die phonetischen Fragen aus-kommt,� Automatische De�nition der phonetischen Fragen.Ein Verfahren f�ur das rein datengetriebene State-Tying (siehe Abschnitt 5.2.3.1), das eineZuordnung von nicht gesehenen Triphonzust�anden ohne die Verwendung von Entschei-dungsb�aumen mit phonetischen Fragen versucht, wird in [Aubert et al. 96] beschrieben.Dort werden anhand von Statistiken �uber die in den Clustern von Triphonzust�andenvorkommenden Kontextphonemen entschieden, welche Mischverteilung f�ur ein nicht ge-sehenes Triphon verwendet werden soll. Es wird der Cluster Ĉ als \passender" Clusterf�ur einen nicht gesehenen Triphonzustand su gew�ahlt (im folgenden soll der Exponent uf�ur ungesehene (eng. unobserved), der Exponent o f�ur gesehene (eng. observed) Ereignissestehen), f�ur den gilt: Ĉ = argmaxC P (Cjsu)Die Wahrscheinlichkeit P (Cjsu) gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein nicht gese-henes Triphon su einem Cluster C zugeordnet werden kann. Diese l�a�t sich umformenzu P (Cjsu) = Xs2S P (C; sjsu) (7.1)= Xso2So P (C; sojsu) + Xs0;u2Su P (C; s0;ujsu) (7.2)= Xso2So P (Cjso; su) � P (sojsu) + ~CuC;su (7.3)So ist dabei die Menge der im Training beobachteten Triphone, so ist ein Element dieserMenge, ~CuC;su ist der Beitrag der ungesehenen Triphone Su zu der Wahrscheinlichkeit



7.2. PROBLEMSTELLUNG 97P (Cjsu), der i.A. aufgrund des geringen Anteils an ungesehenen Triphonen (typischerweise2-5%) vernachl�assigt werden soll.Nimmt man an, da� die Zugeh�origkeit eines gesehenen Triphons so zu einem Cluster Cdeterministisch ist (d.h. P (Cjso; su) 2 f0; 1g), erh�alt manĈ = argmaxC Xs2C P (sjsu) (7.4)= argmaxC Xs2C P (s; su) (7.5)Seien nun l und r der linke bzw. rechte Kontext eines Triphonzustandes s mit zentralemPhonem m und Segmentindex i und l0 und r0 der linke bzw. rechte Kontext eines Triphonss0 mit zentralem Phonem m und Segmentindex i. Dann kann P (s; s0) approximiert werdendurch P (s; s0) = Pm;i(r; l; r0; l0) (7.6)= Pm;i(r; r0jl; l0) � Pm;i(l; l0) (7.7)= Pm;i(r; r0) � Pm;i(l; l0) (7.8)Pm;i(r; r0) ist die Verbundwahrscheinlichkeit f�ur die rechten Kontexte r und r0, mit derf�ur ein Zustandscluster f�ur ein zentrales Phonem m und einen Segmentindex i die rech-ten Kontexte r und r0 zusammen auftreten. Pm;i(l; l0) beschreibt dasselbe f�ur die linkenKontexte l und l0. Diese Wahrscheinlichkeiten k�onnen �uber die beim Bottom-Up-Clusterngebildeten Zustandscluster gesch�atzt werden.Damit ergibt sich f�ur den optimalen Cluster Ĉ zu einem nicht gesehenen Triphonzustands0 Ĉ = argmaxC Xs2C Pm;i(r; ru) � Pm;i(l; lu)Die mit dieser Methode erzielten Verbesserungen der Fehlerrate auf verschiedenen Korpo-ra liegt zwischen 2% und 5% relativ verglichen mit einem Monophon-Backing-O�-System.Allerdings wurde in [Beyerlein et al. 97] nachgewiesen, da� dieses Verfahren f�ur die Wort-grenzenmodellierung mit wort�ubergreifenden Triphonen Fehlerraten liefert, die ca. 6%schlechter sind im Vergleich zur Ergebnissen unter Verwendung von phonetischen Ent-scheidungsb�aumen.In dieser Arbeit wurde statt dessen der alternative Ansatz untersucht, die automatischeDe�nition der phonetischen Fragen. Ein grunds�atzlicher Vorteil dieses Verfahrens ist, da�die automatisch generierten phonetischen Fragen direkt f�ur das State-Tying mit phoneti-schen Entscheidungsb�aumen verwendet werden k�onnen, �Anderungen an den Algorithmenzum State-Tying m�ussen also nicht vorgenommen werden. Fraglich ist allerdings, inwie-weit es m�oglich ist, die z.Z. mit phonetischem Expertenwissen de�nierten Fragen durcheinen Algorithmus erzeugen zu lassen.Im folgenden soll nun das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Konstruktion vonphonetischen Fragen vorgestellt werden.



98 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNG7.3 Generierung der FragenDie Grundidee bei der automatischen Generierung von phonetischen Fragen besteht dar-in, zun�achst eine Menge von Kandidatenfragen durch einen Algorithmus zu erzeugen,der die oben erw�ahnte Bedeutung der Phonemklassen in einem phonetischen Kontextber�ucksichtigt. Mit dieser Menge von Kandidatenfragen wird auf den Trainingsdaten einphonetischer Entscheidungsbaum konstruiert. W�ahrend der Konstruktion dieses Baumswerden Statistiken bzgl. der Verwendung der Fragen der Kandidatenmenge gesammelt.Diese Statistiken sind� die H�au�gkeit des Auftretens einer Frage im Baum und� der mittlere Log-Likelihood-Gewinn pro Frage.Aufgrund dieser Statistiken werden dann die n \besten" Fragen ausgew�ahlt. Dazu werdenzun�achst alle Fragen, die weniger als zweimal verwendet worden sind, aus der Kandida-tenmenge entfernt, um zu spezi�sche Fragen zu vermeiden. Danach werden die restlichenFragen nach mittlerem Log-Likelihood-Gewinn sortiert, d.h. der Log-Likelihood-Gewinnwird f�ur jede Frage durch die Anzahl der Verwendungen geteilt. Aus dieser Liste werdendann die ersten n Fragen ausgew�ahlt und f�ur das State-Tying mit phonetischen Entschei-dungsb�aumen verwendet.Der grunds�atzliche Ablauf des Verfahrens stellt sich also folgendenma�en 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 �uberden Generierungsproze� des Entscheidungsbaums. Kriterien:� H�au�gkeit des Auftretens einer Frage,� Mittlerer Log-Likelihood-Gewinn pro Frage.7.3.1 AuswahlkriteriumUm zu vermeiden, da� Fragen, die lediglich f�ur die im Training verwendete Menge von Tri-phonen eine gute Aufteilung der Triphonzust�ande bewirken, ausgew�ahlt werden, wird zurBerechnung des Log-Likelihood-Gewinns bei der Konstruktion des Entscheidungsbaumsein modi�ziertes Kriterium zum Aufteilen der Knoten verwendet. Dazu wird die Mengeder Triphone in zwei disjunkte Mengen M1 und M2 unterteilt, wobei die Zugeh�origkeitzu einer der beiden Mengen zuf�allig ist. �Ahnlich wie bei dem im Kapitel 5 beschriebe-nen Verfahren zur Verwendung von zwei geschlechtsspezi�schen Modellen pro Knoten desEntscheidungsbaums, werden pro Knoten f�ur jede der beiden Triphonmengen eine Gau�-verteilung verwendet. Der Gewinn an Log-Likelihood durch das Aufteilen eines Knotenswird nun als eine gewichtete Summe der Gewinne bzgl. der beiden Modelle in dem Knotenberechnet: �̂ = (�1 + �2) ��2 � p�1�2�1 + �2�2



7.3. GENERIERUNG DER FRAGEN 99�1 und �2 sind die Log-Likelihood-Gewinne bzgl. der beiden Triphonmengen M1 und M2,�̂ der gewichtete Gewinn. Der Gewichtungsfaktor (rechter Term) hat die Eigenschaft, f�ur�1 = �2 gleich 1 zu sein und f�ur stark unterschiedliche � auf 0 abzufallen.Dadurch kann erreicht werden, da� der Algorithmus zur Konstruktion des Entscheidungs-baums die Fragen bevorzugt, die auf beiden (disjunkten) Triphonmengen eine �ahnlicheVerbesserung erzielen, w�ahrend Fragen, die nur auf einer der beiden Mengen eine Verbes-serung erzielt, unterdr�uckt werden.Die Wirksamkeit des modi�zierten Kriteriums wurde auf dem WSJ0-Trainingskorpus�uberpr�uft. Die Menge der Triphone des Korpus wurde dazu in drei disjunkte Teile auf-geteilt. Zwei der Teile wurden dazu verwendet, um Entscheidungsb�aume mit und ohnedas modi�zierte Aufteilungskriterium zu konstruieren. Die dritte Menge wurde als Test-menge verwendet, um die konstruierten Entscheidungsb�aume auf ungesehenen Daten zuevaluieren. Es ergab sich das in Tabelle 7.2 dokumentierte Bild.Tabelle 7.2: Modi�ziertes Aufteilungskriterium f�ur Trainings- und Testdaten auf demWSJ0-Trainingskorpus.Kriterium � LL (Training) � LL (Test)Standard 4.21 3.50Modi�ziert 4.05 4.09Auf den Trainingsdaten war der mittlerem Log-Likelihood-Gewinn des Baums, der mitdem Standardkriterium erzeugt worden ist, um 0:16 absolut besser. Auf den Testdatenallerdings war der Entscheidungsbaum, f�ur den das modi�zierte Splitkriterium verwen-det worden war, deutlich besser, es ergab sich ein Unterschied von 0:62. Weiterhin f�alltauf, da� der Baum, der durch das modi�zierte Kriterium erzeugt worden ist, f�ur Trai-ningsdaten wie f�ur Testdaten ungef�ahr denselben Log-Likelihood-Gewinn erzielt, so da�vermutet werden kann, da� dieser Baum gesehene wie ungesehene Triphone gleich gutklassi�ziert. Allerdings haben Erkennungstests auf einem Teilkorpus von WSJ-5k gezeigt,da� die Fehlerrate dieses Baums um ca 10% schlechter ist verglichen mit dem durch dasStandardkriterium erzeugten Baum. Hier zeigt sich, da� der Gewinn, der durch das modi-�zierte Aufteilungskriterium f�ur ungesehene Triphone erzielt wurde, nicht ausreicht, umden Verlust an Modellierungsgenauigkeit f�ur gesehene Triphone zu kompensieren, da denAnteil der ungesehenen Triphone an der Gesamtheit der Triphone des Testkorpus vonWSJ-5k relativ gering ist (ca. 4%). Das Verfahren sollte aber bei Anwendungen von Ent-scheidungsb�aumen, bei denen die Testdatenmenge nicht oder nur zu einem geringen Teilin der Trainingsdatenmenge enthalten ist, zu besseren Resultaten f�uhren.F�ur die automatische Fragengenerierung soll durch die Verwendung dieses Verfahrens zurBerechnung von Log-Likelihood-Gewinnen f�ur die Fragen der Kandidatenmenge verhin-dert werden, da� Fragen, die lediglich auf der Triphonmenge der Trainingsdaten zu Auf-teilungen mit hohen Log-Likelihood-Gewinnen f�uhren, �uberbewertet und daher bevorzugtausgew�ahlt werden.Tests auf verschiedenen Spracherkennungskorpora mit einem geringen Anteil an ungesehe-nen Triphonen haben gezeigt, da� diese Vorgehensweise zu mindestens gleichen Fehlerra-ten wie bei der Verwendung von Expertenfragen bzw. automatisch generierten Fragen, dienicht mit dem modi�zierten Splitkriterium ausgew�ahlt wurden, f�uhrt. Wegen der gr�o�eren



