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1 Einleitung

Im Dasein des Menschen ist die Interaktion mit seiner Umwelt ist ein wesentli-
cher Aspekt. Gegenstand der vorliegenden Arbeit ist die Betrachtung eines Aus-
schnittes dieser Interaktion, der Kommunikation, und ihres Einsatzes als Mensch-
Maschine Schnittstelle.

In der direkten Kommunikation untereinander benutzen Menschen in erster Li-
nie Mimik, Gestik und Sprache. Abgesehen von subtilen Abstufungen spiegelt die
Mimik lediglich den emotionalen Zustand einer Person wider. Die Gestik hinge-
gen kann schon komplexere Informationen transportieren, sie wird u. a. benutzt,
um auf etwas hinzuweisen (deiktisch), um Gegenstéinde zu beschreiben (panto-
mimisch) oder auch um Relationen zwischen Objekten darzustellen (ikonisch)?.
Die Sprache schliefilich ist in vielen Situationen das Medium der Wahl, sie hat ge-
geniiber den anderen Modalitéiten eine Reihe von Vorteilen: Zum Sprechen werden
keine Hénde benotigt, es konnen wihrend des Informationsaustauschs weiterhin
manuelle Arbeiten wie beispielsweise das Lenken von Fahrzeugen oder das Ope-
rieren von Patienten durchgefiihrt werden. Ahnlich vorteilhaft wirkt sich aus, dass
Sprache keinen Sichtkontakt erfordert. Sie kann sowohl unter eingeschrinkten bis
fehlenden Sichtverhéltnissen eingesetzt werden als auch ohne dass der Blick spe-
ziell auf etwas gerichtet werden muss und somit von anderen Aufgaben abgelenkt
wird. Weiterhin erlaubt Sprache, komplexe Sachverhalte und exakte Angaben
effizient zu vermitteln.

Zusétzlich zu den bereits genannten vorteilhaften Eigenschaften ist auch die
technische Ubermittlung der Sprache leicht zu realisieren. Auf der Eingabeseite
benotigt man lediglich ein Mikrofon, auf der Ausgabeseite einen Lautsprecher.
Diese Hardware 148t sich zu geringen Kosten fertigen und wird heutzutage bereits
von Vielen in Form von portablen Telefonen stindig mitgefiihrt.

Dariiber hinaus gibt es mit der Schrift ein etabliertes Mittel, um Sprache zu
fixieren und zu transportieren, ein Aspekt, der in der Erweiterung eines spracher-
kennenden Systemes (s. Kapitel 5.3) eine wichtige Rolle spielt.

Mit der Sprache steht ein Medium zur Verfiigung, das vom Menschen intuitiv,
alltaglich und in den verschiedensten Situation zur Kommunikation benutzt wird.
Im Kontrast dazu steht die Ansteuerung von Maschinen, die fast immer noch auf
herkémmliche Art iiber Schalter und Regler oder ber etwas ausgefeiltere, aber
immer noch kiinstliche Eingabegerite wie Tastatur und Maus durchgefiihrt wird.

IFiir eine ausfiihrliche Beschreibung von Gestik s. beispielsweise [37]



1 Einleitung

Abgesehen vom Aspekt der Benutzerfilhrung (die Programmierung &lterer Vi-
deorekorder ist ein mittlerweile legendires Negativbeispiel fiir verwirrenden und
schlecht gestalteten Benutzerdialog), der auf alle Interfaces zutrifft, wére es also
wiinschenswert, die Sprache auch zum Ansteuern diverser Geréte zu benutzen,
schon allein um eine hdhere Benutzerakzeptanz zu erreichen. Leider hat sich der
Einsatz der Sprache zur Mensch-Maschine Interaktion bis auf einige Ausnah-
mefille, die im Weiteren betrachtet werden, noch nicht durchgesetzt. Dies gilt in
beide Richtungen, fiir die Sprache als Ein- und auch als Ausgabemedium?. Der
Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit ist die Sprache als Eingabemedium.

Eine wichtige Unterscheidung in Bereich der Sprachverarbeitung ist die Ein-
teilung in die Spracherkennung und das Sprachverstehen. Wéhrend das Ziel
der Spracherkennung die Uberfiihrung von Sprachsignalen in ihre entsprechen-
de Transkription, ihre textuelle Représentation, ist, geht das Sprachverstehen auf
verschiedenen Abstraktionsebenen dariiber hinaus. Es reicht von der durch Gram-
matiken vorgeschriebenen Syntax, {iber die Bedeutungszuordnung der Seman-
tik bis zur situationsbezogenen Interpretation in der Pragmatik und im Dialog.
Die Spracherkennung ist eine notwendige Voraussetzung zum Sprachverstehen,
wahrend das Sprachverstehen seinerseits die Spracherkennung unterstiitzen und
verbessern kann, dabei aber auch den gesamten Erkennungsprozess komplexer im
Zeit- und Rechenaufwand macht.

Zu den schon verfiigharen Erkennungssystemen gehoren Einzelworterkenner,
Diktieranwendungen und Auskunftsysteme?:

Einzelworterkenner sind die einfachste Form der Spracherkenner. Durch
die Information, dass ein gegebenes Signal genau auf ein Wort aus einem festen
Repertoire von Wortern abgebildet wird, vereinfacht sich die Aufgabe derart,
dass potentiell ein einfacher Mustervergleich {iber eine Zeitverzerrungsfunktion
(s. Kapitel 2.1) fiir ein zufriedenstellendes Resultat ausreicht. Solche Systeme
befinden sich beispielsweise in Telefonauskunftsystemen, die einfache Ent-
scheidungsbédume verarbeiten (“Wenn Sie eine Beschwerde haben, driicken
Sie die ’5’ oder sagen Sie ’Beschwerde’, wenn Sie eine Information

..”7). oder in etwas anderer Form in Handys. Die verbale Handysteuerung
beschrankt sich momentan noch auf das Wiedererkennen zuvor gesprochener
Namensschablonen zur Schnellwahl von manuell eingegebenen Telefonnummern,
nicht zur Ansteuerung der kompletten Funktionalitdt des Telefons. Sie ist lediglich
ein Versuch, ein Produkt von der Vielzahl der Konkurrenzprodukte abzusetzen
(s. [44], S.5f). Die urspriingliche Motivation der alternativen Sprachansteuerung
fiir die Auskunftsysteme dagegen war die zur Verfiigungstellung diverser ta-
stensteuerbarer, telefonbasierter Systeme (wie etwa Kontofithrung via Phone),

2Fiir ausfiihrliche Informationen zur Technik und zum Stand der Sprachausgabe und Sprach-
synthese s. [1], [52] oder auch [65]

3Eine detailliertere Einteilung der Komplexitit der verschiedenen Anwendungen befindet sich
in Kapitel 2.1 in der Grafik 2.1.



auch fiir Besitzer von nicht DTMF* fihigen Telefonen. Andere Einsatzgebiete
fiir Einzelworterkenner sind Sprachinterfaces, die lediglich wenige Dutzend
Worter bendtigen, aber sehr robust arbeiten sollen. Diese Interfaces dienen zur
Steuerung von Maschinen, etwa die Manipulation von mobilen Robotern ohne
Fernbedienung oder die Einstellung von komplexen Mikroskopen, aber auch zur
Navigation innerhalb von Programmen und Webseiten.

Diktieranwendungen sind Erkennungssysteme wie beispielsweise IBM Via-
Voice oder Philips FreeSpeech, die sprecherabhéngig in ruhiger Umgebung mit
Vokabularen von 50.000 Wortern und mehr umgehen konnen. Die Sprecher-
abingigkeit bedeutet, daf3 sich ein sprecherunabhingiges, also ein unspezialisier-
tes, Grundsystem durch Vorlesen definierter Séitze an einen Sprecher adaptiert,
was eine enorme Verbesserung der Erkennungsrate fiir genau diese Person mit
sich bringt. Neben der geforderten ruhigen Umgebung werden diese Systeme in
der Regel mit einem mitgelieferten, normierten Mikrofon betrieben, woraus eine
weitere Reduktion der Abweichungen von fiir dieses System optimal gestalteten
Signalen folgt. Des Weiteren wird die Aufgabe dadurch erleichtert, dass die Spre-
cher kooperativ und ruhig sind sowie in der Regel wohlgeformte Sitze duflern. Der
Anwendungszweck dieser Systeme liegt im automatischen Transkribieren von ge-
sprochenen Texten, um ungeiibten Typisten die Arbeit zu erleichtern bzw. den
Umweg vom aufgenommenen Diktat zur Verschriftlichung zu sparen oder wenig-
stens zu vereinfachen.

Auskunftsysteme werden eingesetzt, um auf Anfrage eines Benutzers Infor-
mationen aus einer bestimmten Doméne zur Verfiigung zu stellen, beispielsweise
iiber Zugfahrpline wie beim TABA-System von Philips [6] oder iiber das Wetter
wie im Jupiter-System des MIT [48]. Im Allgemeinen dialoggesteuert wird der
Benutzer so lange befragt, bis alle fiir eine Anfragebearbeitung benétigten Infor-
mationen angesammelt werden konnten. Diese werden dann in eine Datenbankan-
frage umgesetzt und die gefundenen Losungen verbal oder textuell priasentiert. Die
dafiir benotigte Sprecherunabhéingigkeit sowie die spontansprachlichen Phéinome-
ne komplizieren die Aufgabe. Die eingeschréinkte Doméne und die Moglichkeit,
den Benutzer iiber einen Dialog zu ’steuern’ vereinfachen sie allerdings wieder.

Im Gegensatz zu den geschilderten Systemen wird in dieser Arbeit ein System
entwickelt, das nicht in normierten (Biiro-) Umgebungen, sondern in der varia-
blen Umgebung eines Fahrzeugs eingesetzt werden soll. Es werden potentielle
Einsatzmoglichkeiten von Sprache als Interface fiir die Ansteuerung komplexer
Gerite aufgezeigt. Zu diesen Geridten zdhlen beispielsweise Navigationssysteme,
Stereoanlagen, Handys sowie das Fahrzeug selbst. Dabei werden allerdings nicht
alle moglichen Funktionen beriicksichtigt: die Sprache zur Ausgabe von kontinu-

4 DTFM=Dual Tone Multiple Frequency. Jeder Telefontaste werden zwei simultan abgespielte
Tone zugeordnet, die auch analog sicher {ibertragen und auf der Gegenseite automatisch
erkannt werden kénnen.



1 Einleitung

ierlichen Statusreports wie der momentanen Geschwindigkeit oder der Aktivitét
eines Blinkers ist iiberfliissig oder gar stérend. Dies kann besser durch die gewohn-
ten analogen Anzeigen wie Tachometer und Kontrolllampen geschehen. Weiter-
hin ist der Einsatz einer Sprachsteuerung von fahrkritischen Funktionen wie bei-
spielsweise Handbremse, Lenkung und Aufblendlicht zu risikobehaftet, da keine
100%ige Erkennung garantiert werden kann. Dem gegeniiber ist die Spracherken-
nung hervorragend geeignet, um die Ansteuerung eines Handys, ansonsten eine
gefihrliche und mittlerweile unter Strafe gestellte Ablenkung fiir den Fahrer, zu
realisieren, oder auch, um die Kommunikation zwischen Benutzer und Navigati-
onssystem herzustellen (“Ich mdchte ins Theater” “an der nichsten Kreuzung
links abbiegen”).
Die Zielsetzung dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Spracherkenners, der

e speziell fiir die Anforderungen im Fahrzeugeinsatz zugeschnitten ist,
e sowohl sprecherabhiingig und sprecherunabhiéngig arbeiten kann,
e fihig ist, grofle Lexika zu verarbeiten,

e in ein Fahrzeug mit verschiedenen anzusteuernden Gerédten eingebunden
werden kann und

e auf einen integrierten Baustein portiert werden kann, sowohl in Hinsicht auf
Verarbeitungsgeschwindigkeit als auch auf Speicherbedarf.

Im folgenden Kapitel werden zunédchst neben der Geschichte der Spracherken-
nung die allgemeinen Grundlagen fiir einen statistischen Spracherkenner zusam-
mengefasst. Das dritte Kapitel beleuchtet zuerst zwei allgemeine Probleme der
Spracherkennung, die Anpassung an neue Benutzer und die Behandlung unbe-
kannter Worter. AnschlieBend werden verschiedene fiir die Anwendung im Fahr-
zeug relevante Aspekte behandelt. Das vierte Kapitel zeigt interessante Anwen-
dungen speziell fiir die automobile Spracherkennung mit den damit einherge-
henden Anspriichen an Vokabulargréfien und Lexikonvariabilitdt. Anschlieend
werden bestehende Systeme vorgestellt. Das fiinfte Kapitel beschreibt detailliert
das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Sprachererkennungssystem einschlief3-
lich der Arbeitsweise und Ansteuerung der unterschiedlichen Gerite sowie die
einzelnen Teilkomponenten des Systems. Nach der Beschreibung der verwendeten
Entwicklungsumgebung und der benutzten Sprachkorpora présentiert das sechste
Kapitel die Evaluierungen und Diskussion der Leistungsfihigkeit der entstande-
nen Module und untersuchten Verfahren. Das siebte Kapitel fait schliellich die
geleisteten Arbeiten noch einmal zusammen und stellt kurz dar, wofiir sie eine
Grundlage bieten.



2 Grundlagen der Spracherkennung

Das allgemeine Ziel eines Spracherkennungssystems ist die Umsetzung von
Sprachsignalen in eine textuelle Reprisentation. Wie andere fiir den Menschen
scheinbar einfache Aufgaben, etwa das Greifen von Gegenstdnden oder Erkennen
von Objekten aus beliebigen Perspektiven, ist dies nicht trivial mit Maschinen und
Programmen nachzubilden. Der menschliche Hoérapparat! ist besonders gut ge-
eignet, die in der Sprache benutzten Frequenzen aufzulésen und durch aktive Be-
wegung des Horers gezielt auf Gerduschquellen ausgerichtet zu werden, um damit
eine Hervorhebung momentan interessanter gegen irrelevante Signale zu ermdogli-
chen. Dariiber hinaus besitzt der Mensch noch abstraktere Verarbeitungsebenen.
Wiéhrend er zur Erkennung eines Sprachsignals sein gesamtes Weltwissen einset-
zen kann und somit Kontext in Betracht zieht, momentan sinnvolle und sinnlo-
se Interpretationen beriicksichtigt und eine Vorstellung fiir die Wohlgeformtheit
von AuBerungen besitzt, wird ein einfacher maschineller Spracherkenner ledig-
lich auf das bereits diskretisierte Signal und sein Lexikon mit den ihm bekannten
Wortern zuriickgreifen konnen (wenn es eines gibt, s. Abschnitt 5.3). Das tech-
nische System versucht in seiner eingeschrinkten Welt zu erkennen, kann aber
eine AuBerung nicht verstehen und damit auch nicht den Sinngehalt als MaB ei-
ner korrekten Erkennung heranziehen. Durch den Einsatz von Grammatiken und
Sprachmodellen kann bedingt weiterfiihrendes Wissen in ein System eingebracht
werden. Mit nachgeschalteten bzw. integrierten Verstehenskomponenten, die auf
ein definiertes Weltwissen zuriickgreifen konnen, besteht die Moglichkeit, unsin-
nige Alternativen in der Erkennung rechtzeitig zu identifizieren und nicht mehr
weiter zu verfolgen bzw. dedizierte Dialogkomponenten zur Kliarung einzusetzen.

Im Folgenden wird ein kurzer zeitlicher Abriss der Entwicklung von Spra-
cherkennungssystemen gegeben, bevor der gegenwirtige Status Quo prototypisch
niher betrachtet wird. Anschlielend folgt ein ausfiihrlicher Blick auf die Theorie
der Hidden-Markov-Modelle, die ein wesentlicher Bestandteil praktisch aller aktu-
ellen Systeme sind. Zusétzlich werden noch verschiedene aus einem Sprachsignal
extrahierte Merkmale behandelt und Kriterien der Evaluierung vorgestellt.

!Der menschliche Hérapparat wird beispielsweise in [60] ausfiihrlich beschrieben und im Rah-
men der Arbeit nicht n&her betrachtet.



2 Grundlagen der Spracherkennung

2.1 Eine kurze Geschichte der Spracherkennung

Eine kurze historische Betrachtung der Spracherkennung zeigt die Abstufung
der verschiedenen Schwierigkeitsgrade fiir ein Spracherkennungssystem. Stets be-
schrankt durch die verfiighare Hardware entwickelten sich die Programme und
Verfahren von simplen sprecherabhéingigen Einzelworterkennern fiir Lexika mit
nur zehn oder weniger Wortern nach und nach zu sprecherunabhéingigen Verbund-
worterkennern, die Lexika von mehr als 50.000 Wortern verarbeiten konnen.

Der erste bekannt gewordene, allerdings fruchtlose, Schritt in Richtung maschi-
neller Spracherkennung wurde von dem Ungarn Tihamér Nemes im Jahre 1930
unternommen. Er plante, die optisch kodierte Tonspur von Filmen zur automa-
tischen Transkription des Gesprochenen zu nutzen, und somit das Problem der
Spracherkennung auf die Bilderkennung zu transferieren. Die Idee geriet durch
Ablehnung seines Patentantrags mit der Begriindung “das Verfahren sei zu un-
realistisch” in Vergessenheit ([44],5.12).

Im Jahre 1939 wurde auf der Weltausstellung in New York das Voder-System
von Bell Labs vorgestellt. Es war ein Sprachsynthesegerit, das elektrisch? den
Stimmapparat des Menschen nachbildetete. Die Stimmbéander wurden durch einen
Summer ersetzt und der Vokaltrakt, die verinderlichen Bereiche im Mund, Ra-
chen und Nasenraum durch Hintereinanderschaltung verschiedener Filterbanke.
Die Bedienung des Gerétes wurde von speziell ausgebildetem Personal vorgenom-
men, das iiber 14 Tasten sowie einen Hebel und ein Pedal die Ansteuerung der
Filter vornahm. Mit Ersetzung der BedienerIn durch eine automatische Steue-
rungskomponente wurde das gleiche System spiter unter dem Namen Vocoder
eingesetzt. Das Ziel dieses Systems war aber nicht die Synthese, sondern die
Komprimierung von Daten: Wenn es gelingt, ein Sprachsignal auf eine kleine
Anzahl von Merkmalen (hier Filterbankkoeffizienten) zu reduzieren, die zur Re-
konstruktion des urspriinglichen Signals ausreichen, geniigt es, anstatt des ge-
samten Signals lediglich die Merkmale zu iibertragen. Der Vocoder erreichte eine
Datenratenreduktion von 3000 Hz auf 300 Hz®. Fiir die Spracherkennung in den
Kinderschuhen bedeutete diese Erkenntnis, dass offensichtlich wenige Merkmale
ein Sprachsignal nahezu vollstindig beschreiben kénnen. Somit kann eine Spra-
cherkennung auf diesen handlicheren Daten das gleiche Ergebnis erreichen, wie
auf dem kompletten Sprachsignal.

Ebenfalls von Bell Labs wurde 13 Jahre spiter der erste Spracherkenner ent-
wickelt, der damals im Gegensatz zu heutigen Systemen eine reine Hardwarerea-

2Mechanische Nachbildungen gab es schon Ende des 18. Jahrhunderts, beispielsweise die von
von Kempelen[67].

3Eine Angabe in Bit/Sekunde [bps] ist nicht m&glich, da die Signale analog iibertragen wurden.
Das Verfahren entspricht aber der Kodierung iiber lineare Vorhersage (LPC, s. 2.2), die auch
noch heutzutage auf digitalen Daten eingesetzt wird und eine Reduktion von 64 kbps auf
etwa, 2.4 kbps fiir Telefonqualitit erreicht.



2.1 Eine kurze Geschichte der Spracherkennung

lisierung war. Er konnte sprecherabhiingig einzeln gesprochene Zahlen von 0 bis 9
erkennen. Das System arbeitete mit Template Matching: von jedem zu erkennen-
den Wort war eine Referenz auf Basis von spektralen Merkmalen, spezieller den
ersten beiden Formanten?, gespeichert. Das Wort mit dem &#hnlichsten Muster
wurde ausgewiahlt, wobei es keine Riickweisung von unbekannten Wortern gab.
Eine Anpassung auf andere Sprecher konnte nur manuell und mit hohem Auf-
wand erfolgen, danach erreichte der Erkenner aber bis zu 99% Wortakkuratheit
[10].

Ein weiterer Meilenstein in der Genese der Spracherkennung war die Ver-
wendung von Wortuntereinheiten: Anstelle kompletter Worter werden Teile von
Wértern als Einheiten erkannt. 1959 wurden gleich mehrere Phonemerkenner ent-
wickelt. Phoneme sind die kleinsten bedeutungsunterscheidenden Einheiten einer
Sprache. Das System des MIT (Massachusetts Institute of Technology) erlaub-
te das sprecherunabhéingige Erkennen von zehn Vokalen® im Kontext /b/vokal/t/
[17]. Ein zur gleichen Zeit vom University College, London, entwickeltes Verfahren
konnte vier Vokale und neun Konsonanten erkennen. Dabei war eine zusétzliche
Neuerung der Einsatz statistischer Informationen iiber erlaubte Phonemsequen-
zen zur Steuerung der Erkennung.

Erste Schritte in Richtung Miniaturisierung und damit Verbreitung der Spra-
cherkennung in verschiedenen Produkten wurde Anfang der 60er Jahre in Ja-
pan mit der Entwicklung mehrerer Chips, auf denen Programme zur Erkennung
von Phonemen integriert waren, unternommen. Wichtiger war aber die dortige
Entwicklung sprecherabhingiger Systeme, die sich in einer Lernphase von einem
einheitlichen Grundsystem auf ein sprecherspezifisches System umstellen konn-
ten. Dazu wurden Methoden der dynamischen Programmierung eingefiihrt, die
die zeitliche Verzerrung eines Testmusters zum Vergleich mit Referenzmustern
erlaubten®.

Das erste kommerzielle Produkt wurde 1970 von Threshold Technology Inc.
auf den Markt gebracht. Das VIP 100 war sprecherabhingig, hatte ein kleines
Vokabular und erkannte nur Einzelworter. Das System reichte dennoch aus, die
Advance Research Project Agency (ARPA) fiir Spracherkennung zu interessieren
und lief} sie schliefilich das ARPA SUR (Speech Understanding Research project)
ausschreiben. Die erklirte Zielsetzung des Projektes war die Entwicklung eines
Erkenners

e mit einem Vokabular von mindestens 1000 Wortern

e fiir kontinuierliche Sprache

4Vor allem im Spektrum von Vokalen auftretende Energiespitzen, die von niedrigen zu den
hohen Frequenzen durchnummeriert werden.

SEs gibt mehr phonetische als ortografische Vokale.

6Das als ’dynamic time warping’ (DTW) bekannte Verfahren wird im Kapitel 5.3.2 in etwas
anderem Zusammenhang ausfiihrlich vorgestellt.
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e von mehreren bekannten, kooperativen Sprechern

e mit einer kiinstlichen Syntax zur Einschrinkung des Suchaufwandes
e mit einem Laufzeitverhalten von hochstens n-facher Echtzeit”

e der eine Fehlerrate von weniger als 10% hat

e und auf einer definierten, realen Doméne arbeitet.

Insgesamt beteiligten sich drei Institute mit sechs verschiedenen Systemen an
dem Projekt. Nach 6-jahriger Projektlaufzeit geniigte 1976 Harpy ([43]) von der
Carnegie Mellon University schlieBlich als einziges System allen Anforderungen.
Erwéhnenswerter Mitstreiter war das Dragon-System, der Urahn der auch heute
noch verbreiteten Diktieranwendung Dragon Dictate. In den 80er Jahren wurde
die Arbeit fortgefiihrt und der Ubergang vom Einzelworterkenner zum Erken-
ner fiir kontinuierliche Sprache abgeschlossen. Damit einher ging der Einsatz von
statistischen Modellen, einerseits in Form der Hidden-Markov-Modelle zur Re-
produktion der akustischen Anteile im Sprachprozess (s. nidchster Abschnitt) und
andererseits der Sprachmodelle, die durch verfeinerte Verfahren bessere Nachbil-
dungseigenschaften von Wortfolgen erreichten ([28]). Gleichzeitig wurden die er-
sten Homecomputer auf den Markt gebracht, womit die dramatische Entwicklung
immer schnellerer und giinstigerer und somit allgegenwirtigerer Computerplatt-
formen gestartet wurde. Damit gab es einen neuen, groflen Markt fiir Spracher-
kennungssoftware, die von simplen Steuersystemen schnell zu groflen Diktieran-
wendungen wie Dragon Dictate, IBM FEasy Speak oder Philips FreeSpeech wurde.

Der vorrangige Aspekt der 90er war die Vergroflerung der Vokabulare und damit
die stirkere Forschung im Bereich von Wortuntereinheiten. Mit einem gewissen
Vorrat an solchen Bausteinen kénnen potentiell alle Worter konstruiert werden.
Zusétzlich wurden immer mehr Anwendungen entwickelt und komplette Systeme
mit integrierten Verstehenskomponenten realisiert, etwa das Zugauskunftssystem
von Philips [6], das rund um die Uhr telefonisch Fahrplananfragen beantworten
kann, oder das VRCP (Voice Recognition Call Processing) System von AT&T,
das eine automatische Gesprichsartwahl fiir Telefonabrechnungen zuldsst [22].

Die Grafik 2.1 zeigt einen relativen Komplexitéitsvergleich mehrerer Diszipli-
nen in der Spracherkennung. Die einfachen Aufgaben sind nahe dem Ursprung
aufgefiithrt. Entlang der Achse Sprechart und der logarithmischen Achse Lewi-
kongréfie steigt der Schwierigkeitsgrad. Weitere Parameter, wie etwa die Spre-
cherabhéngigkeit /-adaption oder die Qualitit und Quantitdt von Hintergrund-
gerduschen hitten noch zusétzlich eingetragen werden kénnen, wurden aber aus
Griinden der Ubersichtlichkeit weggelassen. Der graue Balken markiert ungefihr
den heutigen Stand der Spracherkennung (in Anlehnung an [29]).

"Damit es auf zukiinftigen, n-fach schnelleren Systemen in Echtzeit laufen kann. Eine gingige
Annahme bei der Softwareentwicklung.
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Abbildung 2.1: Komplexitit verschiedener Anwendungen der Spracherkennung,
der graue Balken zeigt den Stand heutiger Systeme (nach [29)]).

2.2 Prinzipien der Spracherkennung

Die einzelnen Schritte im Prozess der Spracherkennung werden im Weiteren an-
hand der Abbildung 2.2 dargestellt. Formal betrachtet handelt es sich bei der
Spracherkennung um das Problem, fiir ein gegebenes (kontinuierliches) Sprachsi-
gnal X (Abb. 2.2, (b)) die zugrundeliegende korrekte Wortfolge W = w1, ws, ...w,
(Abb. 2.2, (a)) zu finden. Zu Beginn wird das in Zeit- und Wertebereich konti-
nuierliche Signal diskretisiert (Abb. 2.2, (c)). Die Abtastung in der Zeit wird
zu dquidistanten Zeitpunkten im Abstand AT vorgenommen, die Abtastrate er-
gibt sich aus dem Quotienten 1/AT. Um den potentiellen Informationsverlust zu
kompensieren, muss die Abtastrate in Abhéngigkeit der gewiinschten maximalen
Frequenz gewé#hlt werden: Laut Shannons Abtasttheorem ([63]) muss die Abtast-
frequenz fsqmpie mindestens doppelt so grof} sein wie die maximale Frequenz im
Signal fae, die noch verarbeitet werden soll. Da die relevanten Sprachfrequen-
zen bis etwa 8 kHz reichen ([46], S. 65f), muss die Abtastfrequenz bei mindestens
16 kHz liegen. Zur Verarbeitung ist in fast allen Systemen, die innerhalb dieser
Arbeit benutzt wurden, demnach eine Abtastrate von 16 kHz gewihlt worden,
anderfalls ist die Abtastrate explizit aufgefiihrt.
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(a) (b) (c) (d)
Wortfolge - kontinuierliches - diskretes Signal - Merkmalsvektoren
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Abbildung 2.2: Ablaufschema eines Spracherkennungssystem. Ziel ist das Tran-
skript (g) der urspriinglichen Wortfolge (a) aus dem gegebenen
(kontinuierlichen) Sprachsignal (b) zu rekonstruieren. Dazu wird
das Signal diskretisiert (c) und in Zeitscheiben (Frames) unter-
teilt, auf denen Merkmalsvektoren (d) berechnet werden. Diese
werden iiber einen Vektorquantisierer auf Phonemmerkmale (e)
abgebildet, auf denen dann die wahrscheinlichste Wortfolge er-
mittelt wird (f). Weitere Erlduterungen im Text.

Fiir die Quantisierung der Abtastwerte, die Uberfiihrung der kontinuierlichen
Zahlwerte an den diskreten Zeitpunkten in einen diskreten und endlichen Werte-
bereich, reichen bei Sprache 11 Bit [47] aus. Da im Computer nicht mehr auf jedes
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Bit geschaut werden muss, rundet man auf 16 Bit auf. Das entspricht 2'% Quanti-
sierungstufen, also 65536 diskreten Zahlwerten. Im Gegensatz zur Abtastung nach
Shannon ist die Quantisierung verlustbehaftet, kann aber bei der gewihlten An-
zahl der Quantisierungsstufen vernachlissigt werden: Das menschliche Ohr kann
die Quantisierungsspriinge nicht auflosen und hort eine perfekte Tonwiedergabe.
Die gewihlten 16 Bit entsprechen im Ubrigen auch der Auflésung der Compact-
Disk (CD), die als optimales Tonspeichermedium fiir allgemeine Anwendungen
genutzt wird®.

Zur Reduktion der Daten und Betonung der fiir die Erkennung essentiellen
Anteile wird das Signal nach der Digitalisierung auf Merkmalsvektoren pro Zeit-
scheiben (Frames) reduziert (Abb. 2.2, (d)). Géngige Grofen fiir die Frames sind
16 Millisekunden bei einer Abtastrate von 16 kHz, wobei benachbarte Frames
iiberlappen und effektiv nur 10 Millisekunden neue Information bieten. Diese
Grofle umfasst 256 Abtastwerte und reicht aus, um das Signal quasi-stationér
zu interpretieren, eine wichtige Voraussetzung der spiteren statistischen Verar-
beitung. Merkmalsberechnungen, die die schnelle Fouriertransformation (FFT,
Fast Fourier Transformation) benutzen, kénnen nur Dateneinheiten im Umfang
von Zweierpotenzen bearbeiten. Jede kleinere Einheit miisste erst kiinstlich auf
eine entsprechende Grofle erweitert werden, ohne dass dabei zusétzliche Informa-
tionen abfallen wiirden. Daher wurden Abtastung und Framegréfle entsprechend
gewdihlt.

Auf diesen sich iiberlappenden Portionen des Sprachsignals werden reprisenta-
tive Merkmale berechnet. Dabei werden als Merkmale in géngigen Systemen fast
ausschliellich Cepstral Koeffizienten (MFCC, mel-frequency weighted cepstral
coefficients) oder Koeffizienten der linearen Vorhersage (LPC, linear predictive
coding) benutzt.

Die MFCCs beruhen auf dem gemeinsamen Auftreten bestimmter Frequenzen
bei bestimmten Lauten. Sie werden gewonnen, indem ein Signalausschnitt iiber ei-
ne Fouriertransformation vom Zeitraum in den Frequenzraum transformiert wird.
Da die Fouriertransformation nur auf periodischen Signalen arbeitet, wird das Si-
gnalfragment kontinuierlich mit sich selbst fortgesetzt. Um dabei potentiell auftre-
tende storende Spriinge an den Fragmentgrenzen 0 und M —1 zu vermeiden, wird
das Signalstiick mit einem zum Rand abflachenden Filter gegléittet, beispielsweise
mit der Hammingfunktion a, = 0.54 — 0.46 cos(2nrv/(M —1)),v =0,..., M — 1.
Zur einfacheren Verarbeitung wird die iiber die Transformation entstehende kom-
plexe Zahldarstellung durch Betragsbildung in das Leistungspektrum bzw. durch
zusitzliche Logarithmierung in das Leistungsdichtespektrum iiberfiihrt. Da auch
das menschliche Gehér die Phaseninformation nicht nutzt, wird ihr Verlust bei

8Mittlerweile werden allerdings auch Standards fiir Audio DVDs (Digital Versatile Disks)
entwickelt, die fiir Musikexperten noch hohere Auflésungen vorsehen und damit (theoretisch)
auch eine hohere Dynamik zur Verfiigung stellen.

11
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der Betragsbildung billigend in Kauf genommen. Die Frequenzachse wird nach
Mel ([68]) 'gehorrichtig’ verzerrt, das heifit analog der Verarbeitung im mensch-
lichen Ohr werden unterschiedliche Anzahlen von Frequenzen mittels Dreiecks-
oder Trapezfiltern zusammengefasst.

Durch die Riicktransformation des Leistungsdichtespektrums wird eine Art Fre-
quenzanalyse des Spektrums im Pseudozeitbereich durchgefiihrt® und das Cep-
strum!® gewonnen. Die Cepstralkoeffizienten haben den Vorteil, dass sie praktisch
unkorreliert vorliegen, also keine redundante Information beinhalten und weiter-
hin nach ihrer Wichtigkeit geordnet sind.

Den LPC-Merkmalen liegt die Idee zugrunde, dass ein Abtastwert f, iiber ei-
ne Linearkombination einer bestimmten Anzahl m vorangegangener Abtastwerte
Jn = — 251 @u fn—p vorhergesagt werden kann. Die Koeffizienten a;, modellieren
das Bildungsprinzip der Abtastwerte und kénnen als Modell des menschlichen
Stimmapparates interpretiert werden: Eine Quelle (Lunge) erzeugt in unterschied-
lichen Stérken (Luftdruck) entweder eine Impulsfolge (schwingende Stimmbénder
bei leicht gedffneter Glottis) oder Rauschen (offene Glottis), das durch eine Rei-
he von Filterantworten (Vokaltrakt) moduliert wird. Die Berechnung der Koef-
fizienten erfolgt durch Minimierung des Vorhersagefehlers. Dadurch, dass mehr
Abtastwerte in einem Frame sind als fiir die Geschichte der Berechnung benétigt
werden, kann beispielsweise iiber das Gauss-Jordan-Verfahren oder auch die Le-
vinsonrekursion eine Losung bestimmt werden.

Zusétzlich zu diesen akustischen Merkmalen wird auch die Signalenergie heran-
gezogen. Da sie in Abhéngigkeit der Aufnahmebedingungen stark variieren kann,
wird sie bzw. das zugrunde liegende Signal normiert.

Beide Arten von Merkmalen spiegeln nur die stationiren Eigenschaften des
Sprachsignals wider. Da wesentliche Bestandteile der Sprachlaute Anderungen
im Frequenzverhalten sowie der Amplituden umfassen, miissen zuséitzlich dyna-
mische Eigenschaften beriicksichtigt werden. Daher werden zur Ergdnzung Ablei-
tungen der Merkmale herangezogen. Eine typische Merkmalsvektorgréfie ergibt
sich somit zu 39 Merkmalen: Signalenergie + 12 Cepstralkoeffizienten sowie deren
1. und 2. Ableitung. Allerdings kann durch geschickte Auswahl der Merkmale die
VektorgroBle reduziert werden (s. Kapitel 6).

Diese Merkmalsvektoren Y = ¢, %, ...,y werden durch einen Vektorquan-
tisierer in (unspezifische) Klassen (Abb. 2.2, (e)) eingeteilt, {iber die dann die
wahrscheinlichste Wortfolge W* = w}, w3, ... gesucht wird ((Abb. 2.2, (f)). Um
W* zu erhalten, wird die a posteriori Wahrscheinlichkeit P(WW]Y) (s. Gleichung
2.1) maximiert. Durch Einsatz der Bayes-Formel kann die Gleichung in einen

9Durch die Logarithmierung ist es nicht tatséchlich das Spektrum.
Oengl. spectrum mit gespiegelter erster Silbe. Filter auf dem Cepstrum werden analog als Lifter
bezeichnet.
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Quotienten iiberfithrt werden, dessen Divisor die a-priori-Wahrscheinlichkeit der
Merkmalsvektoren P(Y) ist und nicht von W abhingt, iiber das maximiert wird.

w = argmax P(W1Y) (2.1)

w

PW)P(Y|W)
Bayes
a. a.
= UMW)

P¥)eonst. argmax P(W)P(Y |W) (2.2)

w

Entspricht W* der geduflerten Wortfolge, liegt eine perfekte Erkennung vor.
Bestimmte Abweichungen kénnen allerdings ebenfalls toleriert werden, wenn das
intendierte Dialogziel erreicht wird. Ansonsten ist ein Erkennungsfehler aufgetre-
ten, den es zu minimieren gilt. Die Gleichung 2.2 ldsst sich maximieren, wenn
beide Produktkomponenten P(W) und P(Y|W) gemeinsam maximiert werden.
P(W) entspricht der a-priori-Wahrscheinlichkeit P(Y|W) der Wortfolge W und
kann iiber Sprachmodelle (s. Abschnitt 5.3.2) bestimmt werden. Die Wahrschein-
lichkeit, die Vektorfolge Y zu beobachten, wenn die Wortfolge W gesprochen
wurde, kann iiber Hidden-Markov-Modelle (HMMs) effektiv berechnet werden.
Theorie und Einsatz der HMM werden im folgenden Abschnitt betrachtet.

2.3 Hidden-Markov-Modelle (HMM)

Da iiber den Aufbau und den Einsatz von Hidden-Markov-Modellen (HMM) eine
Vielzahl Biicher und Artikel geschrieben wurden, beschéftigt sich dieser Abschnitt
nicht mit der Realisierung im Detail, sondern fiihrt auf einer abstrakteren Ebene
in die Probleme und ihre Lésungen beim Einsatz der HMMs ein. Die weiteren
Ausfithrungen orientieren sich primér an [61], weitere Informationen bieten [50]
und vor allem [25].

Der Grundgedanke im Einsatz von HMMs fiir die Spracherkennung ist die sta-
tistische Modellierung der Sprachproduktion. Ein HMM in dieser Anwendung ist
somit ein generierender, endlicher Automat. Dieser Automat ist definiert iiber
seine N Zustandsknoten S = {1,2,..., N}. Welche Zustéinde zu bestimmten
Zeitpunkten t = 1,...,7T angenommen werden, kann {iber eine Folge von Zufalls-
variablen s = s1, So, . .., s7 beschrieben werden. Der Ubergang von einem Zustand
in den néchsten hat eine gewisse Wahrscheinlichkeit und héngt, nach der Mar-
kovbedingung, von der endlichen Zahl der vorher eingenommenen Zusténde ab:

Psppn =t + Dlse = j(t), s = 5t = 1),..., 51 = j(1)) (2:3)

13
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Benutzt man HMMs erster Ordnung, reduziert sich die Anzahl der fiir den
neuen Zustand beriicksichtigten Vorginger auf lediglich einen, die Zustandsiiber-
gangswahrscheinlichkeiten (Gleichung 2.3) vereinfachen sich zu P(s;1; = j(t +
1)|s; = j(t)). Nimmt man an, dass der Prozess stationir, also nicht von der Zeit
abhiinging ist, kann als Kurzschreibweise aller Ubergangswahrscheinlichkeiten ei-
ne N x N Matrix A gewé#hlt werden:

A= [aij] = P(SH—I = j|8t = ’L), 1 S ’L,] S N (24)

Um die Traversierung der Zusténde starten zu kénnen, wird die Initialwahr-
scheinlichkeit jedes Zustands ¢ gesetzt als = = [m;] = P(s; = ). Fiir alle a;; und
natiirlich auch die 7; gilt die Stochastizitdtsbedingung, wonach keine negativen
Werte angenommen werden und die Summe iiber alle Ubergangswahrscheinlich-
keiten eines Knotens 1 ergibt: a;; > 0,1 <4,7 < N und > aij = 1, sowie m; > 0
fir 1 <4 < N und Y, 7 = 1. Damit ist die Traversierung des Automaten als
stochastischer Prozess definiert.

Es existiert noch ein weiterer Prozess dieser Art, der eine Beobachtungsfolge o
generiert. Jedesmal, wenn ein Zustand erreicht wird, wird ein o, € 0,1 <t < T
emittiert, das aus einem endlichen Vorrat von K Symbolen O = {04, 0,,...,Ok}
fiir diskrete HMMs mit der vom Zustand abhiingigen Wahrscheinlichkeit P (o, =
Oywls: = 1) gewdhlt wurde. Fiir kontinuierliche HMMs (s. u.) entsprechen die
beobachteten Werte Vektoren aus dem m-dimensionalen Merkmalsraum R™.