100 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNGRobustheit kann man ho�en, da� bei einem signi�kanten Anteil an ungesehenen Tripho-nen in einem Testkorpus die mit dem modi�zierten Splitkriterium ausgew�ahlten Fragenzu besseren Fehlerraten f�uhren.Zu kl�aren bleibt noch, wie die Kandidatenmenge der phonetischen Fragen erzeugt werdenkann. Dazu wurden drei Verfahren mit steigender Komplexit�at getestet:� Zufallsbasierte ErzeugungDie Phonemmengen werden zuf�allig erzeugt.� Monophonbasierte ErzeugungDie Phonemmengen werden durch Bottom-Up-Clustern von Monophonzust�andenmit gleichem Segmentindex erzeugt.� Diphonbasierte ErzeugungDie Phonemmengen werden durch Bottom-Up-Clustern von Diphonzust�anden mitgleichem Phonem und gleichem Segmentindex erzeugt.Diese Verfahren werden in den n�achsten drei Unterabschnitten genauer erl�autert.7.3.2 Zufallsbasierte GenerierungDie zufallsbasierte Erzeugung der Kandidatenfragenmenge ist die naheliegendste und aucheinfachste Methode. Um eine Kandidatenfrage M zu erzeugen, wird zun�achst die Kardina-lit�at, d.h. die Anzahl der Phoneme in der Kandidatenfrage, durch Zufall bestimmt. DieseKardinalit�at l wird gleichverteilt aus dem Intervall [1; 2; :::; N=2] gew�ahlt, wobei N die Ge-samtzahl der Phoneme im Phoneminventar ist. Durch die Beschr�ankung der Kardinalit�atauf N=2 werden Fragen mit einer hohen Kardinalit�at vermieden, die in einer phoneti-schen Kategorisierung i.A. ebenfalls nicht vorkommen. Diese Fragen hoher Kardinalit�atwerden bei dieser Methode durch die Komplement�areigenschaft der phonetischen Fragen(die Verneinung einer phonetischen Frage M ist gleich der Bejahung einer phonetischenFrage, die alle Phoneme enth�alt, die nicht in M enthalten sind) indirekt modelliert.Nach der Bestimmung der Kardinalit�at l wird in einem zweiten Schritt bestimmt, welchePhoneme in der Frage enthalten sind. Dazu wird aus dem Phoneminventar l-mal einPhonem ohne Zur�ucklegen gezogen, d.h. jedes Phonem ist gleich wahrscheinlich in derKandidatenfrage enthalten. Die Zusammensetzung der Kandidatenfrage aus Phonemenist somit hypergeometrisch verteilt.Dieser zweigeteilte Aufbau wurde gew�ahlt, weil er durch die zufallsbasierte Bestimmungder Kardinalit�at im ersten Schritt eine gleichm�a�ige L�angenverteilung der generiertenFragen garantiert. W�urde man lediglich die Zugeh�origkeit eines Phonems zu einer Kandi-datenfrage gleichverteilt modellieren (d.h. ein Phonem p ist mit einer Wahrscheinlichkeitx in der Kandidatenfrage und mit einer Wahrscheinlichkeit 1�x nicht in der Kandidaten-frage enthalten), w�urden Fragen generiert, die abh�angig vom Parameter x eine Verteilungder Kardinalit�at zeigen, die bestimmte Kardinalit�aten bevorzugt, w�ahrend andere Kar-dinalit�aten praktisch nicht vorkommen. Z.B. w�urden bei sehr kleinem x fast nur Fragender Kardinalit�at 1 erzeugt, bei sehr gro�em x w�urden die Fragen fast immer die Kardi-nalit�at des Phoneminventars haben. Dies wird durch die zufallsbasierte Bestimmung derKardinalit�at der Kandidatenfrage im ersten Schritt vermieden.



7.3. GENERIERUNG DER FRAGEN 101Ein Beispiel f�ur eine mit dieser Methode erzeugte Menge von phonetischen Fragen (d.h.die nach der Reduktion der Kandidatenfragenmenge verbleibenden Fragen) istQUEST0 r ul um unQUEST1 b d jQUEST4 awh oo sQUEST5 aa kQUEST6 UH n vQUEST7 awh d un w z zhQUEST8 ee um...Die auf diese Weise erzeugten Fragen scheinen mit den durch Experten de�nierten 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 de�nierten Fragen als auch den durchdie beiden folgenden, komplexeren automatischen Verfahren erzeugten Fragenmengen un-terlegen. Dies st�o�t uns auf ein Dilemma, da� einer solchen relativ simplen Methodeanh�angt. Erzeugt man eine relativ kleine Menge von Kandidatenfragen, ist die Wahr-scheinlichkeit gering, da� sich in dieser Menge genug \gute" Kandidaten be�nden. Erzeugtman dagegen sehr viele Kandidaten, dann sind die in der anschlie�enden Auswahl derFragen erzeugten Statistiken (Anzahl der Verwendungen und mittlerer Log-Likelihood-Gewinn) nicht genau genug, da insgesamt bei einer Baumkonstruktion nur ca. 2000-3000Aufteilungen auftreten. Aufgrund dieser Unzul�anglichkeit wurde dieses Verfahren nichtweiter betrachtet. Statt dessen f�uhrte die Verwendung von datengetriebenen Methodenzur Generierung der Kandidatenfragenmenge zu wesentlich besseren Ergebnissen.7.3.3 Fragengenerierung durch Bottom-Up-Clustern vonHMM-Zust�andenWie bereits oben erw�ahnt, sind die durch Experten de�nierten phonetischen Fragen imwesentlichen Phonemklassen, die aufgrund der Art der Erzeugung der Phoneme durch denmenschlichen Artikulationsapparat zusammengefa�t werden. Das bedeutet aber auch, da�sich die Phoneme einer Phonemklasse bzw. einer phonetischen Frage akustisch mehr oderweniger �ahneln (siehe Abbildung 7.1).Diese �Uberlegung f�uhrt 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 Phonemclusterzu bilden. Aufgrund der Elemente, die diese Cluster enthalten, werden dann die Kandi-datenfragen gebildet. Die Verfahren laufen dabei grunds�atzlich folgenderma�en ab:1. De�niere eine Menge von zu clusternden (kontextabh�angigen) Phonemmodellen.2. Sch�atze anhand des Trainingskorpus zu diesen Phonemmodellen HMM-Zust�andemit Einzelverteilungen.3. Clustere diese HMM-Zust�ande aufgrund eines Abstandsma�es mit dem in Kapitel5 beschriebenen Bottom-Up-Clusterverfahren zusammen.



102 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNG
Phonemverteilungen

phonetische Fragen

x

y

p(x,y)

Abbildung 7.1: Phonetische Klassen im akustischen Raum4. Verwende die beim Clustervorgang aufgetreteten Zustandsmengen, um die phoneti-schen Fragen zu de�nieren.O�ensichtlich �ahnelt das Verfahren den Methoden, die in Kapitel 5 zum State-Tyingverwendet wurden. In beiden F�allen werden Gruppen von HMM-Zust�anden gebildet, derenEmissionsverteilungen �ahnlich bez�uglich eines Abstandsma�es sind. Daher kann auch f�urdie automatische Fragengenerierung das im Abschnitt 5.2.3.1 beschriebene Verfahren zumClustern von Triphonzust�anden verwendet werden. Als Abstandsma� f�ur 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 imwesentlichen durch die Modelle, die mit dem oben beschriebenen Verfahren geclustertwerden. Das erste Verfahren verwendet Monophonzust�ande, die nach Segmentindex ge-trennt geclustert werden, das zweite Verfahren Diphonzust�ande, die nach Phonem undSegmentindex getrennt geclustert werden. Beide Verfahren erzielen vergleichbare Fehler-raten auf den getesteten Spracherkennungskorpora, wobei das diphonbasierte Verfahrendurchg�angig minimal geringere Fehlerraten aufweist.7.3.3.1 Monophonbasierte GenerierungDie monophonbasierte Fragengenerierung basiert auf der Annahme, da� akustisch �ahn-liche Phoneme, die in einem phonetischen Kontext stehen, auch �ahnliche Ein�usse aufdie akustische Realisierung des kontextabh�angigen Phonems haben. Dies ist nat�urlich nurdann korrekt, wenn aus der durch das Abstandsma� de�nierten akustischen �Ahnlichkeitauch eine �ahnliche Positionierung der Artikulatoren folgert, die letzlich f�ur die Koarti-kulationse�ekte verantwortlich sind. Diese geforderte Eigenschaft soll hier nicht weiteruntersucht werden, da eine Untersuchung der Korrelation zwischen akustischer und ar-tikulatorischer �Ahnlichkeit �uber die Zielsetzung dieser Arbeit hinausgehen w�urde. DieValidierung der Behauptung soll statt dessen anhand der durch dieses Verfahren erzieltenErgebnisse auf den Spracherkennungskorpora durchgef�uhrt werden.Die monophonbasierte Fragengenerierung arbeitet nach folgendem Schema:1. Sch�atze Monophon-HMM mit dem vorhandenen Trainingskorpus.