Auch dieser zweite stochastische Prozess ldsst sich in einer Matrix kompakt re-
prasentieren. Fiir diskrete HMMS lautet die Matrix B der Emissionswahrschein-
lichkeiten:

B = [bi(o; = O))] = [ba] = P(or = O1]s; = 1) (2.5)

Wobei auch fiir B die Stochastizitdtsbedingung b; > 0 fir 1 < ¢ < N und
1 <1< K sowie Y ; by =1 gilt.

Ein HMM X\ lasst sich vollstdndig als Tripel aus dem Vektor der Anfangs-
wahrscheinlichkeiten 7 sowie den beiden Wahrscheinlichkeitsmatrixen 4 und B
beschreiben. Da potentiell jeder Zustand jedes Symbol emittieren kann, jedoch
lediglich die Symbole beobachtet werden konnen, ist nicht bekannt, in welchem
Zustand sich ein HMM befindet. Daher werden diese Modelle als Hidden-Markov-
Modelle bezeichnet.

Nach der Definition der HMMs stellen sich im weiteren vier Probleme im Um-
gang mit ihnen:

e 1. Wie wihlt man die Anzahl Zustinde und die Art ihrer Verbindungen fiir
ein HMM aus?

e 2. Wie wahrscheinlich wird eine gegebene Beobachtungsfolge o von einem
gegebenen HMM )\ generiert?

14
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e 3. Wie lautet die optimale Zustandsfolge s, anhand derer eine gegebene
Beobachtungsfolge von einem gegebenen HMM am wahrscheinlichsten ge-
neriert wird?

e 4. Wie werden die Parameter eines gegebenen (initialen) HMMs fiir eine
gegebene Beobachtungsfolge o angepasst, so dass o mit maximaler Wahr-
scheinlichkeit generiert wird?

Von den genannten Problemen ldsst sich das erste nur heuristisch 16sen, die
anderen dagegen analytisch. Im weiteren werden diese Fragestellung separat be-
handelt.

2.3.1 Effiziente Berechnung einer Beobachtungsfolge

Um fiir ein gegebenes HMM X = (z, A, B) die Produktionswahrscheinlichkeit fiir
eine bestimmte Oberservationsfolge 0 = 01,09, ..., 07 zu berechnen, kann in ei-
nem direkten Ansatz fiir alle méglichen Pfade s = s185...s7 der Linge T die
jeweilige Pfadwahrscheinlichkeit P(s|A\) = [T, as,_,s,, Mit a4y, := 75, berechnet
werden. Ebenso kann fiir jeden Pfad die Produktionswahrscheinlichkeit von o mit
P(a|s,\) = T, b;(0;) bestimmt werden. Die gesamte Produktionswahrschein-
lichkeit des HMMs ergibt sich durch Aufsummierung der Wahrscheinlichkeiten
fiir alle mdglichen Pfade, also P(o|A) = X, [T/ @s,_,s,bs,(0¢). So verlockend ein-
fach dieser Ansatz scheint, ist er in der Praxis nicht einsetzbar: Bei einem ergo-
dischen, also komplett verzweigten, HMM kann zu jedem Zeitpunkt ¢ jeder der
N Zustéinde eingenommen werden, demnach existieren N7 Pfade der Linge T
Somit werden (N” — 1) Additionen und (N* — 1)(T — 1) Multiplikationen zur
Berechnung eines HMMs benétigt, was einem unakzeptablen Rechenaufwand von
O(NT) entspricht.

Beriicksichtigt man allerdings, dass lediglich HMMs erster Ordnung benutzt
werden, hingt fiir alle moglichen Pfade der Nachfolgezustand aller Knoten aus-
schliellich von ihrem direkten Vorgéinger ab. Durch eine Rekombination der ein-
zelnen Segmente erreicht man, dass es fiir jedes der 7" Pfadelemente lediglich N
Vorgiéinger gibt. Ein grofler Teil der oben durchgefiihrten Berechnungen ist also
redundant. Realisiert wird dieses Verfahren im sogenannten Forward-Backward
Algorithmus, dessen Namen von der geteilten Vorgehensweise riihrt, die Beob-
achtungsfolge von vorne und von hinten zu iterieren.

Der Forward Teil benutzt die sogenannte Vorwirtsvariable ay(7), die die Wahr-
scheinlichkeit reprisentiert, die partielle Observationsfolge o1, 09,...,0; zu pro-
duzieren und zum Zeitpunkt ¢ im Zustand ¢ zu sein:

(i) = P(o1,09,...,04 8 = i|\) (2.6)
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Zustande Zustande

Zeit Zeit

t t+1 t+2

Abbildung 2.3: Rekursive Berechnung der Vorwirtsvariablen oy (j) (links) und der
Riickwértsvariablen (3;(7) (rechts). Die dunkelgraue Fléiche stellt
die Pfadstiicke dar, die in den Variablen des vorherigen Schrittes
reprisentiert sind. Die aktuellen Werte ergeben sich durch die
Formeln 2.7 und 2.9.

Die Berechnung der oy geschieht im Vorwértsalgorithmus rekursiv:
1) a1(j) = m;b;(01) I1<j<N
2) a(j) = (Ziu-1(i)ai)bj(o) 1<j<N,1<t<T (2.7)
3) P(ofA) = X ar(j)
Analog erfolgt die Definition des Riickwirtsalgorithmus. Fiir die Berechnung
von P(o|A) reicht lediglich einer der beiden Algorithmen, da aber beide fiir die Be-

rechnungen in Abschnitt 2.3.3 nétig sind, werden sie hier gemeinsam eingefiihrt.
Die Riickwirtsvariable §;(7) beschreibt die Wahrscheinlichkeit, die partielle Ob-

servationsfolge 0;11, 0449 ..., 07 zu produzieren, falls man zum Zeitpunkt ¢ in Zu-
stand 7 ist:
Bi(7) = P(0441,0842 - .., 0|8t =0, A) (2.8)
1) Br(i) =1 1<i<N
2) Bi(i) = (X aijbi(041)Bi41(4)) 1<i<N,T>t>1 (2.9)

3)  P(oA) = X;mbi(o1)B1(7)

Wie die Grafik 2.3 visualisiert, benttigt der Algorithmus zur Berechnung fiir
jedes Symbol der beobachteten Folge die Betrachtung von allen N Vorgéngern fiir
jeden der N Knoten (falls ein ergodisches HMM vorliegt). Somit wird das Pro-
blem der Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeit auf einen akzeptablen
Aufwand von O(N?T) reduziert.
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2.3 Hidden-Markov-Modelle (HMM)

2.3.2 Wahrscheinlichste Zustandsfolge

Das zweite Problem in der Behandlung der HMMs, die Bestimmung, welche Zu-
standsfolge tatsichlich eine Beobachtungsfolge generiert hat, ist aufgrund der
Tatsache, dass potentiell jeder Zustand jedes Symbol emittieren kann, in die-
ser Form nicht 16sbar. Allerdings existiert mit dem Viterbi- Verfahren [66] die
Losung fiir das weniger strikte Problem, welche Zustandsfolge mit der héchsten
Wahrscheinlichkeit eine Beobachtungsfolge generiert hat. Gesucht wird also

P(slo,\) = max P(s|o, \)

Die Losung wird dhnlich wie beim Forward-Backward bestimmt. Da sich die
Wahrscheinlichkeiten entlang der moglichen Pfade aufmultiplizieren und nur der
beste Pfad bestimmt werden soll, reicht es aus, statt der Aufsummierung der par-
tiellen Wahrscheinlichkeiten aller direkten Vorgénger lediglich deren wahrschein-
lichsten Vertreter, das Maximum, zu behandeln. Dazu wird die Hilfsvariable §;(7)
zur Représentation des bis zum Zeitpunkt ¢ besten Ergebnisses fiir den Knoten ¢
definiert:

0:(j) = max {P(o1,...,04 81,82, ---,8_1,5 = j|A)} (2.10)

81--.8t—1

Es geniigt jedoch nicht, den Wert des besten Pfades nach Abarbeitung der
Beobachtungsfolge o berechnen zu konnen, zusétzlich muss nach Lokalisierung
des Pfades eine Riickverfolgung iiber die tatséchlich gewdhlten Alternativen bis
zum Anfang stattfinden. Dazu wird fiir alle Knoten j und fiir jeden Zeitpunkt ¢
der gewiihlte Vorgéngerknoten in der Variablen 1,(j) abgelegt.

Der Viterbialgorithmus ist dann wie folgt definiert:

1) 61(7) = m;bj(01) 1<j<N (2.11)
Pi(4) =0
2) 5,5(]) = maXi{ét,l(i)aij}bj(ot) (212)
¥i(j) = argmax{d, (i)ai; }
3) P(s*,0|A) = max; dr(j) (2.13)

sy = argmax{0r(j)}
J

4) st = Vi1 (85,1) T-1<t<1 (2.14)

Nach der Initialisierung 2.11 wird fiir die gesamte Beobachtungsfolge die Be-
rechnung 2.12 durchgefiihrt. Erst dann existiert das Ergebnis 2.13 fiir den wahr-

17



2 Grundlagen der Spracherkennung

scheinlichsten Pfad. Der tatsichlich beste Pfad wird schliefilich durch Riickver-
folgung der Variablen v in 2.14 bestimmt. Dies bedeutet, dass eine Losung erst
vorliegen kann, wenn die komplette Beobachtungsfolge abgearbeitet wurde. Da
fiir Interaktionen mit Spracherkennungssystemen eine schnelle Reaktion auf Be-
nutzereingaben gewiinscht wird, kann diese Vorgehensweise bei langen Auferun-
gen zu ungewollt hohen Verzégerungen fithren. Dieses Problem kann durch ein
inkrementell arbeitendes Verfahren gelost werden, das in Abschnitt 3.3.2 nidher
betrachtet wird.

2.3.3 Bestimmung der Parameter

Nachdem in den vorigen beiden Abschnitten gekliart wurde, wie effektiv mit
HMMs gerechnet werden kann, bleibt ein wesentliches Problem: Wie werden die
Parameter des HMMs bestimmt? Da es keine Moglichkeit gibt, ein HMM di-
rekt zu errechnen, wird fiir eine gegebene Beobachtungsfolge (der Trainingsstich-
probe) ausgehend von einen existierenden HMM A ein neues, besseres System
A = (&, A, B) bestimmt, mit P(o|\) < P(o|A). Dabei wird #hnlich dem boots
trappen beim Compilerbau das Ursystem manuell konstruiert. Mit jedem Itera-
tionsschritt kann das HMM System bei der Modellierung der Trainingstichprobe
besser werden bzw. stagnieren. Kann keine signifikante (s. Abschnitt 2.4) Ver-
besserung mehr erreicht werden, wird das Training beendet. Das nach seinen
Entwicklern als Baum-Welch-Training bekannte Verfahren berechnet zunichst
P(0|)\) und passt dann in Abhiingigkeit der dabei eingetretenen Uberginge und
Emissionen die Parameter an.

Um eine einfachere Beschreibung der Berechnungsvorschriften zu realisieren,
werden zwei Hilfsvariablen eingefiihrt: &(i, ) und (7).

&:(7, ) ist die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit, zum Zeitpunkt ¢ den Zustand i
in Richtung j zu passieren bei Beobachtung von o. Die Hilfsvariable £ kann mit
der Vorwirts- und Riickwértsvariablen ausgedriickt werden:

gt(iaj) = P(St =1, St+1 = j|Q’ )‘)
= (1) aijbj (0411) Bre1 (4) (2.15)

7:(7) ist die Wahrscheinlichkeit, bei Beobachtung von o zum Zeitpunkt ¢ in
Zustand 7 zu sein. Die Variable kann als Summe {iber alle moglichen Ubergéinge
von ¢ in einen Nachfolgeknoten zum Zeitpunkt ¢ beschrieben werden:

w(t) = Plsi=ilo, )

= Zat 4)aijbj(0r+1) Brv1(7)
29 at(l)ﬁt(@)
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2.3 Hidden-Markov-Modelle (HMM)

Die neuen Initialwahrscheinlichkeiten 7« werden mittels vy, berechnet und ent-
sprechen der Wahrscheinlichkeit zum Startzeitpunkt 1 in Zustand ¢ zu sein, ge-
wichtet mit der Wahrscheinlichkeit, iiberhaupt die Beobachtungsfolge zu produ-
zieren.

(2.7.3) a1 (i) B
= Xpar(k)

Die neuen Ubergangswerte a;; ergeben sich durch den Quotienten aus der Wahr-
scheinlichkeit, den jeweiligen Ubergang 75 gemacht zu haben, und der Wahrschein-
lichkeit iiberhaupt in ¢ zu sein:

PO AR ACY))
N Yot m(d)
ZtT:_11 (1) aijb; (0141) Bi+1(4)
i ou(4)Bi(3)

Die optimierten Emissionswahrscheinlichkeiten Z;jk lauten schliefllich:

B'k _ Zthl,ot:k ’Yt(j)
! Zthl Y:(5)
Y110k 2 (4) B (%)
ZtT:1 Qi (J)ﬁt(])

Zu beachten ist, dass sich séimtliche neuen Parameterberechnungen als Kombi-
nation der Vorwirts- und Riickwértsvariablen ausdriicken und somit mit wenig
mehr Aufwand als der in den Formeln 2.9 und 2.7 aufgefiihrte Forward-Backward
Algorithmus realisieren lassen.

2.3.4 Modellierung der Verteilungsdichten

In der bisherigen Betrachtung der HMMs wurde stillschweigend vorausgesetzt,
dass lediglich diskrete Symbole o, aus einem endlichen Alphabet O von den
HMMs emittiert werden (sogenannte diskrete HMMs). Da in der Sprachverar-
beitung ein einzelner Wert zu wenig ist, um Sprache in einem Zeitabschnitt zu
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2 Grundlagen der Spracherkennung

charakterisieren, miisste mittels eines Vektorquantisierers (s. Abschnitt 2.3.5) ei-
ne Abbildung aus dem Merkmalsraum auf diskrete Symbole stattfinden. Da die-
ses Verfahren durch die damit verbundenen Quantisierungsfehler sehr friih eine
Verfilschung der Eingabedaten fiir das System bedeutet, wird im Allgemeinen
eine andere Vorgehensweise gewahlt. Statt diskreter HMMs werden kontinuierli-
che HMMs (continous density HMM, CDHMM) verwendet. Anstelle der Matrix
B = [big], bir = P(0r = Og|s: = 1) (s. auch Abbildung 2.5, C1) werden die Emis-
sionen fiir eine Folge von oberservierten Vektoren x € R™ iiber Emissionsdichten
definiert (Abb. 2.5, C2):

B = [bj(z)], bj(z) = p(or = z[s¢ = j) (2.16)

Da der zentrale Grenzwertsatz der Statistik aussagt, dass viele natiirlich vor-
kommende Zufallsprozesse bei einer ausreichenden Zahl von Beobachtungen nihe-
rungsweise normalverteilt sind, werden die Emissionen der HMMs iiber Normal-
verteilungen modelliert. Um mehrere Hiufungsgebiete annidhern zu konnen, wird
eine Linearkombination von Verteilungen benutzt:

L ;
z) = chlN(ﬂijKﬂ) = chlgjl(l) (2.17)
=1 1=

Die g;x(z) werden als Mischungskomponenten bezeichnet.

Somit bildet ein CDHMM einen 3-stufigen stochastischen Prozess: neben den
Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten wird eine Normalverteilung geméfl dem
Gewicht c¢j; gewihlt und schlielich ein Ausgabevektor z; generiert.

Um das Baum-Welch-Training fiir die CDHMM benutzen zu koénnen, wird die
Hilfsvariable (;(7,1) definiert. Sie entspricht der Wahrscheinlichkeit, in Zustand j
zu sein und die [—te der L; Mischungsverteilungkomponenten fiir die Emission
zu wahlen. Um (;(j,!) zu berechnen, miissen alle Zustandsiibergéinge von i nach
j zum Zeitpunkt ¢ beriicksichtigt werden, eingeschrinkt auf die [-te Normalver-
teilung:

G D) = plse=7:llo, )

p(st = jal)Q‘A)
(0|)\)
= 0‘)\ ZO@ 1 azgcjlg]l(ot)ﬁt( )

Mit ¢ lassen sich dann die neuen Gewichte der Verteilungen ¢; sowie die Para-
meter der Dichten, die Mittelwertvektoren fi; und Kovarianzmatritzen K K ), neu
berechnen:

1 T

o= 5 ) tzzl G(5,7) (2.18)
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2.3 Hidden-Markov-Modelle (HMM)

N 1 T .

i SRAT) g Ce(5, Dy (2.19)
R 1 . R A
Kjl = m ; G, 0) (2 — Mjl)(ﬁt - Mjl)T (2.20)

Mit diesen Modifikationen kann das Baum- Welch-Training auch fiir CDHMMs
durchgefiihrt werden. Der Vorteil gegeniiber den diskreten HMMs liegt in der
besseren Modellierung des Sprachprozesses, der Nachteil in der weit hGheren Zahl
der zu bestimmenden Parameter. Pro Zustand j werden L; Mischverteilungen mit
jeweils dem Gewicht c;;, dem m-dimensionalen Mittelwertvektor p;; und der m x
m-dimensionalen Kovarianzmatrix benotigt. Um dieses Problem einzuschrénken,
konnen anstelle der vollen Kovarianzmatritzen lediglich deren Diagonalen benutzt
werden, was allerdings die Erkennungsleistung verschlechtern [26] und damit den
Vorteil zunichte machen kann.

Die Vorteile beider Verfahren, die hohe Approximationsfihigkeit der CDHMMs
einerseits und die handliche Parameterzahl der diskreten HMM andererseits, wer-
den in den semikontinuierlichen HMMs (SCHMM) vereint. Wie bei den konti-
nuierlichen HMMs werden Normalverteilungen zur Modellierung der Emissions-
wahrscheinlichkeiten benutzt. Anstatt jedoch jedem Zustand i seine eigenen Ver-
teilungen zu geben, teilen sich alle Zusténde dieselben Dichten aus einem Pool und
benutzen lediglich eigene Gewichte zur Verrechnung. Damit wird die Gleichung
2.17 vereinfacht zu:

Lj L;
z) =Y calN(zlp, K;) =Y cugiz) (2.21)
=1 =1

Die Bestimmung der Mittelwertvektoren y; aus Gleichung 2.19 und Kovarianz-
matritzen K, aus Gleichung 2.20 werden zu:

=T ct(y, ZZQ 51) (2.22)

t=1 j=1
N

p— i . — . T
K = %) Ct(j, ;JZ;Q 5,0 s — fiz) (s — fu1) (2.23)

Mit dieser Gleichung wird der letzte Baustein fiir das Training von SCHMMs
iiber eine Stichprobe definiert.

2.3.5 Vektorquantisierung

Sowohl bei der Modellierung von reellwertigen Merkmalen durch diskrete HMMs
als auch bei der Auswertung der Verteilungen bei SCHMMs wird ein Vektorquan-
tisierer (VQ) eingesetzt. Aufgabe des VQs ist die Zuordnung eines gegebenen
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Abbildung 2.4: Partitionierung eines eindimensionalen Merkmalsraumes (nach
[34]). a) Merkmalsverteilung zweier Klassen. b) Partitionierung
mittels Trennfunktion. ¢) Klassenmodellierung iiber unimodale
Dichten. d) Mischverteilungsansatz mit bimodalen Dichten e) Se-
mikontinuierliche Variante, der gleiche Satz von Dichten mit un-
terschiedlichen Gewichten modellieren Klasse A (el) und B (e2).

Vektors zu einem von R Haufungsgebieten (s. Abb. 2.4, a). Die zentralen Punkte
(=Kodewdorter) (s. Grafik 2.4, b) A und B) der Haufungsgebiete stehen dabei als
Reprisentanten fiir ihren Cluster. Wird der VQ iiberwacht trainiert, entsprechen

die Cluster Klassen.