7.3. GENERIERUNG DER FRAGEN 1032. Unterteile die Menge der HMM-Zust�ande nach Segmentnummer.3. Clustere die Zust�ande mit gleicher Segmentnummer zusammen.4. Verwende die w�ahrend des Clustervorgangs entstandenen Zustandsmengen zur De-�nition der Kandidatenmenge.Die Fragen werden dabei aus den Zustandsmengen ermittelt, indem die Phonemlabel derZust�ande in einem Cluster als Phoneme der phonetischen Frage verwendet werden. DieUnterteilung der HMM-Zust�ande nach Segmentnummer geschieht zum einem, um einem�oglichst gute Vergleichbarkeit der Emissionsverteilungen der Zust�ande zu erreichen. Zumanderen kann so die Menge der durch das Verfahren produzierten Fragen um den Faktor3 gesteigert werden. Trotzdem erreicht man mit der monophonbasierten Fragengenerie-rung bei n Ausgangsphonemen nur ca. 2n Kandidatenfragen, so da� eine anschlie�endeSelektion der k besten Fragen f�ur k im Bereich der typischen Anzahl von expertende�-nierten phonetischen Fragen (ca. 40-50) bei einer angenommen Zahl von 43 Phonemennicht mehr sinnvoll erscheint. Statt dessen werden bei den Tests, die zu dieser Metho-de durchgef�uhrt wurden, die erzeugte Kandidatenfragenmenge direkt zur Erzeugung desphonetischen Entscheidungsbaums verwendet.Abbildung 7.2 zeigt anhand eines Beispiels den Ablauf des Algorithmus f�ur die f�unf Vokaleah, eh, ih, oh, uh.
ah eh ih uhoh

QUEST1   ah eh

QUEST2   oh uh

QUEST3   ah eh ih

QUEST4   ah eh ih oh uh Abbildung 7.2: Monophonbasierte FragengenerierungIm ersten Clusterschritt werden die Zust�ande der Phoneme ah und eh zusammengefa�t.In Schritt 2 werden oh und uh geclustert. In Schritt 3 wird der Cluster ah,eh mit demZustand ih vereinigt. Im letzten Schritt werden dann die Cluster ah,eh,ih und oh,uhzusammengefa�t. Die durch diese Clusterschritte de�nierten phonetischen Fragen sind imrechten Teil der Abbildung zu �nden.Ein Beispiel f�ur die mit dieser Methode generierten Fragen f�ur den WSJ-5k-Korpus:QUEST1 l ulQUEST2 k pQUEST3 j zhQUEST4 ih uhQUEST5 aw owQUEST6 ae ahQUEST7 ae ehQUEST8 ae oo



104 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNGQUEST9 ah awhQUEST10 f thQUEST11 ey ihQUEST12 ch shQUEST13 ee yQUEST14 d g...QUEST32 f h k p t thQUEST33 b d dh f g h k p t th vQUEST34 ee ey ih ooh uh yQUEST35 UH aa ae aw eh owQUEST36 b ch d dh f g h j k p sh t th v zhQUEST37 ee ey ih m n ng ooh uh um un yQUEST38 UH aa ae ah aw awh eh l oh ow ul wQUEST39 UH aa ae ah aw awh eh l oh oo ow r ul ur wQUEST40 UH aa ae ah aw awh ee eh ey ih l m n ng oh oo ooh ow ruh ul um un ur w yQUEST41 b ch d dh f g h j k p s sh t th v z zhErfreulicherweise sind die meisten kurzen Fragen bzgl. der akustischen und der artikula-torischen �Ahnlichkeit relativ plausibel. Z.B. enth�alt Frage 2 zwei stimmlose Plosive undFrage 10 zwei Frikative. F�ur die l�angeren Fragen ist dies nat�urlich nicht unbedingt derFall, allerdings sind beispielsweise in Frage 33 vor allen Plosive und Frikative zu �nden.Insgesamt werden f�ur den WSJ-5k-Korpus 94 Fragen durch den monophonbasierten Al-gorithmus erzeugt.Obwohl die durch dieses Verfahren generierten Fragen, vergleicht man diese mit den durcheinen Experten de�nierten Fragen, relativ plausibel sind, k�onnen doch zumindest zweiKritikpunkte an dieser Methode festgestellt werden:� Durch diese Methode k�onnen, wie schon weiter oben erw�ahnt, bei einem Phonemin-ventar von n Phonemen nur ca. 2n phonetische Fragen generiert werden, so da� eineanschlie�ende Reduktion der Fragenmenge nicht mehr sinnvoll ist.� Die Methode gruppiert die Phoneme nach ihrer akustischen �Ahnlichkeit. Was aberbei der Erzeugung der phonetischen Entscheidungsb�aume wichtiger ist, ist der Ein-u� eines Phonems auf die akustische Realisierung eines Nachbarphonems. Dies wirdaber durch die monophonbasierte Fragengenerierung nicht ber�ucksichtigt.Eine Methode, die diese Kritikpunkte vermeidet, soll nun im n�achsten Abschnitt darge-stellt werden. Ob diese tats�achlich relevant f�ur die auf den Testkorpora erzielten Fehler-raten sind, wird im Ergebnisteil gekl�art werden.



7.3. GENERIERUNG DER FRAGEN 1057.3.3.2 Diphonbasierte GenerierungBei der diphonbasierten Fragengenerierung verwendet man statt der Monophonzust�andedes vorherigen Verfahrens Diphonzust�ande. D.h. f�ur die Beobachtungen des Trainings-korpus werden Diphon-HMM gesch�atzt, deren Emissionsverteilungen aufgrund der Kon-textabh�angigkeit links oder rechts den Einu� des jeweiligen Kontextphonems auf dieakustische Realisierung des kontextabh�angigen Phonems enthalten sollten.Die diphonbasierte Fragengenerierung arbeitet nach folgendem Schema:1. Sch�atze Diphon-HMM-Zust�ande f�ur die Beobachtungen des Trainingskorpus.2. Unterteile die Menge der HMM-Zust�ande nach kontextabh�angigem Phonem undArt des Kontextes (links/rechts).3. Clustere die Zust�ande mit gleichem kontextabh�angigen Phonem und gleicher Kon-textart zusammen.4. Verwende die w�ahrend des Clustervorgangs entstandenen Zustandsmengen zur De-�nition der Kandidatenmenge.Die Ermittelung der in einer Kandidatenfrage enthaltenen Phoneme geschieht hier nicht�uber das Phonem selbst, da dieses innerhalb eines Clusters aufgrund der Aufteilung derHMM-Zust�ande gleich ist. Statt dessen wird hier das Kontextphonem verwendet.Abbildung 7.3 zeigt anhand eines Beispiels den Ablauf des Algorithmus f�ur das Phonemp als kontextabh�angiges Phonem und die f�unf 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 ah
p

eh
p

ih
p

oh
p

uh
pAbbildung 7.3: Diphonbasierte FragengenerierungIm ersten Clusterschritt werden die Zust�ande der Phoneme mit Kontext ah und eh zu-sammengefa�t. In Schritt 2 werden die Kontexte ih und oh geclustert. In Schritt 3 wirdder Cluster ah,eh mit dem Cluster ih,oh vereinigt. Im letzten Schritt werden dann dieCluster ah,eh,ih,oh und der Zustand mit uh zusammengefa�t. Die durch diese Cluster-schritte de�nierten phonetischen Fragen sind ebenfalls im rechten Teil der Abbildung zu�nden.O�ensichtlich werden durch diese Methode wesentlich mehr Kandidatenfragen generiert,da hier statt drei Clustervorg�angen 2n Clustervorg�ange durchgef�uhrt werden. F�ur denoben erw�ahnten WSJ-5k-Korpus werden durch das Verfahren ca. 1500 Kandidatenfragenerzeugt. Diese werden dann durch das in Abschnitt 7.3 beschriebene Verfahren auf eineZahl von 50-100 Fragen reduziert. Au�erdem ber�ucksichtigt das Verfahren implizit die�Ahnlichkeit der Beeinussung durch die jeweiligen Mengen von Kontextphonemen, da