Die Zuordnung der Eingabevektoren geschieht anhand eines Abstandsmafes,
beispielsweise des euklidischen Abstands d(z;,z,) = \/ (1 — 25)"(2y — 25). Um
einen VQ zu konstruieren, wird iterativ eine Trainingsstichprobe ausgehend von
einem initialen Kodebuch (=Gesamtheit der Kodewdérter) in die gegebene An-
zahl Klassen aufgeteilt und anschlieflend die neuen Kodewdrter als Zentroiden
der Klassen berechnet. Das Verfahren wird so lange durchgefiihrt, bis ein Op-
timalitdtskriterium wie minimaler Gesamtintraklassenabstand oder maximaler
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2.3 Hidden-Markov-Modelle (HMM)

Gesamtinterklassenabstand erreicht wird. Eine ausfiihrliche Betrachtung verschie-
dener Algorithmen zur Konstruktion von VQs findet sich bei [18]. Anstelle der
Kodeworter kann eine Klasse auch durch eine hochdimensionale Verteilung p(z)
reprisentiert werden. In diesem Fall besteht die Mdoglichkeit, bei der Quantisie-
rung statt einer harten Einklassenentscheidung auch eine gewichtete Zuordnung
zu mehreren Klassen zu realisieren. Fiir die Dichten werden hidufig Normalvertei-
lungen benutzt (s. Abb. 2.4 ¢) und d)). Ein solcher 'weicher’ VQ wird zur Aus-
wertung der Emissionswahrscheinlichkeiten bei den SCHMMs benutzt (s. Abb.
2.4 e)). Anders als beim VQ-Einsatz bei den diskreten HMMs kann die Optimie-
rung des Quantisierers abwechselnd mit dem Baum- Welch-Training durchgefiihrt
werden und ist somit nicht anfillig fiir massive Quantisierungsfehler.

2.3.6 Wortmodellierung

Die vorherigen allgemeinen Betrachtungen der HMMs sind in dieser Form fiir
diverse Mustererkennungsanwendungen anwendbar. In diesem Abschnitt werden
die speziellen Einschrinkungen erldutert, die fiir den Einsatz in Spracherken-
nungssystemen gemacht werden.

Es gibt verschiedene Moglichkeiten, HMMs aufzubauen und die Zusténde zu
verbinden, im Extremfall ist jeder Zustand mit jedem weiteren verkniipft (s. Abb.
2.5, B). Da in der Spracherkennung HMMs zur Modellierung von Wortunter-
einheiten, beispielsweise Phonemen (s. Abschnitt 5.3.1), benutzt werden, deren
AuBerung in verschiedene aufeinanderfolgende Phasen zerlegt werden kann, wiihlt
man lineare HMMs, die zyklenfrei in einer Links-Rechts-Topologie angeordnet
werden.

Somit reduziert sich die N x N-grofe Ubergangsmatrix A auf die obere Drei-
ecksmatrix der Grofe w Die Merkmale werden iiber zeitgetaktete Frames
gerechnet, deren Abfolge nur kleinere Zustandsspriinge zur Sprechgeschwindig-
keitskompensation gestattet. Daher werden die Modelle noch weiter beschnitten,
indem lediglich Selbstiibergéinge (a;;) und Uberginge zum nichsten (a41) und
iibernéchsten Zustand (a;,2) erlaubt werden (s. Abb. 2.5, C). Da jedes Muster
einen Anfang und ein Ende besitzt!! werden auch die HMMs mit einem dedi-
zierten Start- und Endeknoten versehen. Dadurch reduziert sich die Zahl der
Uberginge auf 3N — 2 Kanten und die Definition der Anfangswahrscheinlichkei-
ten m auf einen Vektor, der lediglich an der Position des Anfangsknoten eine 1
enthélt, ansonsten mit 0 gefiillt ist.

1Bei sehr langen AuBlerungen konnen in bestimmten zeitlichen Abstinden Abschnittsenden
forciert werden (s. Abschnitt 3.3.2).
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Abbildung 2.5: Verschiedene HMMs, A) isolierter Zustand i, B) ergodisches Mo-
dell, C) Bakis Modell mit C1) diskreten C2) kontinuierlichen Aus-
gabeverteilungen. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist C) nicht
vollstéandig beschriftet.
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2.3.7 Zuordnung des Sprachsignals und der HMMs

Wie erwihnt, werden die Zustdnde der HMMs im Takt der Sprachsignalframes
traversiert. Da die Dauer der Frames in der Gréenordnung von 10 Millisekunden
liegt, wird zur Modellierung eines kompletten Wortes von 0.5 Sekunden Dauer
(z.B. Navigation) ein HMM mit etwa 20 Zustinden'? benétigt. Solche Ganz-
wortmodelle haben eine hervorragende Modellierungseigenschaft fiir ihr jeweiliges
Wort, benétigen zu ihrem Training aber auch geniigend Vorkommen dieses Wor-
tes. Da fiir praktisch jeden Korpus Worter existieren, die nicht hiufig genug im
Trainingsmaterial zu finden sind, muss ein besseres Verhéltnis zwischen Daten
und reprisentierten Einheiten geschaffen werden. Durch Einfiihrung von Wort-
untereinheiten (engl. subwordunits, SWU) werden Worter in kleinere Einheiten
zerlegt, die jeweils durch eigene HMMs dargestellt werden und somit mehr Trai-
ningsmaterial erhalten konnen. Als kleinste sinnunterscheidende Einheit bilden
die Phoneme, die Atome einer Sprache (s. Kapitel 5.3.1 fiir die Definition und
Anhang A.1 fiir die Umschrift), die minimalen SWUs. Im Deutschen existieren
nur etwa 50 Phoneme, so dass lediglich diese Anzahl an Modellen, die phone-
mabhingig 1 bis 10 Zusténde besitzen, trainiert werden miissen.

Leider konnen die in der Sprache auftretenden Koartikulationseffekte durch die-
se Modellierungsart nicht erfasst werden, da sie mehr Kontext benétigen. Dieser

12Durch die Selbstiibergéinge konnen Zustéinde jeweils mehr als 1 Frame konsumieren.
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wird bei den Triphonen durch Beriicksichtigung des linken und rechten Nachbarn
eines zentralen Phonems gegeben. Das Wort Auto kann aus folgenden vier Tripho-
nen zusammengesetzt werden: #/a/U a/U/t U/t/o t/o/#, mit # als kiinstlichem
Delimiter fiir Wortgrenzen. Der guten Modellierungseigenschaft und hohen Re-
kombinierbarkeit der Triphone steht allerdings ihre grofie Zahl gegeniiber: bei 50
Phonemen existieren etwa 50 = 125000 Triphone'®. Wie bei den Ganzwortmo-
dellen ist die Chance, sdmtliche Triphone im Training in ausreichender Zahl zu
sehen, gering. Daher ist eine Zusammenfassung verschiedener Triphone zu grofie-
ren Einheiten iiblich. Phonologisch motiviert werden verschiedene Phoneme zu
Lautklassen zusammengefasst, etwa Plosive wie p, t und k oder Affrikaten wie pf
und ts (s. Anhang A.1 fiir eine mégliche Einteilung). Sind einzelne Triphone nicht
hiufig genug beobachtet worden, teilen sie sich die Parameter mit ihren generali-
sierten Versionen, etwa a/U/t mit allen Triphonen, die als rechten Kontext einen
Plosivlaut haben. Ein verwandter Ansatz kann auch datengetrieben durchgefiihrt
werden. Dabei bestimmt die Ahnlichkeit verschiedener Triphon-HMMs und die
ihnen zugrunde liegende Datenmenge, ob sie zusammengefasst werden kénnen.
Lee gibt in [38], S. 104 ff. eine ausfiihrliche Beschreibung von bisher untersuchten
AhnlichkeitsmaBen. Wie auch immer die Zusammenfassung durchgefiihrt wird,
mit ihr kénnen Triphone auch bei etwas zu geringer Datenlage traininert und
eingesetzt werden.

2.3.8 Darstellung von Wahrscheinlichkeiten

Wie bereits in den vorherigen Abschnitten deutlich wurde, bedingt der Umgang
mit HMMs Multiplikationen von langen Folgen von Wahrscheinlichkeiten. Da da-
bei immer kleinere Zahlwerte entstehen, bergen Implemetierungen auf Computern
die Gefahr, frither oder spéter die Rechengenauigkeit der Maschine zu unterlaufen
und somit keine korrekten Ergebnisse mehr zu produzieren. Um dieses Problem
zu 16sen, gibt es zwei Moglichkeiten: entweder wird vor jedem Rechenschritt ei-
ne Skalierung durchgefiihrt oder anstelle der Wahrscheinlichkeiten werden ihre
Logarithmen verwendet.

Skalierung der Wahrscheinlichkeiten

Da die Wahrscheinlichkeiten mit fortschreitendem ¢ exponentiell gegen Null lau-
fen, bietet es sich an, die Skalierung ebenfalls von ¢ bzw. den Zeitschritten
abhiingig zu machen. In [51] wird zur Berechnung der Vorwértsvariablen der
Skalierungsterm c; eingefiihrt mit

1

Z’f\il (%)

13Da nicht alle moglichen Kontexte existieren, ist dies nur ein Néherungswert.

¢ = (2.24)
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und die skalierte Variante den Vorwértsvariablen é;(i) = c;u(i) definiert. Ana-
loges gilt fiir die Riickwirtsvariable 5,(j). Die so gewihlte Skalierung wirkt zu
jedem Zeitpunkt gegen das Verschwinden der Terme und erlaubt so die maschi-
nelle Verarbeitung. Da die Skalierung vor jedem Rechenschritt ausgefiihrt werden
muss, entsteht allerdings ein nicht zu vernachlissigender zusétzlicher Rechenauf-
wand.

Logarithmierung der Wahrscheinlichkeiten

Beim Ubergang auf die logarithmische Darstellung miissen alle Formeln, die
Wahrscheinlichkeiten benutzen, umgestellt werden. Sédmtliche Multiplikation wer-
den zu Additionen, simtliche Additionen erfordern zuvor eine (aufwiindige) De-
logarithmierung der Wahrscheinlichkeiten.

Da im Viterbi-Alogrithmus keinerlei Additionen vorkommen, kann die Bestim-
mung der 0;(j) in 2.12 einfach angepasst werden:

2@) 5t(]) = maxi{ét_l(i) + G,ij} + bj (Ot) (2.25)

Bei der Berechnung der Vorwirts- und Riickwértsvariablen in den Gleichungen
2.7 und 2.9 werden dagegen Summen benutzt. Um die Addition von zwei loga-
rithmisch repréisentierten Wahrscheinlichkeiten log,(p;) und log,(p2) durchfiihren
zu konnen, miissen zuerst beide Werte delogarithmiert, aufaddiert und schliefllich
wieder logarithmiert werden. Da logarithmische Operationen zeitaufwindig sind
und innerhalb der Berechnung hiufig benutzt werden, gibt es mit der Kingsbury-
Rayner-Formel eine effektive Losung:

logb(p1 +p2) _ ]Ogb(p1) + logb(l + blogb(p2)*10gb(pl)) (2.26)

Da sowohl log,(p1) und log,(ps) bekannt sind, muss lediglich der Teilterm
log, (1 + b)) ausgewertet werden. In géingigen C-Compilern ist eine solche Funk-
tion bereits {iber Lookup table effektiv implementiert, damit kénnen auch grofe
Summen von logarithmierten Werten schnell berechnet werden.

In [61] findet eine ausfiihrliche Betrachtung der Darstellungsgenauigkeit bei
der Logarithmierung von Wahrscheinlichkeiten statt: Danach bedeutet eine 16
Bit Représentation bei einem maximalen Fehler von 1 Promille die Darstellung
von etwa 57 Dezimalstellen. Dies ist deutlich mehr als mit der iiblichen Zahldar-
stellung erreicht werden kann.

2.4 Bewertung eines Erkenners

Bei der Entwicklung eines Spracherkennungssystems liegt das Hauptaugenmerk
natiirlich auf der Qualitdt der Erkennungsergebnisse. Fiir andere Aspekte zur

26



2.4 Bewertung eines Erkenners

Bewertung des Systems gibt es intuitive Mafizahlen. Die Grofle des Moduls et-
wa kann in Kilobyte Arbeitsspeicherbelegung des Programmes und seiner Daten
erfolgen, die Verarbeitungsgeschwindigkeit in Zeitverzug zwischen Auferung und
Ergebnis ins Verhéltnis gesetzt zur Leistungsfihigkeit der Hardwareplattform.

Die Bestimmung der Giite der Erkennung ist dagegen komplexer. Ihre ein-
fachste Form, ,AuBerung erkannt/nicht erkannt‘, ist im Normalfall zu grob. Ei-
ne feinere Granularitdt erreicht man durch Bestimmung und Auszdhlung von
verschiedenen Fehlerarten anhand einer Stichprobe. Um méglichst objektive Er-
gebnisse zu bekommen, kann die Teststichprobe sorgfiltig ausgewihlt werden:
Sie muss vom Trainingsmaterial disjunkt sein, da sich der Erkenner ansonsten
im Training auf das Testmaterial spezialisieren kann und zwar gute Ergebnisse
darauf produziert, diese Leistung aber nicht notwendigerweise im spéteren Ein-
satz erbringt. Fiir einen sprecherabhéngigen Erkenner sollten es unterschiedliche
AuBerungen in Test und Training sein, fiir sprecherunabhingige unterschiedliche
Sprecher, fiir umgebungsvariante Systeme verschiedene Arten von Gerduschku-
lissen. Es empfiehlt sich, sdmtliche Systemparameter auf den spéteren Einsatz
anzupassen, etwa

der Typ des Mikrofons evtl. sogar verschiedener Mikrofone, falls das spétere Sy-
stem nicht an ein bestimmtes gebunden sein soll,

die Art der Sprache, wird sie wie im Diktat eher gelesen oder ist sie spontan mit
Phénomenen wie Hesitationen, ungrammatikalischen Auflerungen, Wortab-
briichen?

die Beschaffenheit der akustischen Umgebung, gibt es kontinuierliche und
impulshafte Storgerdusche, wie ist der Signalrauschabstand?

die Definition des Lexikons, ist das Vokabular klein/grofi oder gar erweiterbar,
miissen unbekannte Worter behandelt werden?

Zusatzlich muss eine Mindestgrofle der Teststichprobe vorausgesetzt werden, um
signifikante Anderungen messen zu kénnen.

Die Standardmafle fiir die Erkennungsrate werden auf Wortebene bestimmt.
Potentielle Fehler (und ihre Abkiirzungen) sind somit bei Vergleich zwischen Er-
kennungsergebnis und Referenztext Vertauschungen (S, Substitution), Finfigun-
gen (I, Insertion) und Léschungen (D, Deletion) von Wortern. Das Zuordnen
des Ergebnisses und der Referenz wird mit dem Levenshteinabstand bewertet
und iiber einen Ansatz des dynamischen Programmierens erreicht (s. Abschnitt
5.3.2). Uber diese Fehler kann die Wortakkuratheit(WA) definiert werden:

#S +#D +#I1

WA =100(1 —
( i

) (2.27)
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2 Grundlagen der Spracherkennung

#S,#D,#I1 sind die Anzahl der einzelnen Fehler, #W die Anzahl der Worter im
Referenztext. Die hichste Wortakkuratheit von 100% wird nur bei Ubereinstim-
mung von gesprochenen und erkannten Wértern erreicht. Da im Prinzip beliebig
viele Einfiigungen generiert werden kénnten, auch mehr als Worter in der Refe-
renz sind, kann die Wortakkuratheit im schlechtesten Fall negativ werden.

Die friiher hdufiger benutzte prozentuale Angabe der richtigen Worter ( Word
Correct, WC) verzichtet auf die Verrechnung der Einfiigungen, sie entspricht Glei-
chung 2.27 ohne den Term der Einfiigungen +#1. Sie héitte im Fall einer Ausgabe,
in der fiir jedes gesprochene Wort einfach das gesamte Lexikon erkannt wurde,
einen Wert von 100%. Im Gegensatz zur WA existiert fiir die WC ein unterer
Grenzwert. Er liegt bei 0%, d.h. kein richtiges Wort wurde erkannt. Aber wie im
obigen Fall erldutert, ist die WC nicht sehr aussagekriftig.

Ein einfaches Beispiel aus der Doméne des fahrzeugbasierten Erkenners illu-
striert verschiedene Probleme der Fehlerbestimmung (C=Korrekt):

Referenztext | Erkannter Text | Fehler
Computer Computer C
4 I
Telefonnummer Telefon S
Nummer I
5 5 C
5 5 C
5 D
7 6 S
6 6 C
0 0 C
0 0 C
wéihlen wéihlen C
4 I

Beim Finden der korrespondierenden Wérter gibt es in der Regel mehrere Alter-
nativen, so kann das Paar Telefonnummer/Telefon als Substitution und Nummer
als Insertion gewertet werden, aber genauso kann auch Telefon die Insertion und
Nummer/Telefonnummer die Substitution sein. Analog kann jede einzelne 5 des
Ser Blocks weggelassen worden sein. Aber unabhéngig davon, welche der Zuord-
nungen gewihlt wird, die Anzahl und Art der Fehler bleibt identisch!4: sieben
Wérter sind richtig erkannt worden bei sechs Fehlern: drei Einfiigungen, zwei

14Wihlt man fiir die Bestimmung des Levenshteinabstandes unterschiedliche Gewichte fiir Sub-
stitution, Deletion und Insertion, stimmt diese Aussage nicht mehr. Beispielsweise kann bei
einer hohen Gewichtung von Substitutionen diese giinstiger durch eine Loschung und eine
Einfiigung erreicht werden.
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2.4 Bewertung eines Erkenners

Vertauschungen und eine Léschung. Die Beispielreferenz besteht aus 10 Wortern,
somit ergibt sich die WA zu 100(1 — % = 40%"'5. Die WC wirkt dagegen viel
positiver: 100(1 — 2 = 70%.

Das Beispiel illustriert ein weiteres interessantes Problem der Spracherkennung:
Da kontinuierliche Sprache aufler zur Betonung, Satztrennung oder bei Wortfin-
dungsproblemen nur wenige Pausen enthilt, konnen Komposita durchaus in ihren
Komponenten erkannt werden. Je nachdem, wie die nachgeschaltete Verstehens-
komponente damit umgehen kann, ergeben sich zusétzliche Erkennungsfehler, die
schon beim Design des Erkennungslexikons vermieden bzw. durch Nachschalten
einer morphologischen Komponente (s. [3] und [4] fiir Aufbau und Realisierung)
kompensiert werden konnen.

Wird als Erkennungsziel nicht die wahrscheinlichste Wortkette, sondern ein
Worthypothesengraph (WHG) angestrebt, verkompliziert sich die Giiteangabe
des Spracherkenners. Ein WHG ist gerichtet und enthélt in seinen Knoten entwe-
der mehrere Zeitpunkte oder einen Zeitpunkt mit kurzen Intervallen und an seinen
Kanten Worthypothesen, gewdhnlich mit einer Bewertung versehen. Benachbar-
te Kanten spiegeln alternative Worter wider, die verschiedenen Pfade durch den
Graphen somit potentielle Erkennungsergebnisse. Die Aufgabe der Auswahl, wie
eine AuBerung tatsichlich lautete, wird mit dem Graph zu einer nachgeschalteten
Verstehenskomponente iibergeben. Evaluiert man lediglich den Erkenner, erreicht
er eine perfekte Erkennungsleistung, wenn im WHG ein einziges Mal die korrek-
te AuBerung zu finden ist. Um die Ergebnisse nicht #hnlich wie bei der WC zu
verschleiern, muss die WHG-Dichte angegeben werden, eine Zahl, die die durch-
schnittliche Anzahl an alternativen Kanten im Graphen widerspiegelt. Dennoch
sind Vergleiche zwischen WHG-Systemen mit unterschiedlicher Dichte schwierig.
Ist ein WA von 85% bei einer Dichte von 4.5 besser als 80% bei einer Dichte von
37 Die Antwort darauf kann nur durch die Evaluation des gesamten Systems, also
mit Beriicksichtigung der nachgeschalteten Analysekomponente, in Hinsicht auf
WA und Verarbeitungsgeschwindigkeit gegeben werden.

Neben der Giite auf Wortebene kann man die Erkennungsleistung auch auf
AuBerungsebene messen, indem das Verhéltnis von 100% korrekt erkannter Sitze
zur Gesamtzahl der Sdtze berechnet wird. Dieses Sentence right, SR, genannte
MaS$ ist allerdings nur fiir Diktieranwendungen interessant. Bei anderen Anwen-
dungen wie Auskunftsystemen ist ein wichtigerer Faktor, ob die Anfrage eines
Kunden korrekt bearbeitet werden konnte, notfalls auch nach Riickfragen durch
eine Dialogkomponente. Eine hundertprozentige Erkennung ist nicht nétig, wenn
der Benutzer im Gesamtsystem, in dem der Spracherkenner nur eine Kompo-
nente ist, sein intendiertes Ziel erreicht. Daher sind einige EntwicklerInnen dazu
iibergegangen, nicht nur ihre Spracherkenner, sondern die Performanz ihrer ge-
samten Systeme zu messen, wie beispielsweise beim automatischen Auskunftski-

15 Anmerkung: ein sehr schlechtes Ergebnis, das in Realitéit gliicklicherweise {ibertroffen wurde.
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2 Grundlagen der Spracherkennung

osk MASK, der bis zu 99% aller Anfragen korrekt bearbeiten konnte, obwohl die
Spracherkennung eine Fehlerrate von 15% aufwies ([36]).