106 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNGbei den Clustervorg�angen bevorzugt die HMM-Zust�ande zusammengefa�t werden, derenEmissionsverteilungen und damit akustische Realisierung �ahnlich sind.Ein Beispiel f�ur die mit dieser Methode generierten Fragen f�ur den WSJ-5k-Korpus:QUEST1 aw unQUEST2 b wQUEST3 s zQUEST4 k pQUEST5 m wQUEST6 UH aaQUEST7 aa awhQUEST8 aa ehQUEST9 ee ey yQUEST10 ch j shQUEST11 l ul wQUEST12 s th zQUEST13 s sh zQUEST14 oh r ur...Wie bei der monophonbasierten Fragengenerierung �nden sich auch hier viele phonetischeFragen, 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. l,ul,w sind aufgrund ihrer phonetischen Klassi�zierung eher alsheterogen einzustufen. Letztlich entscheidet aber �uber die Plausibilit�at der hier gezeig-ten Ans�atze zur automatischen Fragengenerierung weniger die Stringenz der phonetischenFragen im Kontext der Phonetik, sondern in erster Linie die Qualit�at der mit diesen Fra-gen erzeugten phonetischen Entscheidungsb�aume. Diese soll im n�achsten Kapitel anhandvon erzieltem Log-Likelihood-Gewinn bei der Erzeugung der B�aume und der auf denTestkorpora erreichten Fehlerraten nachgewiesen werden.7.4 ErgebnisseIn diesem Abschnitt sollen die f�ur die verschiedenen Methoden erzielten Ergebnisse aufdem� WSJ-5k-Korpus und dem� VM-5k-Korpusdargestellt werden. Dabei werden sowohl die mit den Methoden erzielten Modellierungs-verbesserungen mit Hilfe des Log-Likelihood-Gewinns f�ur den phonetischen Entschei-dungsbaum als auch die auf den oben genannten Testkorpora erzielten Fehlerraten als



7.4. ERGEBNISSE 107Ma�stab verwendet. Als Merkmale wurden ebenfalls die in in Kapitel 1 erw�ahnten cepstra-len Merkmale (33 Komponenten) verwendet. Weitere Randbedingungen bei den folgendenTests sind:� Laplace-Verteilungen mit gepooltem Varianzvektor,� State-Tying mit phonetischem Entscheidungsbaum (2000 Bl�atter),� Bigramm-Sprachmodell mit{ PP = 107 f�ur WSJ-5k und{ PP = 66 f�ur VM-5k.Diese Randbedingungen gelten f�ur alle in diesem Abschnitt erw�ahnte Tests, falls keineanderen Angaben gemacht werden.7.4.1 Log-Likelihood-GewinnAls Ma� f�ur die durch eine Modi�kation der Entscheidungsbaum-Methode erzielte Ver-besserung der akustischen Modellierung durch den Entscheidungsbaum kann die Verbes-serung des Log-Likelihood-Gewinns f�ur die Trainingsdatenmenge bei der Konstruktiondes Baums dienen. Hierbei wird die Di�erenz zwischen der Log-Likelihood der Training-daten, die sich vor bzw. nach dem Aufteilen der Knoten nach dem phonetischen Kontextergibt, verwendet. Diese wird auf die Zahl der akustischen Beobachtungen der Trainings-daten normiert. D.h. die Di�erenz ist hier geringer als in Kapitel 5, da dort die gesamteLog-Likelihood- Di�erenz zwischen Wurzel (ein Blatt) und vollem Baum (2000 Bl�atter)angegeben ist, w�ahrend hier nur die Di�erenz zwischen dem Baum nach der Aufteilungnach zentralem Phonem und Segmentindex (ca. 130 Bl�atter) und dem vollen Baum (2000Bl�atter) angegeben ist. Die so ermittelte mittlere Log-Likelihood-Verbesserung f�ur diegetesteten Verfahren und rein wortinterne Triphnmodelle �ndet sich in Tabelle 7.3.Tabelle 7.3: Mittlere Log-Likelihood-Verbesserung f�ur automatische Fragengenerierungauf WSJ-5k und VM-5k.Verfahren mittlerer LL-Gewinn mittlerer LL-GewinnWSJ-5k VM-5kExperte 4.20 3.12Zufallsbasiert 4.19 {Monophonbasiert 4.25 3.33Diphonbasiert (Standard) 4.27 3.33Diphonbasiert (Modi�ziert) 4.26 3.33Zeile 1 enth�alt das Ergebnis f�ur die in Kapitel 5 verwendeten manuell generierten phone-tischen Fragen nach [Hon 92]. Die Zeile 2-5 zeigen die Ergebnisse f�ur die verschiedenenautomatischen Methoden, wobei \Standard" das Standard-Kriterium zum Aufteilen derKnoten und \Modi�ziert" das in diesem Kapitel beschriebene modi�zierte Kriterium re-ferenziert.



108 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNGDie Tabelle zeigt, da� die Fragen, die mit dem einfachen zufallsbasierten Verfahren ge-neriert wurden, zu �ahnlichen Log-Likelihood-Verbesserungen f�uhren wie die Experten-de�nierten Fragen. Die aufwendigeren datengetriebenen Verfahren f�uhren dagegen zu einerVerbesserung des Log-Likelihood-Gewinns gegen�uber den Expertenfragen (die Ergebnisseauf VM-5k f�ur die verschiedenen automatischen Methoden sind nur aufgrund der Run-dung auf zwei Nachkommastellen identisch). Allerdings korrellieren solche Verbesserungender 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 einerm�oglichst exakten Modellierung der Trainingdaten auch die Verallgemeinerungsf�ahigkeitdes erzeugten Modells eine Rolle, so da� dort erwartet werden kann, da� die aufgrund vonallgemeinem phonetischen Wissen de�nierten Expertenfragen gegen�uber den automatischgenerierten Fragen bevorteilt sein werden.7.4.2 FehlerratenIn diesem Abschnitt werden die f�ur die verschiedenen Methoden ermittelten Fehlerratenauf den Testkorpora dargestellt und mit den Ergebnissen f�ur die durch Experten de�nier-ten Fragen verglichen. Die daf�ur verwendeten Entscheidungsb�aume entsprechen dabei denim vorherigen Abschnitt getesteten B�aumen.Die Tabellen 7.4 und 7.5 zeigen die erzielten Fehlerraten auf WSJ-5k und VM-5k f�ur diedrei beschriebenen Methoden (zufallsbasiert, monophonbasiert und diphonbasiert), vergli-chen mit der Fehlerrate f�ur die expertende�nierten Fragen. Dabei wurden nur wortinterneTriphone verwendet, die Zahl der nicht gesehenen Triphone ist also relativ gering.Tabelle 7.4: Wortfehlerrate [%] f�ur automatische Fragengenerierung auf WSJ-5k.Verfahren Anzahl Fragen LL-Gewinn DEL-INS WER[%] [%]Experte 88 4.20 1.3 - 0.7 7.1Zufallsbasiert 144 4.19 1.4 - 0.8 7.5Monophonbasiert 137 4.25 1.4 - 0.6 7.1Diphonbasiert (Standard) 144 4.27 1.4 - 0.6 7.2Diphonbasiert (Modi�ziert) 144 4.26 1.4 - 0.6 7.0
Tabelle 7.5: Wortfehlerrate [%] f�ur automatische Fragengenerierung auf VM-5k.Verfahren Anzahl Fragen LL-Gewinn DEL-INS WER[%] [%]Experte 78 3.12 4.4 - 3.7 21.9Monophonbasiert 153 3.33 4.6 - 3.5 22.0Diphonbasiert (Standard) 145 3.33 4.5 - 3.4 21.2Diphonbasiert (Modi�ziert) 145 3.33 4.9 - 3.8 22.2



7.4. ERGEBNISSE 109Die durch Bottom-Up-Clustern generierten Fragen f�uhren auf beiden Testkorpora zu ver-gleichbaren Fehlerraten, w�ahrend die zufallsgenerierten Fragen (nur f�ur WSJ-5k getestet)ca. 5% relativ schlechter abschneiden. Dies zeigt vor allem, da� die Generierung von plau-siblen Kandidatenfragen bei dem Verfahren zur Erzielung von guten Fehlerraten wichtigist, w�ahrend das Auswahlverfahren hier keine so gro�e Rolle zu spielen scheint. Aller-dings zeigt sich bei der diphonbasierten Methode, da� bei Verwendung des modi�ziertenAufteilungskriteriums bei der Auswahl der Fragen die Fehlerrate gegen�uber dem Stan-dardkriterium noch einmal leicht sinkt, von 7.2% auf 7.0%. Dies zeigt, da� die durch dasmodi�zierte Kriterium ausgew�ahlten Fragen zwar die Trainingsdaten weniger gut model-lieren (Log-Likelihood-Verbesserung), daf�ur aber die nicht gesehenen Triphonen besserbeschreiben.Au��allig ist auch die signi�kante Verbesserung der Fehlerrate auf VM-5k durch die di-phonbasierten Fragen mit dem Standard-Splitkriterium. Grund daf�ur k�onnte die spezielleEigenschaft dieses Verbmobil-Korpus sein, da� die beim Test vorkommende Triphonmengevollst�andig durch das Training abgedeckt wird. D.h. durch eine bzgl. des Trainings opti-male Aufteilung der Triphone bei der Erzeugung des phonetischen Entscheidungsbaumssollte man die besten Fehlerraten erwarten. Daher spielt bei VM-5k die Verallgemeine-rungsf�ahigkeit der phonetischen Fragen keine Rolle, statt dessen sollte eine Auswahl derFragen, die diese optimale Aufteilung der Triphone erm�oglicht, die geringsten Fehlerratenerm�oglichen.Um den Einu� der Anzahl der durch das Auswahlverfahren gew�ahlten Fragen zu be-stimmen, wurde f�ur die diphonbasierte Fragengenerierung eine zweite Versuchsreihe mitFragenmengen verschiedener Kardinalit�at durchgef�uhrt.Tabelle 7.6: Wortfehlerrate [%] f�ur diphonbasierte Fragengenerierung (modi�ziertes Auf-teilungskriterium) und verschieden gro�e Fragenmengen auf WSJ-5k.Anzahl Fragen LL-Gewinn DEL-INS WER[%] [%]94 4.25 1.4 - 0.6 7.1144 4.25 1.4 - 0.6 7.01548 4.30 1.2 - 0.7 7.0Tabelle 7.6 zeigt, da� die Menge der verwendeten Fragen zwar einen Einu� auf den Log-Likelihood-Gewinn bei der Erzeugung des Entscheidungsbaums hat, nicht aber auf dieFehlerrate. Diese ist in allen drei Tests praktisch identisch.Eine weitere Beobachtung ist, da� trotz des h�ohreren Log-Likelihood-Gewinns durch dieautomatisch generierten Fragen (monophon- und diphonbasiert) die Fehlerrate nicht bes-ser ist im Vergleich zu den expertende�nierten Fragen. Bei den zufallsbasiert erzeug-ten Fragen ist sogar trotz vergleichbarem Log-Likelihood-Gewinn die Fehlerrate deutlichschlechter als bei den Expertenfragen. Dies k�onnte vermuten lassen, da� die automatischgenerierten Fragen f�ur Tests mit einem geringen Anteil an nicht gesehenen Triphonenrelativ gut funktioniert, bei einem h�oheren Anteil, wie er z.B. bei der Wortgrenzenmodel-lierung mit wort�ubergreifenden Triphonen auftritt, schlechter funktionieren k�onnte.