Signifikanzbetrachtung

Die Berechnung der Wortakkuratheit hingt stark von der gewéhlten Teststich-
probe ab. Geht man davon aus, dass die Teststichprobe und das Trainingsmaterial
urspriinglich aus demselben Korpus kommen, sind keine Uberlegungen in Rich-
tung Lexikonauswahl nétig, man teilt einfach den urspriinglichen Korpus in Test-
und Trainingsmaterial. Damit wird die Frage aufgeworfen, wie grofl eine Stich-
probe sein muss, um eine aussagekriftige Bewertung des Erkenners zu liefern.
Und, damit zusammenhingend, wie stark muss sich die WA zweier Systeme un-
terscheiden, um sagen zu kénnen, dass eines tatsichlich besser ist als das andere?

Da Teststichproben immer nur eine Teilmenge der potentiell moglichen Erken-
nereingaben sind, kann die angegebene WA nur eine Schitzung der tatsdchlichen
Leistungsfdhigkeit des Systems sein. Wie gut diese Schétzung ist, ldsst sich iiber
Konfidenzintervalle angeben (s. [34], S. 163 ff): Durch Wiederholung des Tests
mit unterschiedlichen Stichproben gewinnt man ein Intervall von Ergebnissen,
das eine untere und obere Grenze GG, und G, besitzt und in dem mit der Wahr-
scheinlichkeit v die tatsdchliche WA liegt. v ist das Signifikanzniveau und wird
i.d.R. auf 95% oder 99% festgesetzt. Das g, bezeichnet dann die Grenzen, in de-
nen sich die Zufallssvariable #C' der korrekt erkannten Worter in Bezug gesetzt
zu der ermittelten Wordakkuratheit W A und der Grofie der Teststichprobe #W
bewegt:

g€ R:P( g, < HC—#W WA
VHW WA (1-WA)

Der untere bzw. obere Wert des Grenzintervalls ergibt sich nach einigen Um-
formungen (s. [34] fiir Details) zu

<g,) <7v (2.28)

—WA)
w
Somit kann bei der Evaluation eines Systems ein Signifikanzniveau berech-

net werden, das objektiv Auskunft dariiber gibt, ob ein Vergleichssystem besser,
schlechter oder dhnlich gut ist.

Guo(WA) = WA+ — gy\/ WA(; (2.29)
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Nachdem im vorigen Kapitel die grundlegenden Verfahren zum Aufbau und Trai-
ning eines Spracherkennungssystems erldutert wurden, liegt der Focus dieses Ka-
pitels auf zwei interessanten Problemen, die beim Einsatz eines Systems auftreten:

1. Wie kann die Qualitdt der Spracherkennung bei neuen, nicht im Training
vorkommenden Sprechern gewihrleistet werden? Die frithen Spracherkenner
waren eingeschrinkt in der Zahl ihrer Benutzer (in der Regel einer) und der
Grofle des Vokabulars. Neue Benutzer wurden anfangs durch direkte Ma-
nipulation der Erkenner eingestellt, spiater durch langwierige Enrollments,
dem Vorlesen definierter Texte zur automatischen Extraktion sprechspezi-
fischer Parameter, die dann zur Adaption der Erkenner genutzt wurden.

2. Auf welche Art und Weise wird in dem System mit unbekannten Wortern
umgegangen? In den meisten Systemen werden unbekannte Worter nicht
einmal ignoriert, sondern auf bekannte abgebildet.

Beides sind Vorgehensweisen, die in modernen Systemen nicht mehr benutzt wer-
den. Im Folgenden wird aufgezeigt, wie dies realisiert werden kann.

3.1 Sprecheradaption

Ein wichtiger Aspekt im Einsatz von Spracherkennungssystemen ist bisher le-
diglich angerissen worden: die Sprecheradaption. Zur Vereinfachung der Erken-
nungsleistung wird versucht, Freiheitsgrade im Signal auszuschalten. Neben der
Lautstérke, dem Signal-Rauschabstand und den Umgebungsgerduschen (die alle
in Kapitel 4 behandelt werden) ist ein variabler Faktor der Sprecher selber. Damit
die Sprache einer Person erkannt werden kann, obwohl das System bisher keine
Daten von ihr erhalten hat, wurden Merkmale gewi#hlt, die mdglichst spreche-
runabhéngige Eigenschaften der Sprache reprisentieren. Allerdings kénnen diese
nicht alle Effekte ausreichend kompensieren, die sprecheriibergreifend, aber auch
innerhalb eines Sprechers, variieren. Daher arbeitet ein Erkenner fiir unterschied-
liche Sprecher mit unterschiedlicher Qualitéit, genauso wie fiir denselben Sprecher
bei verschiedenen Wiederholungen der gleichen Aufferung.

Zur Kompensation dieser Effekte gibt es unterschiedliche Problemlésungs-
ansétze, die teilweise aber nicht nur speziell die sprachspezifischen Variabilitéten,
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3 Probleme der Spracherkennung

sondern auch andere Arten von Signalabweichungen behandeln. Die Verfahren
setzen auf verschiedenen Ebenen an: Direkt beim Signal, bei den Merkmalen
oder auf Ebene der HMMs. Zu den géngigen Verfahren gehoren:

e die Vokaltraktlingennormierung auf Signalebene
o die Maximum Likelihood Linear Regression auf Ebene der Codebuchklassen

e die Dauermodellierung beim Training der HMMs

3.1.1 Vokaltraktlingennormierung

Die Vokaltraktlingennormierung (VTLN) versucht die durch die unterschiedlich
geformten Vokaltrakte der Sprecher (s. Abschnitt 2.2, LPC) variienden Frequenz-
spektren in der Sprache zu normieren. Dazu wird das Frequenzspektrum eines
Signals linear verzerrt, um es auf das einen Normsprechers abzubilden. Der Ver-
zerrungsfaktor o kann aus einem Sprachfragment des zu normalisierenden Spre-
chers auf verschiedene Arten gewonnen werden:

e Die erste Moglichkeit ist relativ simpel: Uber das Iterieren verschiedener
Faktoren aus einer Menge von Werten! und Auswahl desjenigen, der die
Produktionswahrscheinlichkeit des Ausserungsfragments fiir das gegebene
HMM-System maximiert [49].

e Etwas komplizierter, aber ohne den Nachteil der mehrfachen Erkennung, ist
die Methode, durch Verrechnen der in der Merkmalsextraktion gefundenen
Formantenfrequenzen [11] zu normieren.

Die Einrechnung des so gewonnenen Verzerrungsfaktors wird durch Multiplika-
tion der Filterbankmittelpunkte erreicht. Bei Faktoren > 1 kénnen Frequenzen
auftreten, die aus dem gewiinschten Wertebereich austreten, in diesem Fall wird
die Energie des hochsten noch darstellbaren Frequenzbandes aus den Nachbarn
interpoliert.

Das Verfahren der VITLN wird in der Regel sowohl im Training als auch in
der Erkennung eingesetzt, kann potentiell aber auch bei einem in Hinsicht auf
die Vokaltraktlinge ausgewogenen Trainingskorpus nur in der Arbeitsphase des
Systems verwendet werden.

3.1.2 Maximum likelihood linear regression

Die Mazimum likelihood linear regression (MLLR) realisiert eine Codebuchadap-
tion, die bei relativ geringem Rechenaufwand mit kleinen Trainingsstichproben

! Beispielsweise 12 dquidistante Werte aus dem Intervall [0.8...1.2]
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3.1 Sprecheradaption

im laufenden System durchgefiihrt werden kann. Dabei werden die Mischvertei-
lungen
Lj

bj(z) = IZ; N (zlp,, Kj) (3.1)
(s. Gleichung 2.17) der Emissionswahrscheinlichkeiten so optimiert, dass die Pro-
duktionswahrscheinlichkeit der Stichprobe erhéht wird. Dies entspricht exakt der
Vorgehensweise des Baum-Welch-Algorithmus (s. Abschnitt 2.3.3). Im Gegensatz
zu ihm wird die MLLR allerdings nicht mehrfach iteriert, sondern in nur einem
Schritt durchgefiihrt [39].

Da sich bei unterschiedlichen Sprechern die Lage der Phoneme im Merkmals-
raum, aber nicht deren Verteilung veriindert [49], beschréinkt sich das Verfah-
ren auf die Manipulation der Mittelwertvektoren, die iiber eine lineare Trans-
formation stattfindet: uj; = Apj + b. Daher miissen lediglich wenige Parameter
neu geschitzt werden, wodurch die (kleine) Stichprobe besser ausgenutzt werden
kann. Im Gegensatz zu anderen Verfahren bedient sich die MLLR der Zusammen-
fassung von Codebuchklassen in Regressionsklassen, die iiber ein Ahnlichkeitsmaf
(etwa Abstand im Merkmalsraum) definiert werden. Dadurch kénnen auch Klas-
sen adaptiert werden, fiir die keine Beispiele im Trainingsmaterial enthalten sind.
Alle Mitglieder derselben Regressionsklasse benutzen dieselbe Transformation.

3.1.3 Dauermodellierung

Ein interessanter Aspekt sowohl in der sprecherabhéngigen als auch -unabhéingi-
gen Erkennung ist die Adaption an die Sprechgeschwindigkeit. Menschen spre-
chen nicht mit einer einheitlichen Geschwindigkeit. Selbst bei ein und derselben
Person kann es zu Variationen der Geschwindigkeit, sogar innerhalb einer Aufie-
rung, kommen, wenn der Benutzer beispielsweise bei der Wortfindung zégert oder
Worte durch langsame Artikulation betonen mochte. Bei der Realisierung von
Wortmodellen iiber HMMs wird die Mindestdauer eines Wortes iiber die minima-
le Zustandsfolge des Phonemkonkatenats und seinem Durchlaufen im Frametakt
vorgegeben. Dagegen wird die Maximaldauer durch mehrfaches Selbstreferenzie-
ren der einzelnen Zustdnde modelliert. Damit wird das Verweilen in einem Zu-
stand mit der Zeit zwar unwahrscheinlicher, lésst sich aber nicht exakt angeben?.
Da die Selbstiibergangswahrscheinlichkeit fix ist, kann lediglich eine hyperbolisch
mit der Zeit abfallende Verweildauer dargestellt werden, aber nicht Verweildauern
innerhalb eines Intervalls (s. Abb. 3.1, oben). Dazu wéren geringe Wahrschein-
lichkeiten auflerhalb der Intervallgrenzen und héhere innerhalb erforderlich (s.
Abb. 3.1, unten).

2 Aufler in den Trivialfillen a; = 1 und a;; = 0, wenn nur Selbstiibergéinge bzw. keine erlaubt
sind.
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LOF b
r - Dauermodellierung
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Abbildung 3.1: Wahrscheinlichkeit der Selbstiiberginge in Abhéngigkeit der bis-
herigen Selbstreferenzen eines HMM-Zustandes

Um diese Problematik zu umgehen, kann eine explizite Dauermodellierung ein-
gesetzt werden. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten aij = P(st41 =J|st = -1 =
coo =8t—p41 =1), 1<14,7 <N aus Abschnitt 2.3 werden durch um den Zahler
der Selbstiibergéinge k erweiterte Wahrscheinlichkeiten ersetzt:

A:[a'zﬂc]:P(St—kl:]‘st:%?’:])a 1§Za]§NalékSC(a’zJ) (32)

Dabei ist c(a;;) die tatsdchlich beobachtete maximale Sequenz der Ubergiinge
1,j in Folge. Der Wert kann nur fiir Selbstiibergange groser als 1 werden. Die
k koénnen auf phonetisch annotiertem Material ausgezéhlt und die zugehorigen
Wahrscheinlichkeiten entsprechend gesetzt werden.

3.2 Behandlung unbekannter Worter

Einfache Spracherkennungssysteme benutzen im Allgemeinen ein festes Lexikon
und haben daher einen beschrinkten Wortschatz. Worter, die nicht im Lexikon
enthalten sind, werden als 'neue Worter’, unbekannte Worter oder auch kurz
OOV (engl. Out Of Vocabulary) bezeichnet. Wird ein Erkenner mit unbekannten
Wortern konfrontiert, werden sie im schlimmsten Fall auf Woérter mit dhnlichen
akustischen Merkmalen (und/oder einer hohen Bewertung des Sprachmodells)
abgebildet und produzieren Erkennungsfehler. Da dies nicht notwendigerweise
durch jeweils eine einzelne Substitution geschieht, sondern auch von Einfiigungen
begleitet werden kann, erzeugt jedes unbekannte Wort im Durchschnitt mehr als
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3.2 Behandlung unbekannter Wérter

einen Fehler. Fiir den Verbmobil 3-Korpus hat Fetter die Zahl auf 1.2 - 1.6 Fehler
pro unbekanntem Wort ermittelt [14] und drei Jahre spéter noch nach oben auf 2
korrigiert [13]. Hetherington berichtet fiir den englischen ATIS -Korpus* mit 1.5
Fehlern eine dhnliche Rate [24].

Wird keinerlei Vermeidung dieser Fehler durch den Erkenner durchgefiihrt,
ergibt sich ein ernsthaftes Problem bei der Benutzerinteraktion. Der Benutzer
kennt nicht notwendigerweise den Gesamtwortschatz eines Erkenners, kann also,
vor allem bei einem ungefiihrten Dialog und Spontansprache, OOVs duflern. Die
dann auftretenden Fehler kénnen von ihm nicht von normalen, z.B. akustischen,
Erkennungsfehlern unterschieden werden. Also wird ein kooperativer Benutzer
versuchen, seine Aussage zu wiederholen, evtl. mit anderer Betonung/erhohter
Lautstédrke etc. Das unbekannte Wort kann aber nicht richtig erkannt werden,
egal wie man es ausspricht. Somit steigt die Benutzerfrustration und sinkt die
Benutzerakzeptanz.

Unbekannte Worter zeichnen sich durch folgende Eigenschaften aus: Wenn
der Erkenner géingigerweise mit Wortuntereinheiten arbeitet und ein ausreichend
grofles Vokabular besitzt, werden hinreichend viele verschiedene Wortuntereinhei-
ten erkannt. Damit bestehen OOV gréfitenteils aus bekannten Komponenten, ha-
ben also auf Wortuntereinheitenebene hohe Ahnlichkeit mit bekannten Wértern.
Desweiteren kommen OOVs potentiell iiberall in einer AuBerung vor und haben,
da kleinere Funktionswérter in der Regel bereits im Korpus abgedeckt sind, eine
etwas groflere Durchschnittslange.

Unbekannte Wérter konnen in verschiedene Klassen eingeordnet werden:

Flexionen Durch Deklination von Nomen und Konjugation von Verben ist die
deutsche Sprache reich an Flexionen. Die Flexionen bieten von phonotakti-
schem Standpunkt aus betrachtet hdufig nur subtile Unterschiede zwischen
einzelnen Wortern, etwa brauch-e und brauch-en

Derivate Anhiingen bestimmter Prid- und Suffixe an freie Morpheme (’sau-
ber’’Sauberkeit’), wobei hiufig ein Ubergang von einer Wortart in eine
andere stattfindet, bezeichnet man als Derivate, wobei nach [8] in neue-
ren Untersuchungen die explizite Unterscheidung zwischen Derivaten und
Flexionen als iiberfliissig angesehen wird.

Komposita Im Deutschen kénnen nahezu beliebig lange Komposita zusammen-
gesetzt werden (Beispiel Verbmobil : Diaabendweintrinkrevisionstreffen), de-
ren einzelne Komponenten durchaus im Korpus existieren kénnen.

3 Verbmobil ist ein deutsches GroBprojekt das sich mit automatischen, sprachgesteuerten Uber-
setzungssystemen aus der Domine 'Terminabsprache’ beschiiftigt. Weitere Details in Ab-
schnitt 6.2

4 ATIS - Air Travel Information Service, ein Flugplanauskunftskorpus
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Wortabbriiche Noch wihrend ihrer Aussprache werden unpassende oder falsch
formulierte Worter abgebrochen und eventuell noch von Korrektursilben
verbessert, was zu in der Sprache nicht existierenden Wortern fiihrt.

Eigennamen Uber die Benutzung von Adresslisten und Telefonbiichern kénnen
beliebige Namen in das Erkennungslexikon kommen. Die Anzahl ist prak-
tisch unbeschrinkt. Dadurch, dass Namen auch aus anderen Sprachen mit
einem vom Deutschen unterschiedlichen Phoneminventar iibernommen wer-
den, ist diese Klasse schwer zu handhaben.

Hesitationen Fiilllaute wie ’6hm’, ’dh’, 'uhm’ aber auch komplette Worter und
Floskeln “irgendwie’, tm Prinzip’, ‘gell’

neue Worter Worter, die nicht im Lexikon enthalten sind.

Die Haufigkeitsverteilung dieser verschiedenen Kategorien unbekannter Wérter
ist nach Untersuchungen auf dem englischen WS.J°-Korpus mit einem 45%-Anteil
dominiert von den Flexionen, gefolgt von 27% fiir die Eigennamen, 6% fiir die
Komposita. 22% subsummieren schlielich die verbliebenen Klassen [64]. Da die
englische Sprache im Gegensatz zur deutschen kaum Komposita besitzt, ist der
Anteil der Komposita an den unbekannten Wortern im Deutschen héher. Bei
Untersuchungen des Verbmobil -Korpus wurde der Bestandteil der Komposita im
Lexikon auf 40% und im Korpus (in dem die Wérter des Lexikons unterschiedlich
hiufig vorkommen kénnen) auf 11% geschétzt[13].

In Abhéngigkeit der gewéhlten Anwendung konnen verschiedene OOV-Klassen
ausgeschlossen werden. Beispielsweise werden in der Ansteuerung eines Naviga-
tionssystems mit gezieltem Dialog (Benutzer:’Navigationssystem’. System: ’In
welche Stadt méchten Sie fahren?’ B:’Hamburg’ ...) keinerlei Flexionen und
Derivate vorkommen. Kénnen aufgrund weniger eingeschrinkter Eingaben Fle-
xionen vorkommen, die aber innerhalb des Systems nicht aufgelost werden, be-
steht die Moglichkeit, das Erkennungssystem auf Stammformen basieren zu las-
sen. Nach Geutner kénnen die verhéltnisméfig kurzen Wortenden ignoriert wer-
den [19]. Des Weiteren sind Hesitationen und Wortabbriiche spontansprachli-
che Phianomene, die nur in entsprechenden Korpora vorkommen, dort aber bei
kleinem Grundvokabular fast ausschliefilich die OOVs bilden. Schliefllich kénnen
Komposita bedingt verarbeitet werden, wenn ihre Komponenten bereits Bestand-
teil des Erkennungslexikons sind. Die OOVs werden dann dekompositioniert und
ihre Einzelteile erkannt, was durch eine nachgeschaltete morphologische Analyse
vorgenommen und an eine Verstehenseinheit gemeldet werden kann (s. [4] fiir eine
detailierte Beschreibung).

SWSJ - Wall Street Journal, Korpus aus gelesenen Borsennachrichten
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Es gibt beim Umgang mit unbekannten Wortern verschiedene Aufgaben mit
steigendem Schwierigkeitsgrad, die in den nachfolgenden Abschnitten behandelt
werden:

Vermeidung von OOVs: Werden beim Design eines Systems ausreichende Re-
striktionen an die zu erkennenden Auflerungen gestellt, kann das Auftreten
von OOVs verhindert werden.

OOVs finden und iiberspringen: Kann ein Bereich im Sprachsignal als unbe-
kanntes Wort klassifiziert werden, lisst sich das Problem durch Ignorierung
des entsprechenden Abschnitts 16sen.

OOVs finden und wiederfinden: Wenn zwei unabhéingig voneinander detektier-
te unbekannte Worter als identisch identifiziert werden konnen, bietet sich
die Moglichkeit, das Erkennungslexikon dynamisch zu erweitern.

OOVs transkribieren: Das Wiedererkennen kann auch iiber die Erweiterung des
Erkennungsmodelle durch Ubernahme der Transkription des OOV-Wortes
geschehen.