110 KAPITEL 7. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNGDazu wurde eine weitere Versuchsreihe mit wort�ubergreifenden Triphonen und der diphon-basierten Fragengenerierung durchgef�uhrt. Die verwendeten Entscheidungsb�aume wurdenmit wort�ubergreifenden Triphonen neu berechnet (siehe Tabellen 7.7 und 7.8). F�ur die Er-kennung wurde dabei die n-best-Suche verwendet, wobei die L�ange der Zwischenwortpausedurch die dynamische Pausesch�atzung (Nsil = 1) ermittelt wurde und keine Interpolationverwendet wurde.Tabelle 7.7: Wortfehlerrate [%] f�ur diphonbasierte Fragengenerierung (modi�ziertes Auf-teilungskriterium) und verschiedene Wortgrenzenmodellierungen auf WSJ-5k (n = 20).Wortgrenzen- Fragende�nition Anzahl Fragen DEL-INS WERmodellierung [%] [%]wortintern Experte 88 1.3 - 0.7 7.1wort�ubergreifend Experte 88 1.0 - 0.8 6.3wort�ubergreifend diphonbasiert 94 1.0 - 0.7 6.5wort�ubergreifend diphonbasiert 144 1.0 - 0.6 6.3
Tabelle 7.8: Wortfehlerrate [%] f�ur diphonbasierte Fragengenerierung und verschiedeneWortgrenzenmodellierungen auf VM-5k (n = 100).Wortgrenzen- Fragende�nition Anzahl Fragen DEL-INS WERmodellierung [%] [%]wortintern Experte 77 4.4 - 3.7 21.9wort�ubergreifend Experte 77 3.9 - 3.9 20.5wort�ubergreifend diphonbasiert (mod.) 98 3.7 - 3.9 20.4wort�ubergreifend diphonbasiert (mod.) 124 3.5 - 3.9 20.3wort�ubergreifend diphonbasiert (Std.) 134 3.6 - 4.1 20.2Auch bei der Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonen liefern die automatisch ge-nerierten Fragen �ahnlich gute Resultate wie die expertende�nierten Fragen. Dies zeigt,da� auch die mit diesen Fragen generierten B�aume ausreichend gute Generalisierungsei-genschaften aufweisen, obwohl die automatisch generierten Fragen, im Gegensatz zu denexpertende�nierten Fragen, st�arker an den Trainingskorpus adaptiert sind.7.5 Vergleich mit anderen VerfahrenWie schon in Abschnitt 2.3.1 gesagt, existiert nur ein weiteres Verfahren, das auf �ahnlicheWeise automatisch Fragen generiert [McAllaster et al. 97]. Bei diesem Verfahren werdenebenfalls Phoneme mit einem Bottom-Up-Verfahren geclustert, deren Abstand �uber dasAbstandsma� d(li; lj) =Xmr jj~�limr � ~�ljmrjj2nlimr + nljmr



7.6. ZUSAMMENFASSUNG 111de�niert ist. li und lj sind linke Kontexte, r rechte Kontexte zum Phonem m. Eine sym-metrische Formel kann f�ur das Clustern von rechten Kontexten angegeben werden. Mitdiesem Abstandsma� werden die Kontextphoneme sukzessive zusammengeclustert, diedabei entstehenden Cluster werden dann als phonetische Fragen verwendet. D.h. das Ver-fahren ist eine Art Mischung aus dem monophonbasierten Verfahren (es werden also nurrelativ wenige Fragen generiert) und dem diphonbasierten Verfahren (die Relevanz vonPhonemen im Kontext wird ber�ucksichtigt). Die Fehlerraten, die die Autoren berichten,sind praktisch identisch mit denen der durch Experten de�nierten Fragen, so da� die indieser Arbeit gefundenen Ergebnisse dadurch best�atigt werden.7.6 ZusammenfassungAbschlie�end kann gesagt werden, da� es mit den hier vorgestellten Methoden zur auto-matischen Fragengenerierung m�oglich ist, gute und relativ robuste Mengen von Fragenf�ur das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen zu erzeugen, die zu Fehlerra-ten f�uhren, welche vergleichbar sind mit den Ergebnissen, die unter Verwendung von mitphonetischem Expertenwissen de�nierten Fragen erreichbar sind. Dies ist konsistent mitder Aussage, die D. Allaster in seinem Vortrag tri�t (siehe Abschnitt 2.3.1).Allerdings k�onnen die expertende�nierten Fragen immer nur so gut sein wie derjenige, derdiese de�niert. Wir wollen also nicht ausschlie�en, da� ein anderer Experte eine Mengevon Fragen f�ur diesen Testkorpus de�nieren kann, der zu noch besseren Fehlerraten f�uhrt.Andererseits kann festgehalten werden, da� die automatische Fragengenerierung insbe-sondere f�ur Korpora mit einem geringen Anteil an nicht gesehenen Triphonen sehr guteErgebnisse erzielt, wenn diese spezielle Eigenschaft ber�ucksichtigt wird. Weiterhin kanndurch die Verwendung dieses Verfahrens weitgehend sichergestellt werden, da� die f�ur dasState-Tying verwendeten Fragen zu Fehlerraten f�uhren, die relativ nahe am Optimumliegen. Dadurch kann vermieden werden, da� zur Optimierung einer Mengen von Fragenextensive Tests durchgef�uhrt werden m�ussen.



Kapitel 8AusblickIn diesem Kapitel sollen zu den in dieser Arbeit betrachteten Verfahren einige Erweite-rungen vorgeschlagen werden, die hier nicht mehr ber�ucksichtigt werden konnten. Insbe-sondere bei der einphasigen Suche f�ur wort�ubergreifende Triphone kann durch die Imple-mentierung von Rekombinations- und Pruningverfahren deutlich verbessert werden, da inder jetzigen Realisierung derartige Techniken nicht verwendet werden und dadurch derSuchraum im Vergleich zur Suche mit rein wortinternen Triphonen ca. 5-10 mal gr�o�erist.8.1 State-TyingBeim State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen werden die Beobachtungen anden Baumknoten mit Gau�-Einzelverteilungen modelliert. Dies steht in Diskrepanz zuTraining und Erkennung, bei denen Gau�sche Mischverteilungen verwendet werden. Einenaheliegende Verbesserung w�urde also daraus bestehen, auch an den Knoten des phone-tischen Entscheidungsbaums Mischverteilungen zur Modellierung der Beobachtungen zuverwenden. Hierzu sollen im folgenden zwei Verfahren vorgeschlagen werden.8.1.1 Mischverteilungen an den BaumknotenZur Implementierung von Mischverteilungen sind in der letzten Zeit mehrere Verfahrenvorgeschlagen worden.� Boulianne [Boulianne & Kenny 96] verwendet als Mischverteilungen tied mixtures,d.h. zur Sch�atzung des Log-Likelihood-Gewinns beim Aufteilen eines Knoten m�ussennur die Gewichte des Codebuchs neu gesch�atzt werden. Dies kann in einer Iterati-on �uber den Trainingsdaten geschehen. Zur Modellierung der Trainingsdaten wer-den allerdings kontinuierliche HMM eingesetzt, so da� wiederum eine Diskrepanzzwischen der Modellierung der Daten im Entscheidungsbaum bzw. im akustischenModell selbst besteht.� 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 zun�achst dieser112



8.2. WORTGRENZENMODELLIERUNG 113Knoten in einen Baum der Tiefe n expandiert (n � 2). Die Bl�atter dieses Baums wer-den als Mischverteilungskomponenten aufgefa�t, d.h. die Log-Likelihood an einemKnoten ergibt sich als die Summe der Log-Likelihoods der Bl�atter des expandiertenBaums. Nach Bestimmung der Log-Likelihood wird die Expansion wieder r�uckg�angiggemacht. Mit diesem einfachen Verfahren konnte die Fehlerrate auf verschiedenenTestkorpora zwischen 3% und 10% verbessert werden.F�ur das zweite Verfahren k�onnen zwei Kritikpunkte genannt werden:1. Die Zuordnung der Beobachtungen ist durch eine initiale Segmentierung der Trai-ningsdaten fest vorgegeben. U.U. k�onnte es vorteilhaft sein, f�ur jede Aufteilung derKnoten diese Segmentierung neu zu sch�atzen.2. Die Verteilung der Beobachtungen auf die Mischverteilungskomponenten ist durchdie Zuordnung der Trainingsdaten zu den Triphonmodellen und der zur Verf�ugungstehenden Fragenmenge eingeschr�ankt.Um diese Einschr�ankung in Bezug auf die m�oglichen Mischverteilungen zu verringern,k�onnte das in [Chou 91] beschriebene Verfahren eingesetzt werden, da� tats�achlich dieoptimale Aufteilung einer Menge von Daten in m Untermengen erlaubt. Diese Untermen-gen k�onnten dann als Mischverteilungskomponenten zur Estimation der Log-Likelihoodeines Knotens verwendet werden.Ein alternatives, wesentlich aufwendigeres Verfahren verwendet n-best-Listen von phone-tischen Fragen f�ur jeden Knoten und eine anschlie�ende Estimation von echten Mischver-teilungen f�ur diese n Aufteilungen:1. Ermittle f�ur alle Bl�atter des aktuellen Baums die n besten Aufteilungen aufgrundvon Gau�schen Einzelverteilungen (Standardmethode).2. Sch�atze f�ur diese n Aufteilungen auf den Trainingsdaten in mehreren IterationenGau�sche Mischverteilungen mit eingeschr�ankter Komponentenzahl (4-8) aufgrundeiner festen Segmentierung.3. Verwende f�ur jedes Blatt die Aufteilung, die die gr�o�te Log-Likelihood-Verbesserungerzielt.4. Reestimiere die Segmentierung der Trainingsdaten mit dem neuen BaumDies wird so lange iteriert, bis ein Stopkriterium erreicht ist (z.B. eine bestimmte Anzahlvon Bl�attern).8.2 WortgrenzenmodellierungF�ur die Wortgrenzenmodellierung mit wort�ubergreifenden Triphonen (einphasige Suche)werden folgende Verfahren vorgeschlagen:� Automatisches Lernen der optimalen Koartikulationsschwelle,