OOVs interpretieren: Eine sinnvolle Verarbeitung von OOVs setzt voraus, dass
das System sie in geeigneter Weise verarbeitet. Dazu muss ein OOV ’ver-
standen’ werden.

3.2.1 Vermeiden von unbekannten Wortern

Die einfachste Problemlosung ist das Vermeiden von unbekannten Wértern: Tre-
ten sie nicht auf, brauchen keine rechenzeitintensiven Verarbeitungsstrategien ein-
gesetzt werden. Das Aufgabengebiet des Erkenners wird so exakt wie moglich de-
finiert und sein Vokabular daraufhin so stark erweitert, dass alle Worter bekannt
sind. Dies setzt voraus, dass der Benutzer eines solchen Systems das Vokabular
genau kennt und diszipliniert genug ist, nur genau dieses zu duflern, bzw. dass
in der Entwicklung des Systems eine exakte Vorhersage von Benutzerduflerungen
gemacht werden kann. Nach Auswertung der ersten Testldufe des telefonischen
Zugauskunftsystems von Philips fanden die Techniker in den Mitschnitten eine
Reihe von fingierten Pizzabestellungen. Darauthin wurde das Erkennerlexikon mit
den entsprechenden Wortern erweitert und die Dialogkomponente modifiziert, so
dass sie die Anrufer an eine Pizzeria verweisen konnte.

Die Lexikonerweiterung ist dabei nicht auf tatséchliche Worter beschrankt, son-
dern kann durch Hinzufiigen von géingigen Hesitationen in Form der 'Unworter’
ih, hm, uhm auch gegen diese spontansprachlichen Ph&nomene bedingt robust
gemacht werden.
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Vom Benutzer kann und soll aber nicht verlangt werden, die komplette Liste
des Vokabulars zu kennen und nur sie anzuwenden. Die Vorgehensweise der Aus-
schliefung unbekannter Worter ist utopisch aufler fiir sehr kleine Korpora, etwa
die Zahlen von null bis neun. Dennoch kann man die Zahl der zu erwartetenden
OOVs minimieren und damit das Problem wenigstens einschrianken.

3.2.2 Detektion unbekannter Worter

Die Detektion von unbekannten Wértern im Sprachsignal ist die Voraussetzung
aller folgender Verfahren im Umgang mit den OOVs. Es gibt verschiedene Ansétze
zur Detektion, die hier unter folgenden Oberbegriffen zusammengefasst werden:

Lexikonerweiterung
Garbagemodelle
Schwellwertverfahren
Konkurrierende Erkenner

Allerdings ist bei den meisten Verfahren eine scharf abgegrenzte Einteilung nicht
moglich. Garbagemodelle kénnen beispielsweise so komplex sein, dass sie der Lei-
stung (und dem Rechenaufwand) eines eigenstéindigen Erkenners entsprechen.
Genauso konnen bei der Verrechnung von Modellen der Lexikonerweiterungen zu
Modellen des Grundlexikons auch Schwellwertverfahren eingesetzt werden.

Lexikonerweiterung

Die Erweiterung des Lexikons durch eine Anzahl unterschiedlicher Worter ist eine
ungerichtete Variante der unter Abschnitt 3.2.1 Vermeidung unbekannter Wérter
beschriebenen Vorgehensweise. Anstatt wie dort das Lexikon um zu erkennende,
sinnvolle Worter zu vergroflern, wird es einfach durch eine bestimmte Anzahl von
Wortern erweitert, die in ihren Léngen und ihrer phonetischen Zusammensetzung
ausgewogen sind. Diese Worter sind Bestandteil des Trainingskorpus und kénnen
daher wie der Rest des Lexikons trainiert werden. In der Erkennungsphase wer-
den sie allerdings alle mit demselben OOV-Symbol identifiziert. Dieser Ansatz
geht davon aus, dass die erweiterten Modelle bei Vorkommen von unbekannten
Wortern besser passen als die Modelle fiir die bekannten. Fetter berichtet al-
lerdings, dass Experimente einer bis zu 75-prozentigen Lexikonerweiterung auf
dem Verbmobilkorpus keine wesentliche Verbesserung der OOV-Detektion mit
sich brachten [14].

Garbagemodelle

Die im vorigen Abschnitt erwdhnten natirlichen Modelle fiir unbekannte Worter
konnen auch kiinstlich konstruiert werden. Die ersten expliziten Modelle wurden
1990 von Asadi vorgestellt [5]. Es waren einfache lineare Phonemkonkatenate (die
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sich als unzureichend erwiesen), Cluster mit beliebigen Phonemsequenzen einer
bestimmten Linge (wobei sich die Mindestlinge von 3 Phonemen als am stabil-
sten erwies), sowie ein komplexes Diphonmodell (das Worter so gut modellierte,
dass es auch bei bekannten Wortern anschlug).

Eine Weiterentwicklung wurde 1995 von Sakamoto untersucht. Die besten Re-
sultate wurden dabei von einem Konsonanten-Phonemcluster erreicht, das in etwa
der Silbenstruktur des verwendeten Japanisch entsprach [56].

Unrestringierte Modelle neigen dazu, sehr rechenaufwéndig zu sein, da vie-
le Alternativen parallel betrachtet werden miissen. Jusek hat daher erfolgreich
Experimente mit einer einschrinkenden Phonotaktik auf einem Garbagemodell
durchgefiihrt. Die Phonotaktik wurde mit Linguisten entwickelt und spiegelt den
Aufbau deutscher Silben wider [31]. Das Verfahren wurde in Form von Uber-
gangsnetzen auf phonetischer Ebene umgesetzt, die die komplexen Regeln fiir
den Aufbau von allen Arten von Silben im Deutschen widerspiegeln. Obwohl die-
ses Verfahren fiir Worter aus dem alltéglichen Sprachgebrauch gut funktioniert,
ist es nicht restriktiv genug, um die Modelle fiir einen echtzeitfihigen Einsatz
zu restringieren. Ein zusétzliches Problem ergibt sich beim Auftreten von fremd-
sprachlichen Lehnwortern und Eigennamen, die durch die Phonotaktik nicht ab-
gebildet werden.

Schwellwertverfahren

Schwellwertverfahren beruhen auf der Berechnung von Mafizahlen fiir Worter
und der schwellwertbasierten Einteilung in bekannte und unbekannte Worter.
Im Gegensatz zu den anderen Verfahren wird hier keine explizite, sondern eine
implizierte Modellierung benutzt.

Eine einfache M6glichkeit, Mafzahlen zu erhalten, ist die Verwendung der Wor-
thypothesenbewertungen. Wihrend des Erkennungsprozesses in der Viterbisuche
werden fiir alle Hypothesen Bewertungen in Form von Wahrscheinlichkeiten be-
rechnet. Diese konnen lediglich akustisch basiert sein oder durch Verrechnung
mit einem Sprachmodell oder einer Grammatik erweitert werden. Relativ hohere
Bewertungen zeichnen wahrscheinlichere Wérter aus, aber in Abhéngigkeit der
Aufnahmebedingungen des Signals sowie durch implementierungsbedingte Ver-
einfachungen konnen die absoluten Werte in einem gewissen Maf} variieren. Auf-
grund dieser Varianz sind die absoluten Scores zur Bewertung der Erkennungsgiite
unbrauchbar. Statt dessen haben sich relative Differenzen bewihrt: Hat die wahr-
scheinlichste Hypothese eine grofle Differenz zur nichstwahrscheinlichen, liegt eine
sichere Erkennung vor [32].

Eine andere Moglichkeit ist die Detektion iiber die Anzahl der aktiven Worter.
Wenn zu einem Zeitpunkt sehr viele Hypothesen aktiv sind, bedeutet dies eben-
falls, dass ihre Bewertungen sehr dhnlich sind, unabhéngig von ihrem absoluten
Wert. In diesem Fall scheint kein Modell richtig zu passen, und ein potentiell un-
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bekanntes Wort liegt vor [35]. Somit wird hier, anders als bei expliziten Garbage-
modellen oder Lexikonerweiterungen, jedes Wortmodell zur Detektion eingesetzt.
Der Vorteil besteht darin, dass die Detektion nicht iiber Modelle geschieht, die
sich von den Wortmodellen in ihrem Aufbau oder ihrem Training unterscheiden
und daher nicht direkt vergleichbar sind.

Neben der akustischen Wahrscheinlichkeit und dem kombinierten Score kann
auch analog die Bewertung des Sprachmodells allein herangezogen werden. Eine
andere Art, das Sprachmodell zu beriicksichtigen, ist die Beobachtung, wie haufig
ein "Backing Off’® auftrat [57).

Konkurrierende Erkenner

Als letztes Verfahren sei noch der parallele Einsatz unterschiedlicher Erkenner
erwihnt. Werden mehrere Erkenner, beispielsweise ein Phonemerkenner und ein
Standarderkenner mit Lexikon, eingesetzt, konnen deren Bewertungen verglichen
werden. Ubersteigt die Differenz einen zuvor festgelegten Wert, wird ein unbe-
kanntes Wort hypothetisiert [23].

Aus Griinden des Rechenaufwands besteht die Moglichkeit, den durch eine
Grammatik gesteuerten Phonemerkenner nur bei bestimmten Wortklassen zu-
zuschalten. Itou aktivierte den Phonemerkenner beispielsweise nur fiir Nomen,
der Wortklasse, zu denen auch Eigennamen gezihlt werden. Eine weitere Be-
schrankung des Erkenners kann durch Einsatz eines restringierenden Sprachmo-
dells fiir Phonemfolgen erreicht werden [27].

Von allen Verfahren berichten die jeweiligen Autoren Erfolge, die sich aller-
dings aufgrund der uneinheitlichen zugrundeliegenden Korpora, Lexikongréfien,
experimentellen Bedingungen, gew#hlten Giitemafle etc. nicht direkt miteinan-
der vergleichen lassen. Erschwert wird dies zusétzlich durch einen wesentlichen
Aspekt, der ebenfalls selten Beriicksichtigigung findet: den Rechenaufwand. Es
ist leicht nachzuvollziehen, dass ein parallel geschaltetes Modell, das eine belie-
bige Folge von Phonemen erkennen kann, einen groflen Suchraum aufspannt und
enorm viel Verarbeitungszeit bendtigt. Andererseits ist beim Einsatz von wenigen
zusdtzlichen Modellen fiir Worter aus einer Lexikonerweiterung nur ein geringer
zuséitzlicher Rechenaufwand nétig, vor allem, da nicht mehrere Erkenner parallel
laufen miissen.

6Bei zu geringen Vorkommen bestimmter Wortkombinationen wird deren Verteilung durch
Neuschitzung der Verteilungen aller beobachteter Wortkombinationenen simuliert. Das Ver-
fahren dient zur Verhinderung von unmoglichen Wortpaaren, s. Abschnitt 5.3.2 fiir eine
detailierte Beschreibung.
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Bewertung der Detektionsleistung

Um die Leistung eines Erkenners im Umgang mit unbekannten Wértern auszu-
driicken, werden Maflzahlen eingesetzt. Wahrend einige Verfahren mit Zahlpaaren
wie False-Alarm-Rate und Detection- Correct-Rate (s.u.) arbeiten, hat Jusek die
Angabe auf eine prégnante Zahl reduziert, die Detektionsakkuratheit.

Es gibt bei der Detektion von unbekannten Wortern zwei mogliche Fehler: Zum
einen werden bekannte Worter filschlicherweise als unbekannte eingestuft, zum
anderen werden unbekannte Worter nicht gefunden.

Die Angabe, wie hiufig fehlerhafte Detektionen von unbekannten Worter statt-
finden, die False-Alarm-(FA )-Rate, wird aus dem Quotienten der filschlicherweise
als unbekannt detektierten Worter #Uyq . und der Gesamtzahl der bekannten
Worter # K,,; multipliziert mit 100 berechnet:

#Ufalse
#Ktot

Je hoher der Wert ist, desto hiaufiger hat das System versagt. Die andere Fehler-
quelle wird iiber das Detection-Correct-Mafl bestimmt. Sie bezeichnet das Verhélt-
nis der korrekt eingestuften unbekannten Worter #U,oprer zu der Gesamtzahl der
unbekannten Worter #U,,;:

FA:=100-

(3.3)

# Ucorrect
# Utot

Hohere Werte zeichnen hier also bessere Systeme aus. Um die Leistung von Syste-
men vergleichen zu konnen, miissen jeweils beide Werte ermittelt und miteinander
verrechnet werden. Eine elegante Moglichkeit wurde von Jusek in [30] eingefiihrt:
die Detektionsakkuratheit. Sie ist in Analogie zur Wortakkuratheit (s. Formel
2.27), die ihrerseits zur Beurteilung der Worterkennungsleistung eines Systems

dient, definiert:
#Ucorrect - #Ufalse

# Utot

Sie wird aus der Differenz von korrekt erkannten und falsch hypothetisierten
OOV, gesetzt ins prozentuale Verhéltnis zur Gesamtzahl der unbekannten Worter
in der Stichprobe, berechnet. Wie bei der Wortakkuratheit ist der hochste er-
reichbare Wert 100%, wohingegen der schlechteste Wert durch hohe fiilschliche
Detektion negativ werden kann.

DC := 100 - (3.4)

DA :=100-

(3.5)

3.2.3 Wiedererkennen

Die Detektion und anschlieBende Ignorierung von unbekannten Wortern ist die
einfachste sinnvolle Behandlung von OOVs. Die néchstschwierige Behandlung ist
das Einbinden der detektierten Worter in den Erkennungsprozess. Somit wird
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dem Benutzer die Moglichkeit gegeben, selber im laufenden Betrieb ein Erken-
nungssystem zu erweitern, etwa durch Zuordnung von Namen, die dem System bis
dahin unbekannten waren, zu Telefonnummern und anschliefender Anrufmoglich-
keit durch Nennung des Namens.

Eine simple Moglichkeit, die auch von diversen Telefonen und Handys un-
terstiitzt wird, entspricht der friiher iiblichen sprecherabhéngigen Spracherken-
nung: Aus den Sprachsignalen eines mehrfach gesprochenen Wortes werden durch-
schnittliche Merkmalsmasken berechnet und abgespeichert. Die Erkennung eines
Signals erfolgt dann, indem die gleiche Art Merkmale” berechnet werden und ein
Mustervergleich mit allen abgespeicherten Masken durchgefiihrt wird. Um zeitli-
che Variationen zu kompensieren, wird der Vergleich iiber dynamic time warping
(s. Abschnitt 5.3.2) durchgefiihrt. Der Vorteil dieses Verfahrens ist die einfache
Realisierbarkeit. Im Gegensatz dazu steht allerdings der Speicheraufwand zum
Ablegen aller Schablonen sowie die schlechte Einbindbarkeit in einen bestehen-
den Erkenner: Wie sollen diese vollig andersgearteten Bewertungen mit denen der
Erkennermodelle verglichen werden? In speziellen Anwendungen kann zwar dafiir
gesorgt werden, dass unbekannte Worter nur in definierten Kontexten vorkom-
men, etwa Floskeln wie ’Telefon (NAME) anrufen’, so dass dort auf die Schablone-
nerkennung umgeschaltet werden konnte. Praktischer wére jedoch die Integration
durch Erweiterung der Modelle des Erkenners. Damit wére eine Umschaltung im
Erkennungsprozef nicht nétig und zusétzlich auch noch die sprecherunabhéngige
Erkennung des neuen Wortes maglich.

Fiir die Modellerweiterung ist es notwendig, eine auf denselben Einheiten wie
die Standardmodelle basierende Transkription zu besitzen, in der Regel Phone-
me. Die benutzerfreundlichste Gewinnung der Transkription ist der Einsatz soge-
nannter phonetischer Schreibmaschinen. Diese speziellen Erkenner berechnen auf
AuBerungen Phonemsequenzen, die allerdings durch die verhiltnisméBig kleinen
Einheiten relativ ungenau sind. Géngige Systeme erreichen eine Phonemakkurat-
heit (Definition analog der Wortakkuratheit in Gleichung 2.27) von lediglich 51%,
die auch nur durch Einsatz von Phontrigrammen erreicht werden [27].

Eine bessere Transkription kann erzielt werden, wenn der Benutzer das zu
lernende Wort mehrfach duflert. Dies setzt allerdings voraus, dass das System
schon erkannt hat, dass das Lexikon erweitert werden soll und daher mehrfach
die Aufnahme vom Benutzer einfordert und bearbeitet. Dann kénnen, analog dem
obigen Verfahren, alle Versionen transkribiert und schliefllich die zwischengespei-
cherten AuBerungen durch alle so gewonnenen Modelle berechnet werden. Dasje-
nige Modell, das die hochste Durchschnittswahrscheinlichkeit produziert, wird in
das System integriert. Eine andere vorgeschlagene Methode ist die Bildung einer

"Diese Merkmale sind nicht notwendigerweise identisch mit denen fiir die sprecherunabhingige
Erkennung, da sie nicht auf Eigenschaften zuriickgreifen miissen, die sprecheriibergreifend
einheitlich sind.
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Durchschnittsiuferung, die anschlieflend auf die existierenden Wortuntereinhei-
ten abgebildet wird [21]. Im Rahmen dieser Arbeit wurden diverse Experimente
durchgefiihrt, die auf diesen Methoden basieren und fiir einen isolierten Bereich
des Sprachsignals eine automatische Transkription mit hoher Wiedererkennungs-
wahrscheinlichkeit generieren konnten (s. Abschnitt 6.7).

Eine fiir den Benutzer umsténdlichere und fiir das System kompliziertere Vorge-
hensweise ist die textuelle Eingabe des zu erkennenden Wortes und anschlieflende
automatische Umsetzung in eine Phonemsequenz. Die automatische Ubersetzung
der Orthographie entspricht diversen Zeichenersetzungen, Silbenzerlegungen, Ge-
nerierung verschiedener Modellhypothesen auf diesen Silben und der Integration
der Silbenkonkatenate in den Erkenner ([30], S. 91ff). Da die Korrespondenz
zwischen gesprochenem und geschriebenem Deutsch recht hoch ist, wurden auf
diesem Wege gute Ergebnisse erzielt. Je nach Anwendung kénnen als unbekannte
Worter allerdings auch Eigennamen auftreten, die durchaus aus Sprachen kom-
men, bei denen diese Korrespondenz nicht mehr so hoch ist, etwa dem Franzosi-
schen. In diesem Fall funktioniert das Verfahren nicht mehr. Die textuelle Eingabe
geschah im Experiment iiber eine Tastatur, kann aber auch durch einen Buchsta-
biererkenner (s. Abschnitt 5.4) erfolgen.

3.2.4 Verstehen

Das Verstehen unbekannter Worter ist die schwierigste Disziplin im Umgang mit
ihnen. Wie kann das System mit einem detektierten, unbekannten Wort umge-
hen? Es kann zum Beispiel der Name zu einer Telefonnummer, die Bezeichnung
eines Ortes, ein Versprecher oder auch ein Fluch sein (der ein Indiz fiir zuvor
aufgetretene Erkennungsfehler sein kann).

Ein OOV soll nicht nur detektiert und eventuell im Erkenner integriert, sondern
dariiber hinaus sinnvoll verarbeitet werden kénnen. Falls unbekannte Wérter nur
in bestimmten Kontexten auftreten und etwa dialoggesteuert vom System erfragt
werden kdnnen, ist in der Regel die Wortklasse wie beispielsweise Eigenname bei
benutzerdefinierten Objektbezeichnungen vorher definiert. Somit kann das Wort
auch in Sprachmodellen mit Kategorien (wie eben Eigenname) sowie Parsern
beriicksichtigt und auf Verstehensebene korrekt verarbeitet werden.

Dies liegt allerdings aufler Reichweite dessen, was innerhalb dieser Arbeit be-
handelt werden soll. Weiterfiihrende Literatur zum Thema bieten beispielsweise
die Artikel von Roy, in denen iiber zuséitzliche optische Eingabekanile Wortern
aus der Spracherkennung eine Bedeutung in Form von Attributwerten ('rot’,
'rund’) zugewiesen wird [55] bzw. angeregt durch Untersuchungen vom Spra-
cherwerb bei Kindern #hnliche Schemata auch in Maschinen umgesetzt werden
[54].
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3.3 Spezielle Probleme der Spracherkennung im
Fahrzeug

Nachdem zuvor auf allgemeine Probleme in der Spracherkennung eingegangen
wurde, sollen zwei wesentliche Probleme, die beim Einsatz eines Spracherkenners
im Fahrzeug auftreten, betrachtet werden:

Die Gerduschumgebung

In der Labor- und Biiroumgebung treten an sich kaum Hintergrundgerdusche auf.
Diese konnen durch Nahbesprechungsmikrofone komplett kompensiert werden, so
dass das Erkennungssystem ein reines Nutzsignal erhilt. Im Gegensatz dazu tre-
ten in der Fahrzeugumgebung eine Vielzahl von Storgerduschen auf: Motorenlirm
bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten und Drehzahlen, Windrauschen, Schei-
benwischer, Blinker, Unterhaltungsgerite etc. Dazu kommen neben dem Lirm
vom umgebenenden Verkehr und Personen im Fahrzeug auch noch das hardwa-
rebedingte Rauschen durch die Aufnahme und den Transport des Signals sowie
dessen Analog-/Digital-Wandlung durch die Soundkarte. Damit die Erkennung
moglichst gut arbeitet, miissen verschiedene Strategien zur Signalverbesserung
benutzt werden. Beim Einsatz im Fahrzeug wird ein Grofiteil dieser Arbeit von
speziellen Mikrofonen bzw. Mikrofonarrays, also zwei oder mehr miteinander ver-
schalteten Mikrofonen, {ibernommen.

Die Hardwarerestriktionen

Die im Fahrzeug einzusetzende Hardware muss moglichst robust sein, sie muss
Temperaturschwankungen von —20° bis +60° Celsius, hohe Luftfeuchtigkeit und
Erschiitterungen verkraften kénnen. Um schnell verfiigbar zu sein, darf das Sy-
stem nicht erst langwierig initialisiert werden, sondern sollte mit Umdrehung
des Ziindschliissels verfiigbar sein. Analoges gilt fiir die Deaktivierung des Sy-
stems beim Ausschalten des Fahrzeuges. Da géngige Computer diesen Anforde-
rungen nicht geniigen, muss auf kleinere, langsamere, aber robustere Rechner
zuriickgegriffen werden. Damit auch auf diesen Plattformen die Spracherkennung
zufriedenstellend lduft, miissen zeit- und speicheraufwéindige Rechenoperationen
vermieden oder optimiert werden und so eine Kompensation der Hardwarerestrik-
tionen durchgefiihrt werden.
Im weiteren werden Losungsstrategien fiir die beiden Probleme vorgestellt.

3.3.1 Signalverbesserung

Im Allgemeinen wird versucht, ein Mustererkennungssystem moglichst robust zu
realisieren und vor allem auch fiir ein gegebenes Giitekriterium zu optimieren. Um
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dies nicht durch verrauschte Daten unnotig zu erschweren, ist es wiinschenswert,
dass dem Erkenner, sei er zum Verarbeiten von Bildern, Texten oder natiirlich
auch Sprache, einheitliche Daten prasentiert werden.

Die Datenwerte sollten innerhalb eines festgelegten Intervalls bzw. bei Werte-
vektoren in einem definierten Ausschnitt des Merkmalsraumes liegen und eine
gewisse Qualitdt aufweisen. Die Definition der Qualitdt sollte iiber die Evalua-
tion eines kompletten Mustererkennersystems (s. [47], S. 20 ff) geschehen, aus
Griinden des Aufwands wird sie in der Regel aber lediglich subjektiv bewertet
oder iiber simple Giitemafie wie beispielsweise dem Signal-/Rauschabstand (s.u.)
angendhert. Obwohl die Optimierung des Erkenners nicht notwendigerweise von
einer subjektiven Verbesserung der Eingabesignale abhéngt, wird sie dennoch zur
Bewertung herangezogen.

Um uniforme Daten zu gewéhrleisten, werden in einem Vorverarbeitungsschritt
direkt bei oder nach der Signalaufnahme iiber Filterungen und Transforma-
tionen potentielle Stérungen minimiert oder, wenn moglich, komplett entfernt.
Die Fahrzeugumgebung ist, akustisch gesehen, ein sehr komplexer Einsatzort
fiir einen Spracherkenner. In ihr gibt es nicht nur einfache Stérquellen wie die
Unterhaltungsgerite, die direkt abgegriffen, isoliert betrachtet und aus dem ge-
mischt vorliegenden Gesamtsignal getilgt werden kénnen, sondern auch unbe-
kannte Storgerdusche. Diese liegen nur mit dem Sprachsignal vermischt vor, wie
etwa die Fahrgeriusche bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten, AuBerungen von
Beifahrern, Auflengeriusche etc. Bedingt kénnen auch sie durch an entsprechen-
den Positionen im Fahrzeugraum angebrachten, zuséitzlichen Mikrofonen abge-
griffen und wie die bekannten Storgerdusche kompensiert werden. Alle bisher
aufgefithrten Arten von Larm stéren das Sprachsignal additiv und kénnen daher
durch die unten aufgefiihrten Verarbeitungsschritte elimiert werden. Zusétzlich
dazu gibt es noch multiplikative Stérungen in Form des Halls in der geschlos-
senen Fahrzeugkabine. Der Hall verstirkt diverse Frequenzen, wihrend andere
gedampft werden, und veréndert sich mit dem Volumen und dem Inhalt der
Fahrzeugkabine, beispielsweise durch Passagiere oder gedffnete Fenster.

Signal-Rauschabstand

Um die Aufnahmequalitéit eines Signals in Werten ausdriicken zu kénnen, bedient
man sich des sogenannten Signal-Rauschabstands (SNR, engl. Signal Noise Ra-
tio). Er gibt das Energieverhéltnis von Nutz- und Stérsignal in Dezibel (dB) an.
Die Einheit Dezibel driickt den Schalldruckpegel aus und berechnet sich aus dem
zwanzigfachen dekadischen Logarithmus des Quotienten aus einem (in Pascal)
gemessenen Schalldrucks P, und einem Referenzschalldruck P,, also Schalldruck-
pegel [dB]= 20log P,,,/P,. Nimmt man die Horschwelle als Referenzschalldruck,
ergeben sich als typische Werte fiir verschiedene Signale (nach [9], S.208 ff):
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130 dB Heavy Metal Konzert
100 dB Blaskapelle oder Sirenen
80 dB Turbinengerdusche in einer Flugzeugkabine
70 dB normale Sprache
60 dB  Gerduschpegel in einer Biiroumgebung
40 dB leise Sprache
20 dB Restldrm in einem schallarmen Labor
0 dB Horschwelle

Der Signalrauschabstand ergibt sich aus der Differenz der dB-Werte von zwei
Signalen, die in Bezug zum gleichen Referenzwert gesetzt wurden oder (wie sich
leicht zeigen lédsst) indem man in obige Gleichung den Schalldruck des Storsi-
gnals als Referenzdruck P, einsetzt und den des Nutzsignal als gemessenen Wert
P,,. Der SNR fiir Sprachaufnahmen in einem schallarmen Raum ist demnach
70 db - 20 dB = 50 dB. Je lauter das Hintergrundgerdusch wird, umso kleiner
wird der SNR, bis im Extremfall das Nutzsignal komplett iibertént wird und der
SNR negative Werte annimmt. So liegt der SNR fiir laute Umgebungen wie etwa
Sprachaufnahmen in einem Opel Corsa bei 120km/h bei lediglich 3.4 dB und in
einem Rennwagen bei lediglich 160km/h bei -4 dB. Um ein Sprachsignal zu ver-
bessern, gilt es entweder den Gerduschanteil abzudimpfen oder den Anteil des
Sprachsignals zu verstidrken. Sprachsignale haben einen Frequenzbereich von etwa
200 bis 5000 Hz. Die Grundfrequenz von Ménnern liegt dabei zwischen 80-200
Hz, von Frauen zwischen 150-300 Hz und von Kindern zwischen 200-500 Hz [9].
Wihrend bei Vokalen hauptséchlich niederfrequente Anteile auftreten, besitzen
Konsonanten wie die Frikative /s/ und /£/ hochfrequente Anteile. Eine einfache
Art der Gerduschreduktion lésst sich mit einem Bandpassfilter realisieren, der das
Signal entsprechend obiger Restriktion beschneidet. Zusétzlich kénnen iiber die
sogenannte Priemphase niederfrequente Stérungen, wie z.B. Motorenldrm, redu-
ziert werden, indem eine gewichtete Differenz zwischen jedem Abtastwert und
seinem direkten Vorgénger als neuer Abtastwert eingesetzt wird [51]. Da hoch-
frequente Anteile im Signal, zu denen auch die Sprache gehort, stéirker oszillieren
als niederfrequente, folgt daraus eine Anhebung des Signalspektrums im oberen
Bereich bei gleichzeitiger Ddmpfung im unteren (s. Anhang A.3). Kompliziertere
Filterverfahren wurden in dieser Arbeit nicht eingesetzt, da jedes Experiment mit
einem Filter ein komplettes Neutraining des Erkenners nach sich zieht. Um die
zusdtzlichen Freiheitsgrade in der Zahl der einzustellenden Parameter nicht zu
vergroBern, wurde darauf verzichtet.

Sprachdetektion

Egal wie man versucht, die Hintergrundgerdusche zu behandeln, ein damit
verbundenes Problem ist die Sprachdetektion (VAD , engl. Voice Activity
Detection). Eine robuste VAD trennt Signalbereiche mit Sprache von solchen
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ohne Sprache und sorgt dafiir, dass der Erkenner nicht unnétig aktiv ist und so-
mit weder Rechenzeit verbraucht noch ungewollt Geréte durch angebliche Steu-
erbefehle manipuliert. Praktisch alle momentan existierenden Spracherkenner im
Fahrzeug benutzen keine automatische Sprachdetektion, sondern iiberlassen die
Entscheidung dem Fahrer (s. a. Kapitel 4): Mittels eines Knopfes oder Hebels
wird die Spracherkennung aktiviert. In dieser Arbeit wurde darauf verzichtet und
eine zweistufige Absicherung gegen ungewollte Aktivierung der Erkennung ge-
troffen. Nach einer VAD wird auf dem potentiellen Sprachsignal eine Detektion
durchgefiihrt. Nur wenn ein langes und damit robustes Schliisselwort gefunden
wurde, werden Kommandosequenzen akzeptiert. Simple Verfahren zur VAD be-
ruhen auf der Signalenergie. Wenn eine gewisse Energieschwelle, die durchaus
dynamisch angepasst werden kann, {iberschritten wird, liegt Sprache vor. Weiter-
entwickelte Verfahren beriicksichtigen bestimmte Spektralenergien, also nur die
Frequenzanteile, die primér in Sprache auftreten [7]. In dieser Arbeit wurde ein
datengetriebener Ansatz mit einem Polynomklassifikator eingesetzt. Als Merkma-
le dienen die Filterbankausgaben, also pro Frame 32 Merkmale. Der Klassifikator
unterscheidet 2 Klassen, keine Sprache und Sprache. Das System wird mit einen
gleitenden Mittelwert eingesetzt und kann somit kurze Fehlklassifikationen in ei-
nem ldngeren, einheitlich klassifizierten Abschnitt unterdriicken. Da die Sprache-
Klasse moglichst robust erkannt werden soll, sind Fehlklassifikationen zu keine
Sprache kritisch. Daher wird die Sprache-Klasse mit einem gewissen Nachlauf
erkannt und somit der anderen Klasse in kritischen Bereichen des Signals vorge-
zogen. Die nachfolgende Schliisselworterkennung kompensiert voreilig als Sprache
detektierte Signalabschnitte.

3.3.2 Kompensation der Hardware-Restriktionen

Die Anforderungen an die Rechnerhardware im Auto erlauben nicht den Einsatz
herkémmlicher portabler Computer, sondern benétigen robuste DSP-Boards, die
allerdings von der Speichergréfie und der Verarbeitungsgeschwindigkeit restrin-
giert sind. Da das Erkennungssystem noch nicht auf diese Plattform portiert
wurde, werden im folgenden einige theoretische Uberlegungen und Verfahren vor-
gestellt, die die Dimensionen des Erkenner reduzieren kdnnen.

Verkleinerung der Suchraume

Bei der Pfadverfolgung (s. Abschnitt 2.3.7) in der HMM-Berechnung werden in
der Regel nicht alle Alternativen betrachtet, sondern nur die, deren Bewertung
innerhalb eines relativen Abstands zur momentan bestbewerteten stehen. Diese
Vorgehensweise wird als Beamsearch (=Strahlsuche) bezeichnet. Je nachdem, wie
schmal der Beam gew#hlt wird, iiberleben zu den entsprechenden Zeitpunkten we-
niger Alternativen, die damit auch keinen weiteren Arbeits- und Speicheraufwand
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fiir das Restsignal bend&tigen. Zu kleine Beams beschneiden die Suche allerdings
so stark, dass lediglich ein einziges Pfadstiick dominiert und alle anderen geléscht
werden. Da der richtige, also der am besten bewertete, Pfad nicht notwendiger-
weise von Anfang an auch die héchste Bewertung erhilt, sorgen zu kleine Beams
fiir eine zwar schnelle Erkennung, aber suboptimale Ergebnisse [43].

Statt die Suchrdume nachtréglich zu beschneiden, kann stattdessen bzw. zusétz-
lich versucht werden, sie erst gar nicht grofl werden zu lassen. Die Grofle des
Suchraumes ist unter anderem auch mit der Dauer einer AuBlerung gekoppelt:
je langer sie andauert, umso mehr mdégliche Kombination von Phonemen und
Phonemfolgen existieren und umso héher wird der Suchaufwand. Andererseits
ist es aber auch klar, dass der Anfang einer langen AuBerung nicht notwendi-
gerweise Einfluss (wenigstens nicht auf einer Ebene unterhalb der Semantik) auf
deren Ende hat. Demnach bietet es sich an, die Verarbeitung von Sprachsigna-
len mit einem geringen Zeitversatz schritthaltend durchzufiihren. In [16] wurde
fiir das Verbmobil -Korpus und das CityMobil -Korpus ein Versatz von etwa 750
Millisekunden fiir optimal festgestellt. Kiirzere Absténde lielen die Erkennungs-
ergebnisse signifikant einbrechen (relative 200% fiir 250 msec), hohere brachten
dagegen keinerlei Verbesserung. Dieses Verfahren eignet sich fiir den Einsatz im
Spracherkennungssystem dieser Arbeit allerdings (noch) nicht: durch das Vokabu-
lar und die verarbeitbaren Kommandos sind die meisten Aufierungen nicht lang
genug, als dass sich der Einsatz des Verfahrens bemerkbar machen wiirde. Jedoch
wird er interessant werden, sobald die Funktionalitit des Erkenners erweitert wird
und langere Sétze, etwa fiir das Diktieren von E-Mails, auftreten kénnen.

Reduktion der Parameter

Die Reduktion des Speicherbedarfs geht in dem Erkenner meistens auch mit ei-
nem Geschwindigkeitszuwachs einher. Beispielsweise konnen die internen Zahlre-
prisentationen auf kleineren Einheiten mit geringerer, aber ausreichender Genau-
igkeit umgestellt werden, so dass neben der Minimierung der Speicherrepisen-
tationen des Codebuchs und der Zustdnde auch die benotigten Berechnungen
schneller werden.

In eine &hnliche Kategorie fillt die Reduktion der Merkmale. Wenn weniger
Merkmale gleich gute Ergebnisse liefern, werden weniger Dichten fiir ihre Darstel-
lung benétigt und die Kovarianzmatrizen entsprechend verkleinert. Ein positiver
Nebeneffekt davon ist, dass weniger Parameter beim Training des Erkenners auch
weniger Daten bendétigen, mit dem gleichen Material also besser trainiert bzw.
mit weniger Trainingsdaten ein eben so gutes Ergebnis wie beim urspriinglichen,
groflen Trainingsset erreicht werden kann. In [47] (S. 136 ff) werden verschiedene
Verfahren zur Merkmalsauswahl vorgestellt, eines ist stellvertretend evaluiert und
in Abschnitt 6.6 beschrieben.
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Seit den Anfingen des Automobils, als dessen Aufgabe der simple Transport
von Mensch und Material war, sind die Fahrzeuge mit immer mehr zusitzlichen
Geriiten ausgestattet worden, um das Reisen einfacher und angenehmer zu ge-
stalten. Mittlerweile sind Navigationssysteme auf dem Vormarsch, wihrend Ra-
dios mit CD-Wechsler sowie Klimaanlagen bereits hdufig zur Standardaustattung
gehoren. Der nichste Schritt wird die Verbindung des Fahrzeugs mit dem Internet
sein, womit unzihlige Informations- und Unterhaltungsdienste zur Verfiigung ge-
stellt werden. Diese Weiterentwicklung ist bereits in einigen wenigen Prototypen
realisiert worden, beispielsweise dem ’Internet-on-Wheels’ Konzeptfahrzeug von
DaimlerChrysler.

Beim Design eines Spracherkenners fiir den Einsatz im Fahrzeug stellt sich
neben dem Aspekt der umgebungsbedingten Einschrankungen grundsétzlich die
Frage, welche Art von Anwendungen gesteuert werden soll, genauer: Welche spezi-
ellen Anforderungen muss die Sprache erfiillen kénnen. In diesem Kapitel werden
verschiedene Interaktionsmodalititen diskutiert und bestehende Systeme vorge-
stellt.

4.1 Anzusteuernde Gerate

Zunichst soll betrachtet werden, welche potentiell per Sprache ansteuerbaren
Geréte in einem Fahrzeug zu finden sind. Thre bisherige Handhabung und die
dabei auftretenden Schwierigkeiten dienen als Hintergrund fiir die Frage, wie
zukiinftig sprachliche Bedienung realisiert werden konnte.

Dabei ist es der wesentliche Aspekt der Spracherkennung, dem Fahrer die
Priméaraufgabe des Fahrens zu erleichtern und nicht durch unné6tig hohe Anfor-
derung an die Aufmerksamkeit abzulenken. Weiterhin diirfen keine sicherheitsre-
levanten Funktionen verbal angesteuert werden, da niemals eine hundertprozen-
tige Erkennung garantiert werden kann. Alle Fahrfunktionen wie Steuerung, Ge-
schwindigkeitsregulierung und Lichtaktivierung sind von vornherein ausgeklam-
mert. Ebenso sind verschiedene Funktionen nicht im Fahrbetrieb moglich, etwa
die Manipulation der Sitze. Um zu verhindern, dass sich der Benutzer um félsch-
licherweise angesteuerte Gerite kiimmern muss, sollen die Gerite eindeutig iden-
tifiziert werden. Ein gangbares Verfahren ist, die Anweisungen durch méglichst
sicher erkennbare Floskeln einzuleiten. Diese Systemansprachen sollten natiirlich
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nicht Bestandteil von allgemeinen Gesprichen sein und umso robuster arbeiten, je
wichtiger die Funktion ist und je hiufiger sie benutzt wird. Nachdem die Spracher-
kennung fiir ein Gerdt aktiviert wurde, arbeitet sie jeweils nur so lange, bis eine
Aufgabe, etwa das Einstellen eines neuen Senders im Radio, erfolgreich durch-
gefiihrt werden konnte. Anschlieend deaktiviert sie sich wieder. So kann gewéhr-
leistet werden, dass die Gefahr einer unbeabsichtigten Manipulation von Geréten
bei Unterhaltungen im Fahrzeugraum minimal bleibt. Eine h&ufig praktizierte
Methode ist der Einsatz eines Aktivierungsknopfes am Lenkrad. Soll die Erken-
nung arbeiten, wird wihrend einer kompletten Aufierung der Knopf gedriickt'.
Da die Einfithrung der Spracherkennung im Fahrzeug eine Benutzerentlastung
sein soll, wurde dieser Ansatz in der vorliegenden Arbeit nicht verfolgt. Statt-
dessen wird die Erkennung direkt durch Sprache? ausgeldst und ist anschlieBend
sensibilisiert fiir das Auftreten spezieller Aktivierungsworter. Bleiben diese aus,
verharrt das System, auch wenn potentiell interpretierbare Kommandosequenzen
folgen.

Im Folgenden wird betrachtet, welche Gerédte im Auto genutzt werden und wie
sie bisher bedient wurden. Daran schlieflen sich die Fragen an, welche Anforde-
rungen an einen Spracherkenner und dessen Vokabular gestellt werden und wie
die Interaktion mit einem Sprachinterface aussieht.