114 KAPITEL 8. AUSBLICK� Rekombination nach der ersten Phonemgeneration,� Modi�ziertes Sprachmodell-Look-Ahead-Pruning,� Phonem-Look-Ahead,� Baumabh�angiges Pruning.8.2.1 Automatisches Lernen der optimalen Koartikulations-schwelleEine weniger harte Entscheidung k�onnte beispielsweise dadurch erfolgen, indem verschie-dene Pause-Modelle de�niert werden, die als Aussprachevarianten f�ur die Pause zwischenden Worten verwendet werden. Je nach L�ange oder Art der Pause wird dann die Model-lierung des jeweiligen Wortes beim Training angepa�t. Problematisch ist, zu entscheiden,welches Pausemodell eine Koartikulation noch zul�a�t und welches nicht. Eine m�oglicheL�osung ist die folgende:� De�niere ns Pausemodelle� De�niere 2npns Diphone, die aus einem Pausemodell und einem der np Phonemmo-delle bestehen� Clustere diese Diphone auf eine Zahl nahe np zusammen, wobei nur Diphone mitdemselben Pausemodell an derselben Position geclustert werden� Verwende diese Diphoncluster als Kontext bei der Konstruktion der phonetschenEntscheidungsb�aumeDieses Verfahren legt automatisch f�ur jedes Wortgrenzentriphon fest, bei welcher Pau-sel�ange eine Koartikulation noch statt�ndet.8.2.2 Rekombination nach der ersten PhonemgenerationDie Modi�kationen des Suchalgorithmus bei der Verwendung von Wortgrenzenmodellenwerden in erster Linie in der ersten bzw. letzten Phonemgeneration des lexikalischenBaums durchgef�uhrt. Die dazwischenliegenden Phonemgenerationen und damit der Such-raum in diesen Generationen �andert sich dagegen nicht. Insbesondere ergibt sich nach derersten Phonemgeneration keine Abh�angigkeit bzgl. des linken phonetischen Kontexts desBaums (Koartikulation oder keine Koartikulation) mehr, so da� ab dort die Hypothesenmit gleichem Vorg�angerwort und gleichem Triphon in der ersten Generation des Baumsrekombiniert werden k�onnen (siehe Abbildung 8.1).Durch diese Rekombination kann der potentielle Suchraum theoretisch um den Faktor 2reduziert werden, da die Verdopplung des Suchraums durch die Abh�angigkeit der Wor-thypothesen von der vorangegangenen Art der Wortgrenze (Koartikulation oder keineKoartikulation) bei Anwendung dieser Rekombination nach der ersten Phonemgenerationnicht mehr besteht.
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Ohne Rekombination Mit RekombinationAbbildung 8.1: Rekombination nach der ersten Phonemgeneration8.2.3 Modi�ziertes Sprachmodell-Look-Ahead-PruningBeim Sprachmodell-Look-Ahead-Pruning [Ortmanns 98] werden die n-gramm-Wahr-scheinlichkeiten des Sprachmodells, die im Prinzip erst bei Erreichen eines Wortendesim lexikalischen Baum zu einer Hypothesenbewertung hinzuaddiert werden k�onnen, �uberden lexikalischen Baum verteilt und dann zur Reduktion der aktiven Hypothesen w�ahrendder Suche verwendet (Pruning). Dazu wird f�ur jeden Knoten des lexikalischen Baums diemaximale Sprachmodellwahrscheinlichkeit �v(s) aller �uber diesen Zustand erreichbarerWortenden diesem Zustand s zugeordnet (siehe Abbildung 8.2).
s

W(s)

max {p(w|v)}
W(s)w ∋

v

Abbildung 8.2: Prinzip des Bigramm-Sprachmodell-Look-AheadDiese verteilten Sprachmodellwahrscheinlichkeiten �v(s) werden dann in die Bewertung



116 KAPITEL 8. AUSBLICKder Hypothesen an diesem Knoten integriert:~Qv(t; s) := �v(s) �Qv(t; s)wobei Qv(t; s) die Bewertung der Hypothese zum Zeitpunkt t am Zustand s darstellt.Mit dieser modi�zierten Bewertung kann dann die Zahl der aktiven Hypothesen reduziertwerden, indem man nur die Hypothesen weiterverfolgt, f�ur die gilt:~Qv(t; s) < fAC � ~QAC(t)fAC ist der sogenannte Pruning-Schwellwert, QAC(t) die Bewertung der besten Hypothesezum Zeitpunkt t. Mit dem Parameter fAC kann eingestellt werden, wie stark die Anzahlder Hypothesen durch das Pruning reduziert wird.Dieses Konzept kann f�ur die Wortgrenzensuche weiter verfeinert werden. Bei der Au��ache-rung der Wortenden wird zu einemWortende gleichzeitig das Nachfolgephonem hypotheti-siert (ausgenommen die Hypothese f�ur Nicht-Koartikulation). Daher k�onnte man zus�atz-lich zur Sprachmodellwahrscheinlichkeit die Wahrscheinlichkeit des Nachfolgephonems,gegeben das Vorg�angerwort, in die Bewertung der Hypothesen integrieren. Diese Wahr-scheinlichkeit ist folgenderma�en de�niert: In einem Wortbigramm vw habe ein Wort wdie phonetische Transkription c1(w)c2(w) : : : cn(w). Dann de�niert manP (cjv) = Xw:c1(w)=cP (wjv)als die Wahrscheinlichkeit, da� das Phonem c auf das Wort v folgt. Die Summe wirddabei �uber alle W�orter w des Lexikons gebildet, deren erstes Phonem c1(w) dem Phonemc entspricht. Diese Wahrscheinlichkeit wird dann �ahnlich wie die verteilte Sprachmodell-wahrscheinlichkeit f�ur das Pruning der aktiven Hypothesen verwendet. Dazu werden dieseWahrscheinlichkeiten an die jeweiligen �Aste des aufgef�acherten Wortendes geschrieben.F�ur den Ast, der die Nicht-Koartikulation repr�asentiert, wird die Summe �uber alle Wahr-scheinlichkeiten dieser Au��acherung verwendet (siehe Abbildung 8.3). W�ahrend der Suchewerden dann diese Wahrscheinlichkeiten in die Bewertung der Hypothesen miteinbezogen:~Qv(t; s) := P (csjv) � �v(s) �Qv(t; s)wobei s dem ersten Zustand des Astes und cs dem rechten Kontextphonem des jeweili-gen Astes der Au��acherung entspricht. Diese Phonemwahrscheinlichkeit mu� allerdings,anders als die verteilte Sprachmodellwahrscheinlichkeit �v(s), beim Start des Folgebaumswieder abgezogen werden, da ansonsten die Bewertung durch das Sprachmodell nicht mehrkorrekt w�are.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 derAu��acherung der letzten Phonemgeneration zu verringern. Da in der Menge der Fol-ge�aste zu einem Ast des lexikalischen Baums die verwendeten Modelle relativ �ahnlich sind
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Abbildung 8.3: Addition der logarithmierten Phonemwahrscheinlichkeiten(die Triphone unterscheiden sich nur durch den rechten Kontext), ist die Wahrscheinlich-keit, da� innerhalb dieser Menge von Folge�asten Hypothesen verworfen werden, relativgering. Eine M�oglichkeit, 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 t im voraus zu bewerten, diese Bewertung kann danndazu verwendet werden, zus�atzlich Hypothesen, die bzgl. dieser Vorbewertung schlechtwaren, zu prunen (siehe [Ortmanns 98]).Im Fall der Wortgrenzensuche kann der Phonem-Look-Ahead �uber zwei Phonemgeneratio-nen dazu verwendet werden, die Hypothesen innerhalb der Au��acherung, die ja abh�angigvom rechten Kontextphonem vorgenommen wurde, zu prunen. Dazu wird bei Erreichender letzten Phonemgeneration ein Phonem-Look-Ahead gestartet, der dann sowohl dasFolgephonem als auch dessen rechtes Kontextphonem vorbewertet. Diese Vorbewertungwird dann zur Reduktion der Hypothesenanzahl innerhalb der Au��acherung verwendet(siehe Abbildung 8.4).8.2.5 Baumabh�angiges PruningDie in [Ortmanns 98] beschriebenen und in diesem System verwendeten Pruningverfah-ren reduzieren die Anzahl der Hypothesen aufgrund eines globalen Maximums bzgl. einesZeitpunktes t. D.h., zu einem Zeitpunkt t werden alle aktiven Hypothesen zur Ermittlungder maximalen Bewertung herangezogen. Dies ist aber nicht unbedingt optimal, da die Be-wertung Q einer Hypothese die gesamten bis dahin addierten lokalen Bewertungen f�ur diedurch diese Hypothese repr�asentierte Wortfolge enth�alt. Daher werden die Hypothesender aufgrund der initialen Bewertung Q gut bewerteten Baumkopien mit hoher Wahr-scheinlichkeit gar nicht verworfen, w�ahrend die Hypothesen der aufgrund der initialenBewertung Q0 schlecht bewerteten Baumkopien nur zum Teil weiterverfolgt werden oderganz aussterben. D.h. innerhalb einer Baumkopie k�onnen u.U. aufgrund der lokalen akus-tischen Bewertungen gar keine Hypothesen verworfen werden, weil die \Vorbewertung"
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Abbildung 8.4: Phonem-Look-Aheaddurch die Historie (Akustik und Sprachmodell) im Vergleich zu anderen Baumkopien zugut ist. W�urde nun der akustische Pruningschwellwert so weit gesenkt werden, da� auch indiesen Baumkopien akustisch schlecht bewertete Hypothesen verworfen w�urden, w�urdendie meisten anderen Baumkopien ganz aussterben, wodurch das Finden der global bestenWortfolge nicht mehr m�oglich w�are.Eine Verbesserung stellt die zus�atzliche Verwendung von baumabh�angigen maximalen Be-wertungen dar. Diese Bewertungen QAC;v werden zu jedem aktiven Baum getrennt be-rechnet und dann auch nur innerhalb dieses Baumes zum Pruning verwendet. Der Vorteilist, da� nun die f�ur das Pruning verwendeten Maxima die unterschiedlichen Bewertun-gen durch die verschiedenen Startbewertungen Q der Baumkopien ber�ucksichtigen (durchdie Historie v), wodurch auch in den bzgl. des Sprachmodells \guten" Baumkopien nochakustisch geprunt werden kann (siehe Abbildung 8.5).Eine Fortf�uhrung dieses Gedankens besteht nun darin, im Hinblick auf die in den letz-ten beiden Abschnitten beschriebenen Pruningmethoden solche spezi�schen Maxima QACauch f�ur jede Au��acherung innerhalb eines Baums zu verwenden. Denn die beschriebenenPruningmethoden k�onnen nur dann die Zahl der Hypothesen innerhalb der Au��acherungsp�urbar verringern, wenn die Bewertungen dieser Hypothesen innerhalb einer Au��ache-rung weit genug vom Maximum entfernt sind. W�urde man dieses Maximum nun \global"f�ur einen Baum bestimmen, w�urde man denselben E�ekt f�ur die Au��acherungen erhal-



8.2. WORTGRENZENMODELLIERUNG 119ten wie f�ur die Baumkopien, n�amlich da� die Hypothesen einiger \gut" vorbewerteterAu��acherungen komplett �uberleben w�urden, w�ahrend andere Au��acherungen ganz aus-sterben w�urden. Man berechnet also f�ur jede Au��acherung einer Baumkopie ein Maxi-mum, das dann zum Pruning mit den weiter oben beschriebenen Methoden verwendetwird.
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Kapitel 9ZusammenfassungIn dieser Arbeit wurden verschiedene Aspekte bei der Verwendung von State-Tying mitphonetischen Entscheidungsb�aumen in einem Spracherkennungssystem untersucht. Dieswaren� die Integration des State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen in ein be-stehendes Spracherkennungssystem,� die Untersuchung verschiedener Optimierungsm�oglichkeiten des State-Tying,� die Integration und Optimierung der Wortgrenzenmodellierung mit wort�ubergrei-fenden Triphonen,� ein Vergleich der n-best- und der einphasigen Suche f�ur die Verwendung vonwort�ubergreifenden Triphonen und� ein Verfahren zur automatischen Generierung von phonetischen Fragen.Diese Verfahren wurden auf zwei verschiedenen Testkorpora evaluiert, dem Wall StreetJournal -Korpus (englisch, gelesene Sprache) und dem Verbmobil -Korpus (deutsch, Spon-tansprache).9.1 State-TyingBei der Integration des State-Tyings in das am Lehrstuhl verwendete Spracherkennungs-system wurde der Einu� verschiedener Parameter des Verfahrens untersucht, wie z.B. dieZahl 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 Vergleichzu einem System ohne State-Tying gesenkt werden. Weiterhin wurden Erweiterungen desStandardverfahrens untersucht, wie z.B. die Verwendung eines Entscheidungsbaums f�uralle Phonemsegmente statt eines Baums pro Phonem und Segment, die Verwendung vongeschlechtsabh�angigen Modellen innerhalb der Knoten oder einer vollen Kovarianzmatrixf�ur die Gau�modelle der Triphonzust�ande. Dabei zeigte sich, da� das Basisverfahren ge-gen�uber den Modi�kationen gleiche oder sogar geringere Fehlerraten lieferte, was mit den121



122 KAPITEL 9. ZUSAMMENFASSUNGResultaten anderer Publikationen auf diesem Gebiet �ubereinstimmt [Lazarides et al. 96][Nock et al. 97]. Als Ergebnis wird in der aktuellen Version des Spracherkennungssystemsam Institut das Basisverfahren des State-Tyings mit phonetischen Entscheidungsb�aumeneingesetzt.9.2 WortgrenzenmodellierungAufbauend auf dieser Methode wurde die Verwendung der Wortgrenzenmodellierung mitwort�ubergreifenden Triphonen in diesem System untersucht. Dazu wurde sowohl derTrainingsalgorithmus modi�ziert, als auch zwei Suchstrategien implementiert, die n-best-Methode und die einphasige Suche mit wort�ubergreifenden Triphonen. Beim Trainingwurde mit einer iterativen Sch�atzung der Pausel�ange zwischen den W�ortern sichergestellt,da� die durch die Verwendung von wort�ubergreifenden Triphonen ver�anderte Segmentie-rung an den Wortgrenzen ber�ucksichtigt wurde. Bei den Suchverfahren wurden folgendePunkte untersucht:� n-best-Suche{ Zeitdauer der Pause zwischen den W�ortern, ab der ein Koartikulationse�ektmodelliert wird,{ L�ange 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 wort�ubergreifenden Modellen.� einphasige Suche{ Zeitdauer der Pause zwischen den W�ortern, ab der ein Koartikulationse�ektmodelliert wird,{ Interpolation zwischen rein wortinternen und wort�ubergreifenden Modellen.Durch die Optimierung der Wortgrenzenmodellierung mit wort�ubergreifenden Triphonenkonnte die Fehlerrate auf den verwendeten Testkorpora noch einmal um ca. 12-18% ge-senkt werden. Weiterhin wurde die Methode der Interpolation zwischen rein wortinternenModellen und den wort�ubergreifenden Triphonmodellen beschrieben und getestet. Mitdieser Methode l�a�t sich bei der n-best-Suche der beim Basisverfahren beobachtete E�ektvermeiden, da� f�ur sehr gro�e n-best-Satzlisten die Fehlerrate f�ur die n-best-Suche wiederansteigt.F�ur die einphasige Suche hat sich die Interpolation als vorteilhaft herausgestellt. W�ahrenddie Verbesserung der Fehlerrate durch wort�ubergreifende Triphone bei der einphasigenSuche ohne Interpolation nur ca. 6% relativ betr�agt, erh�alt man mit Interpolation eineVerbesserung von ca. 10% relativ. Die in der Literatur beschriebenen Verbesserungen von10-15% relativ ohne Interpolation wurden f�ur die einphasige Suche nicht erreicht (z.B.



9.3. AUTOMATISCHE FRAGENGENERIERUNG 123[Odell 95]). Der Grund daf�ur konnte in dieser Arbeit nicht gefunden werden. Allerdingsdeutet die starke Verbesserung durch die Interpolation darauf hin, da� es sich um einProblem der hinreichend robusten Parametersch�atzung handelt k�onnte.9.3 Automatische FragengenerierungWeiterhin wurde ein neues Verfahren zur automatischen Generierung von Fragenlistenf�ur das State-Tying mit phonetischen Entscheidungsb�aumen entwickelt und evaluiert. Esbasiert auf einem Bottom-Up-Clusterverfahren, das akustisch �ahnliche Phoneme zusam-menfa�t, die dann als phonetische Fragen verwendet werden k�onnen. Die mit diesen Ver-fahren erzielten Fehlerraten auf den Testkorpora zeigen, da� die mit dem automatischenVerfahren generierten Fragenlisten zu vergleichbaren Fehlerraten wie die aufgrund vonphonetischem Wissen de�nierten Fragen f�uhren.



Anhang AVolle Kovarianzmatrix
Gegeben sei eine Gau�verteilung p(~x) mit Mittelwert ~m und Kovarianzmatrix � f�ur dieBeobachtungsvektoren ~xN1 = ~x1 : : : ~xN der Dimension D.

p(~xn) = 1(2�)D2 det(�) 12 exp(�12((~x� ~m)T��1(~x� ~m))) (A.1)
Dann berechnet sich die Log-Likelihood f�ur ~xN1 zu

LL(~m;�j~xN1 ) = NXn=1 log p(~xn)= NXn=1 log( 1(2�)D2 j�j 12 exp(�12((~xn � ~m)T��1(~xn � ~m))))= NXn=1 log( 1(2�)D2 j�j 12 )� 12((~xn � ~m)T��1(~xn � ~m))= NXn=1 log( 1(2�)D2 j�j 12 )� 12 NXn=1((~xn � ~m)T��1(~xn � ~m)) (A.2)
124



125Der Mittelwert m l�a�t sich wie im Fall einer diagonalen Kovarianzmatrix bestimmen, dieElemente �kj der Kovarianzmatrix selbst zu
�kj = 1N NXn=1(xn;k �mk)(xn;j �mj)= 1N NXn=1 xn;kxn;j �mkxn;j �mjxn;k +mkmj= 1N  NXn=1 xn;kxn;j � NXn=1mkxn;j � NXn=1mjxn;k + NXn=1mkmj!= 1N (Qkj � SkSjN � SjSkN +N SjSkN2 )= QkjN � SkSjN2 ;wobeiQkj = NXn=1 xn;kxn;jSk = NXn=1 xn;k

(A.3)

Sei nun
� = A
AT (A.4)wobei A eine orthonormale Matrix und 
 eine Diagonalmatrix mit Diagonalelementen!1; : : : ; !N ist. Dann l�a�t sich ��1 umformen zu��1 = (A
AT )�1= (AT )�1
�1A�1= A
�1AT (A.5)



126 ANHANG A. VOLLE KOVARIANZMATRIXDamit kann man den zweiten Term der rechten Seite von Gleichung (2) umformen zu
NXn=1(~xn � ~m)T��1(~xn � ~m) = NXn=1(~xn � ~m)TA
�1AT (~xn � ~m)= NXn=1(~yn � ~�)T
�1(~yn � ~�)= NXn=1 DXd=1 (yn;d � �d)2!2D= DXd=1 NXn=1 (yn;d � �d)2!2D= DXd=1 N!2D!2D= ND

(A.6)

Die negative Log-Likelihood LL(~m;�jxN1 ) f�ur eine Gau�verteilung mit voller Kovarianz-matrix ohne Gl�attung der Varianzen ist damit
LL(~m;�jxN1 ) = NXn=1 log( 1(2�)D2 j�j 12 )� 12ND= NXn=1�12(D +D log(2�) + log(j�j))= �N2 (D +D log(2�) + log(j�j)) (A.7)



127Will man die Varianzen gl�atten, mu� die Umformung von Gleichung (3) modi�ziert wer-den: NXn=1(~xn � ~m)T��1(~xn � ~m)= NXn=1 ~xTn��1~xn � ~xTn��1 ~m� ~mT��1~xn + ~mT��1 ~m= NXn=1 ~xTn��1~xn � 2~xTn��1 ~m + ~mT��1 ~m= NXn=1 DXj=1 xn;j DXk=1 xn;k�(�1)kj � 2 DXj=1 mj DXk=1 xn;k�(�1)kj + DXj=1 mj DXk=1 mk�(�1)kj= NXn=1 DXj=1 DXk=1 xn;jxn;k�(�1)kj � 2 DXj=1 DXk=1 mjxn;k�(�1)kj + DXj=1 DXk=1 mjmk�(�1)kj= NXn=1 DXj=1 DXk=1 xn;jxn;k�(�1)kj � 2mjxn;k�(�1)kj +mjmk�(�1)kj= DXj=1 DXk=1 �(�1)kj  NXn=1 xn;jxn;k � 2 NXn=1mjxn;k + NXn=1mjmk!= DXj=1 DXk=1 �(�1)kj �Qjk � 2SjSkN + SjSkN �= DXj=1 DXk=1 �(�1)kj �Qjk � SjSkN �= N DXj=1 DXk=1 �(�1)kj �̂kj

(A.8)

�(�1)kj kann dann entsprechend gegl�attet werden.



Anhang BGl�attung der VarianzenZur Gl�attung der Varianzen wurden folgende Methoden verwendet:1. Untere Schranke f�ur Varianz (Clipping)Diese untere Schranke wird global f�ur alle Dimensionen der Gau�{Verteilung festge-legt. Dazu wurde zu einer Auswahl von Triphonen (mindestens 50 Beobachtungenim Trainingstext) das globale Minimum der Knotenvarianzen bestimmt (mindestens500 Beobachtungen). Dieses globale Minimum wurde dann als untere Schranke ��2minf�ur die Knotenvarianzen �̂2 verwendet:�̂2 = � ��2 ��2 > ��2min��2min sonst��2 ist bestimmt durch die Formel��2 =  Xx2K x2!� �̂2Der aktuelle Wert f�ur die untere Schranke ��2min ist 3000.2. Gl�attung der Varianz mit der Varianz an der WurzelDie Gl�attung der Knotenvarianz mit der Wurzelvarianz wird �uber die Formel�̂2smoothed = �(N) � �̂2node + (1� �(N)) � �̂2rooterreicht, wobei � durch die Formel�(N) = 11 + e�N���abh�angig von der Zahl der Beobachtungen am Knoten N berechnet wird. � legt dasZentrum und � die Steigung der Sigmoidfunktion fest.Die aktuellen Werte f�ur � und � sind 500 bzw. 20.128



Anhang CFragenlisten
C.1 Wall Street JournalBOUNDARY #ALVEOLAR-STOP d tLABIAL-STOP b pDENTAL dh thLIQUID l r urLW l wS/SH s shVELAR-STOP g kLQGL-BACK l r ur wNASAL m nL-NASAL m n um unR-NASAL m n ngL-VELAR ng g kR-VELAR g kR-VOICELESS-FRIC th s sh fL-VOICELESS-FRIC th s sh f jL-VOICED-FRIC dh z v j zhR-VOICED-FRIC dh z v j zh chLIQUID-GLIDE l r ur w hS/Z/SH/ZH s z sh zhW-GLIDE aw awh ow wPALATL y ch shY-GLIDE ey yL-LABIAL w m b p v f umR-LABIAL w m b p v fHIGH-VOWEL ee ih UH uh yLAX-VOWEL ee eh ih UH uh ah oh ooh oo awhLOW-VOWEL ae aa awORAL-STOP2 p t kR-ORAL-STOP3 b d gL-ORAL-STOP3 b d g ng 129



130 ANHANG C. FRAGENLISTENALVEOLAR n d t s z unDIPHTHONG aw awh ey owR-FRICATIVE dh th s sh z v f zhL-FRICATIVE dh th s sh z v f zh j chROUND-VOCALIC UH uh ow wFRONT-R ae ee eh ih ey ah y aw awhTENSE-VOWEL ey ae ow aa aw awhBACK-L UH uh ow aa l r ur w aw awh oh ooh ooFRONT-L ae ee eh ih ey ah yBACK-R UH uh ow aa l r ur w oh ooh ooORAL-STOP1 b d g p ch jVOWEL ae ee eh ih UH uh ah aa aw ey ow oh ooh oo awhSONORANT ae ee eh ih ey ah UH uh ur ow aa aw l r w y oh ooh awhVOICED ae ee eh ih UH uh ah aa aw ey ow l r w y m n ng j b d dh g v zum un ul ur zhC.2 VerbmobilBOUNDARY #K_A C S b d f g j k p s t v x zK_B Hm N l m n rK_C hVOT C Hm N S f k m n p s t xNOT_VOT S b d g j v zPLOSIV b d g k p tNOT_PLOSIV C S f j s v x zAPIKAL S d l n s t zNOT_APIKAL C Hm N b f g j k m p v xLABIAL Hm b f m p vNOT_LABIAL C N S d g j k n s t x zLATERAL lNOT_LATERAL rENG s zNOT_ENG SFRIKATIV C S f j s v x zNASAL Hm N m nNOT_NASAL l rVOKAL 2: 6 9 @ E E: HE I OY O U a~ aI 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: i:TIEF I U i: u: y:MITTEL 2: O a~ e: o:HOCH E E: HE a: aDIPHTONG OY S aI aU pf tS ts



C.2. VERBMOBIL 131HAESITATION HE Hf Hm HpHAES_REST Hf HpNOT_HAES_REST HE HmDie Fragenlisten werden dann jeweils mit den Fragen nach einzelnen Phonemen erg�anzt.



Anhang DAbk�urzungen und Symbole
D.1 Einf�uhrungw Wortindexx akustischer VektorN Anzahl der W�orter einesSatzesT Anzahl der akustischenVektoren eines gesproche-nen SatzesP Wahrscheinlichkeitsfunktionp WahrscheinlichkeitsdichtefunktionFFT schnelleFouriertransformationLDA LineareDiskiminantenanalyseHMM Hidden-Markov-ModellD Dimension des akustischenVektors� Mittelwert einerGau�verteilung�2 Varianz einesGau�verteilungv Standardabweichung einerLaplaceverteilungpi i-te Komponente einerMischverteilungci Gewicht der i-ten Kompo-nente einer Mischverteilung

132



D.2. STATE-TYING MIT ENTSCHEIDUNGSB�AUMEN 133s Zustandsindex eines HMM� Parameter des akustischenModells�t(s) Forward-Wahrscheinlichkeit�t(s) Backward-Wahrscheinlichkeitt(s) ZustandswahrscheinlichkeitD.2 State-Tying mit Entscheidungsb�aumenw Wortindexx akustischer VektorN Anzahl der W�orter einesSatzesT Anzahl der akustischenVektoren eines gesproche-nen SatzesP Wahrscheinlichkeitsfunktionp WahrscheinlichkeitsdichtefunktionHMM Hidden-Markov-Modells Zustandsindex eines HMMD Dimension des akustischenVektors� Mittelwert einerGau�verteilung�2 Varianz einesGau�verteilungL Likelihood-FunktionLL Log-Likelihood-FunktionC Zustandscluster�LL Log-Likelihood-Di�erenz�dist Clusterschwellwert Abstand�minobs Clusterschwellwert AnzahlBeobachtungenB Blatt des phonetischenEntscheidungsbaumsQ phonetische FrageD.3 Wortgrenzenmodellierungv; w Wortindizes



134 ANHANG D. ABK�URZUNGEN UND SYMBOLEt Zeitpunkt� Zeitpunkt einer Wortgrenze(Wortgraph)h akustische Wortbewertung(Wortgraph)T Anzahl der akustischenVektoren eines gesproche-nen SatzesNsil Pauseschwellwertn L�ange der n-best-ListeH Satzbewrtung (akustisch &Sprachmodell)� Interpolationsfaktor� Anzahl Pausezust�ande zwi-schen W�orternD.4 Automatische FragengenerierungHMM Hidden-Markov-ModellC ZustandsclusterP Wahrscheinlichkeitsfunktiontr TriphonTr Triphonmengetro Im Trainingskorpus gesehe-nes Triphontru Im Trainingskorpus nichtgesehenes Triphonm zentrales Phonem zu einemTriphons Segmentindex zu einemTriphonl; r linkes und rechtes Kon-textphonem zu einem Tri-phon �̂ modi�zierte Log-Likelihood-Di�erenz�LL Log-Likelihood-Di�erenzNm Anzahl der Phoneme
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