4.1.1 Navigationssysteme

Die Aufgabe von Navigationssystemen ist das Ermitteln einer geeigneten Route
von einem gegebenen Startpunkt zu einem gewéhlten Zielpunkt, die beide in der
Form eines Ort-Straflenpaares gegeben werden, und die anschlieflende Fiihrung
des Fahrers auf der berechneten Strecke. Bessere Systeme sind dabei in der Lage,
spezielle Benutzerwiinsche, wie bestimmte Zwischenstationen oder Streckenarten
(Landstrafe/Autobahnen), zu beriicksichtigen. Sie lassen sich im laufenden Be-
trieb an vom Fahrer irrtiimlich gewahlte Alternativwege anpassen und kénnen
die Route neu berechnen.

Géngige Navigationssysteme, wie beispielsweise die Systeme TravelPilotDX-N
von Blaupunkt/Bosch oder CarMultimediaSystem MS 5000 von Carin haben zur
Darstellung von Fahranweisungen und Systeminformationen ein kleines Display
(s. Abbildung 4.1) sowie hiufig ein Sprachsynthesesystem oder eine Auswahl zu-
vor aufgenommener Textschablonen, um wiahrend der Fahrt Anweisungen wie ’In
200 Metern links abbiegen’ geben zu kdnnen. Desweiteren kann die Navigati-
on neben einem GPS-Geriit? vor allem durch Beriicksichtigung der seit dem Start

!Daher wird diese Form der Aktivierung auch PTT - push to talk (driicke zum Sprechen)
genannt.

2VAD - voice activity detection (Detektion von Sprachaktivitéit) s. Abschnitt 3.3.1 fiir weitere
Informationen

3 GPS - Global Positioning System. Uber Satelliten und Dreieckspeilungen kann die riumliche
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Abbildung 4.1: Display eines Navigationssystems, zu sehen sind textuell die ge-
fahrene Strecke und Zeit, die symbolische Anweisung nach rechts
abzubiegen sowie die relative Distanz bis zu diesen Ereignis.

der Fahrt erfolgten einzelnen Radumdrehungen einen Abgleich der tatséichlich
gefahrenen Strecke mit der berechneten durchfiihren.

Die direkte Informationseingabe des Fahrers erfolgt im allgemeinen iiber eine
einfache Tastatur mit wenigen Knépfen zur buchstabenweisen Eingabe der Start-
und Zieldaten (wobei der Startpunkt in der Regel noch bekannt ist und meistens
vorgeschlagen wird). Uber wenige Tasten lisst sich ein Alphabet durchblittern
und das aktuelle Zeichen ausw#hlen. Da a prior: alle Orts- und Stralennamen
bekannt sind, kann nach Angabe einer ausreichenden Zahl von Buchstaben die
Anzahl der méglichen Orte so stark eingeschriankt werden, dass die noch verfiigba-
ren Alternativen zur direkten Auswahl im Display prisentiert werden kénnen.

Soll ein Navigationssystem mit der oben aufgefiihrten Funktionalitét iber einen
Spracherkenner angesteuert werden, gehort zum Erkennerlexikon neben einigen
wenigen Schliisselwortern wie Abbrechen, Ja, Néchster (s. Anhang A.2 fiir eine
vollstandige Liste) auch das komplette Namensverzeichnis der Stidte und Stra-
en, zu denen Routen berechnet werden konnen. Von vorn herein sind zwar alle
Namen bekannt, aber die extrem grofie Zahl der Stidte* und der Straflennamen?®,

Position eines GPS-Empfiangers auf wenige Zentimeter ermittelt werden, vorausgesetzt eine
genaue Karte steht zur Verfiigung.

4Nach dem Bundesamt fiir Statistik in Wiesbaden gibt es 12896 Stidte und Gemeinden mit
unterschiedlichen Namen in Deutschland, ein gingiges Naviagtionssystem beriicksichtigt
auch kleinere Orte und besitzt etwa 65.000 Eintrige

SLaut Pressemitteilung der Deutschen Post AG vom 18.07.01 existieren in Deutschland
1.182.517 Straflen, die insgesamt 396.345 verschiedene Namen haben.
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ihre hohe phonetische Ahnlichkeit sowie die hiufig schwer zu bestimmende Aus-
sprache machen die Erkennung zu einem #uflerst komplexen Problem.
Verhiltnisméfig simpel dagegen ist die Interaktion mit dem Benutzer: Nach
sprachlicher Aktivierung der Navigationskomponente kann in einem Dialog der
Startort vorgeschlagen und notfalls korrigiert sowie das Ziel erfragt werden. Der
Erkenner liefert aufgrund der vokabularbedingten hohen Fehlerrate jeweils nicht
nur das beste Resultat, sondern bietet eine Liste der besten Erkennungsergeb-
nisse auf dem Display oder iiber die Synthese zur Auswahl. Sollte das richtige
Resultat nicht angeboten werden, kann der Benutzer die Ganzworterkennung
umgehen und stattdessen einen Buchstabiererkenner benutzen, der dhnlich der
manuellen Eingabe bei hinreichender Einschrinkung die verbliebenen Resultate
anzeigt. Die Erkennung einzelner Buchstaben ist aufgrund der kurzen Einheiten
und ihrer Ahnlichkeit (b, d, e, g...) fehlerbehaftet. Um diesem Phénomen entge-
genzuwirken, wird durch Beriicksichtigung potentieller Verwechslungspartner und
Abgleich mit dem Lexikon das Verfahren robuster gestaltet (s. Abschnitt 5.4).

4.1.2 Telefon

Die Funktionsfihigkeit eines modernen Handys iibersteigt die eines herkdémlichen
standortgebundenen Telefons: neben der Hauptaufgabe der Gesprichsiibermitt-
lung besitzt es noch die Moglichkeit,

e SMS-Nachrichten® zu iibermitteln,

e Telefonbiicher von derzeit etwa um die 100 Eintragen zu verwalten,
e iiber Mailboxen einen Anrufbeantworterservice anzubieten und

e Internetdienste abzufragen (WAP Handys).

Des Weiteren bieten diverse Handys auch noch ein Arsenal an Spielen an so-
wie die Moglichkeit, komprimierte Musikdateien (MP3s) abzuspielen. Zusétzlich
gibt es noch integrierte Systeme wie beispielweise den Nokia Communicator, die
neben der Handyfunktionalitiit noch die eines PDA” beinhalten. Aufgrund der
Komplexitit dieser zusétzlichen Funktionen und ihrer geringen Relevanz fiir die
angestrebte Doméne werden diese Erweiterungen hier nicht weiter betrachtet.

6SMS - short messaging service: Kurznachrichten fiir andere Handys, die mittlerweile bis zu
1000 Zeichen lang sind und in der Regel {iber die Tastatur des Handys eingegeben werden.
Seit, Anfang 2001 konnen bei einigen Anbietern SMS auch ins Festnetz geschickt werden, wo
sie {iber eine Sprachsynthese vorgelesen werden.

"PDA - personal digital assistant, portable Minicomputer, die primir als elekotronisches
Address- und Notizbuch benutzt werden, aber auch Applikationen aus der Biiroumgebung
anbieten.
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Die primére Eingabe bei herkémmlichen Handys geschieht iiber etwa 20 Tasten,
die neben den zehn Ziffern noch diverse Funktionstasten zum Bléttern in Dateien
und Menus, zum Bestéitigen oder Abbrechen von Eingaben und natiirlich zum
"Abheben’ und ’Auflegen’ des Telefons besitzen. Die Zahlentasten werden menu-
kontextabhingig auch zur Eingabe von Buchstaben benutzt, dabei sind die Tasten
mehrfach belegt und miissen gegebenenfalls wiederholt betétig werden, um alle
Zeichen auswéhlen zu kénnen. Zum Wihlen einer Nummer kann diese direkt ein-
gegeben oder aus dem privaten Telefonbuch ausgewéhlt werden. Der Benutzer
erhilt Informationen iiber das Display, das in der Regel 4 Zeilen mit 10 Zeichen
und zusétzlichen Statussymbolen {iber Batterieladezustand und Empfangsstérke
besitzt. Weiterhin werden verschiedene Handyzusténde per Pieper akustisch oder
per Vibrationsalarm taktil angezeigt, etwa der Eingang einer Nachricht oder zu
niedrige Batteriespannung.

Neben Display und Tastatur verfiigen Handys noch zusitzlich iiber eine
Schnittstelle (Seriell und/oder Infrarot) zum Anschluss an alphanumerische Ta-
staturen zur schnelleren Eingabe von Namen und Nachrichten, an Computer,
um diese mit dem Internet zu verbinden, an andere Handys, um direkt Informa-
tionen austauschen zu kénnen sowie an Freisprecheinrichtungen fiir freihdndiges
Telefonieren im Auto. Der Einsatz des Handys im Fahrzeug benétigt noch die
Freisprecheinrichtung selbst, die aus einer Anschlusshalterung fiir das Telefon be-
steht und entweder einen Lautsprecher und ein Mikrofon besitzt oder mit den im
Fahrzeug integrierten Komponenten verbunden wird. Neuerdings kénnen Handys
auch mit dem Bluetooth®- Verfahren anschlussfrei betrieben werden. Damit reicht
die blofle Anwesenheit des Handys im Fahrzeug aus, sei es in der Jackentasche

des Fahrers oder im Kofferraum?.

Das Vokabular zur priméren Interaktion mit dem Handy ist {iberschaubar. Ne-
ben den Zahlen miissen lediglich ein paar Kommandos wie abnehmen, wdhlen und
auflegen erkannt werden. Schwieriger gestaltet sich die Ansteuerung des Telefon-
buchs, da die Namen nicht a prior: bekannt sind und vom Benutzer ergéinzt und
verdndert werden konnen, was das Lexikon offen und unbeschrinkt macht. Ein
dhnliches Problem ist die Versendung von SMS-Nachrichten, die beliebige Worter
und diverse Symbole enthalten diirfen.

Auch die Benutzerinteraktion an sich ist komplizierter als bei den anderen
Geréten. Da sowohl die Ansteuerung als auch die Benutzung des Handys iiber
das Medium Sprache geschieht, entsteht das Problem, die Steuerbefehle vom Rest
eines Gesprichs zu unterscheiden. Die Spracherkennung kann nicht einfach deak-
tiviert werden, sobald ein Gesprich zustande gekommen ist und aktiviert werden,
wenn der Gesprichsteilnehmer authingt, da dies den Benutzer zwingt, bei Bedarf

8 Bluetooth ist ein Standard, dessen Etablierung Ende 1998 von Ericsson initiiert wurde. Er soll
die kabelfreie Verbindung verschiedenster Geriite iiber integrierte Funkchips erméglichen.
9Laut Ankiindigung der franzosischen Firma Parrot auf der CeBit 2001.
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ein Telefonat manuell zu beenden. Daher ist es bei der Handyansteuerung essen-
tiell, dass eine Einleitungsfloskel fiir die Erkennung sich méglichst grundlegend
von anderen Gespréichsinhalten unterscheidet. Je linger und ungewohnlicher diese
Phrase gew#hlt wird, umso sicherer ist der Benutzer vor irrtiimlicher Aktivierung
anderer Gerdte und vorzeitiger Beendigung eines Telefonats.

Die Erweiterung des privaten Telefonbuches erfordert eine Wiedererkennung
bisher nicht bekannter Namen. Anders als die Stidte- und Stralennamen im Na-
vigationssystem sind die Eigennamen der Telefonpartner nur dann bekannt, wenn
sie zuvor eingegeben wurden. Diese Eingabe kann iiber einen Buchstabenerken-
ner geschehen. Eleganter ist das Abspeichern einer Merkmalsschablone, die nach
Mehrfachnennung des Namens berechnet werden kann. Obwohl dies einen zuétz-
lichen Aufwand zur Erweiterung des Spracherkenners darstellt, lohnt es sich, da
die Anzahl der Eintrige im Vergleich zu denen des Navigationssystems gering
ist und die Namen héufiger aufgerufen werden. Wurde das Telefonbuch teilweise
oder komplett manuell eingegeben, gibt es die Moglichkeit, das Erkennungssy-
stem auf Basis der Orthographie zu erweitern (s. Abschnitt 5.3), allerdings mit
der Einschrénkung, dass der Benutzer mit Abkiirzungen und Namenszusétzen die
Eintrége nicht unaussprechbar macht.

Das Vokabular fiir SMS-Nachrichten ist ebenfalls offen, aber bei weitem nicht so
iiberschaubar wie das auf 100 Namen beschriankte Telefonbuch. Daneben werden
aufgrund der Lingenbeschrinkung auf 160 Zeichen SMS-Meldungen héufig mit
Abkiirzungen und einzelnen Zeichen versehen, wie etwa die zwei Buchstaben cu
(fiir engl. see you) als Abschiedsgrufi oder sogenannte Emoticons/Smileys, die
aus verschiedenen Zeichen gebildet werden, wie Semikolon/schlieflende Klammer
um ein augenzwinkerndes Grinsen zu reprisentieren. Daher bietet es sich an,
neben dem Erkenner fiir Steuerkommandos wie SMS versenden einfach einen um
die Sonderzeichen erweiterten Buchstabenerkenner zu benutzen.

4.1.3 Radio/CD/MP3/Tape Player

Das Unterhaltungs- und Informationsmedium im heutigen Fahrzeug ist das Ra-
dio. Neben Musik und Reportagen iibertrigt es vor allem auch Verkehrshinweise.
Die Sender des Radios werden entweder automatisch gesucht, aus vorgewihlten
Speicherplitzen gewéhlt oder manuell eingestellt. Dabei kann in der Regel durch
Auswahl des TA'°-Modus forciert werden, dass nur Sender mit Verkehrsmeldun-
gen angewihlt werden. Neben ihrem Programm senden die Stationen auch nicht
horbare Information!'! wie den Sendernamen, die Musikrichtung und das mo-
mentane Programm. Zusétzlich wird noch ein akustisches Aktivierungssignal fiir
Verkehrsmeldungen iibertragen, um stand-by geschaltete Radios zu aktivieren.

0TA - Traffic Announcement, Verkehrsdurchsagen.
" Dieser Service wird RDS - Radio Data System genannt
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Neben dem Radio gibt es im Fahrzeug an Unterhaltungsmedien noch Casset-
tenabspielgeriite sowie CD-Wechsler und mittlerweile auch MP3-Player'?. Diese
Geriite spielen zuvor aufgenommene Signale ab, die auf Cassetten, CDs oder kom-
primiert auf diversen Speichermedien vorliegen. Cassetten werden in der Regel
sequentiell abgespielt, aufler Vor- und Zuriickspulen kann die Seite der Cassette
gewahlt oder das Tape ausgeworfen werden. Moderne Geréte erlauben auch das
automatische Spulen zum néchsten Stiick, wobei Stille auf dem Band als Separa-
tor genutzt wird. CD-Wechsler haben Zugriff auf ca. 10 CDs, die in der Wechsel-
einheit im Kofferraum liegen. Neben direkter Anwahl der CDs und ihrer Stiicke
bieten die meisten Gerite auch eine zufillige Musikabfolge an. MP3-Player zeich-
nen sich dadurch aus, dass den Musikstiicken noch kleine Informationseinheiten
mit Titel und Interpreten zugeordnet sind, die wihrend des Abspielens angezeigt
werden konnen. Je nachdem, welches Speichermedium unterstiitzt wird, reicht die
Anzahl der Musikstiicke von 10 bei Speicherkarten iiber 100 bei Daten-CDs bis zu
mehreren 1000 bei Festplatten. Die letzten beiden unterstiitzen eine Verzeichnis-
hierarchie geringer Tiefe, um die Musikstiicke zu Sinneinheiten zusammenzufassen
und entsprechen in der Funktionalitit dann dem CD-Wechsler.

Allen Geriiten ist gemeinsam, dass sie iiber Lautsprecher im Fahrzeug Audi-
odaten abspielen und ihre Lautstéirke per Tasten oder Potentiometer einstellbar
ist. Sind die Geréte eine Einheit, teilen sie sich ein Display, in dem zumindest nu-
merisch die gewihlten Frequenzen bzw. CD-/Musiknummern angezeigt werden.
Bei besseren Systemen wird alternativ die iber RDS empfangene Senderkennung
ausgegeben. Radios werden iiber Drehregler und diverse Tasten zum Eintragen
und Abrufen von Stationen und Aktivierung spezieller Modi wie stand-by, auto-
matische Senderverfolgung und Ignorierung von Nicht-Verkehrsfunksender ange-
steuert. Cassettenabspieler besitzen Tasten fiir die oben genannten Funkionen.
CD-Wechsler und MP3-Player besitzen Tasten zur Auswahl der néchsten Scheibe
bzw. des nichsten Musikstiickes. Wegen der groflen Anzahl der Stiicke auf den
Geréten wird meistens zusétzlich eine numerische Tastatur zur direkten Anwahl
der CDs bzw. der Verzeichnisse unterstiitzt.

Die sprachliche Ansteuerung erfordert neben Floskeln zur Aktivierung der
einzelnen Komponenten wie Radio einschalten auch die relative und absolute
Regelung der Lautstirke (Radio lauter, Radio halbe Lautstirke). Die Frequen-
zen der Stationen und deren Namen miissen erkannt werden. Die UKW!3 Fre-
quenzen in MHz reichen von 87 bis 108 und konnen eine Dezimalstelle besit-
zen. Wihrend éltere Sender fast ausschlielich leicht handhabbare Buchstaben-

12 MP3 steht fiir Moving Pictures Expert Group Ebene 8 Audiokomprimierung und beschreibt
ein Komprimierungsverfahren fiir Audiodaten, die bei subjektiv empfundener CD-Qualitét
nur etwa 1/10 Speicher benétigt. Eine Minute Musik benétigt nur etwa 1IMB.

3Langwelle, Mittelwelle und Kurzwelle erfordern bis auf den Frequenzbereich prinzipiell die-
selbe Ansteuerung wie UKW, sind im Fahrzeug aber aus technischen Griinden nicht so gut
zu empfangen und daher hier nicht weiter aufgefiihrt.
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/Zahlen-Kombinationen (WDR 2, SWR 1, ...) oder Linderkennung mit Num-
mern (Bayern 3, Hessen 1, ...) besitzen, ist mit Einfiihrung der Lokalsender die
Anzahl der Namen massiv gestiegen. Etabliert hat sich die Kombination aus Ra-
dio und Kreisname (Radio Bielefeld, Radio Lippe, ...). Fiir die einfache Ansteue-
rung der anderen Musikkomponenten reichen Kommandosequenzen wie ndchstes
Stiick, Cassette umdrehen bzw. ndchste CD/néichstes Verzeichnis, zufillige Rei-
henfolge aus. Fiir direkte Zugriffe werden zusétzlich noch Zahlen benétigt.

Obwohl bei den MP3-Playern Namen und Interpreten textuell vorliegen und
somit dhnlich den Stiddtenamen des Navigationssystems durchaus fiir eine Er-
kennung herangezogen werden konnten, ist das Problem der fremdsprachlichen
Namen storender als bei den im Verhiltnis dazu harmlosen Stiddte- und Stra-
ennamen. Als Beispiel fiir das Problem der Graphem-Phonem-Umsetzung seien
hier nur die amerikanische Band Huey Lewis and the News, die Italienerin Gianna
Nannini oder der Franzose Gilbert Becaud genannt.

4.1.4 Internet und Fernsehen

Bislang lediglich in einigen Prototypen realisiert, werden Fernsehen und Internet
in Zukunft vermehrt in Fahrzeugen zu finden sein. Ein Indiz dafiir sind die Allian-
zen, die zwischen Fahrzeugherstellern und Internetanbietern geschlossen wurden:
General Motors mit America OnLine, Ford mit Yahoo und DaimlerChrysler mit
T-Online [12]. Wihrend das Fernsehen den Benutzer durch Prisentation von
empfangenen Programmen oder abgespielten Aufnahmen in einer passiven Kon-
sumentenrolle ldsst, ist das Internet auf Interaktion ausgelegt. Es zeigt multime-
diale Inhalte in Form von Webseiten, erlaubt Korrespondenz iiber E-Mail und
Austausch von Daten, im Fahrzeug speziell zur Routenplanung und zur Teledia-
gnose.

Im Fahrzeug ist mindestens ein Bildschirm, im besten Fall fiir jeden Insas-
sen ein eigenes Display eingebaut. Fiir das Fernsehen konnen relativ oder abso-
lut verschiedene Programme gewihlt und die Lautstirke reguliert werden. Steht
ein DVD-Spieler!* zur Verfiigung, miissen noch zusitzlich Cursor-Tasten fiir die
Film-Menus benutzt werden konnen. Die benutzergesteuerte Internetanbindung
erfordert einen Mechanismus zur Verfolgung von Links auf Webseiten, entweder
iiber Cursor und Entertaste oder iiber ein raumsparendes Mousedevice, d.h. einen
Trackball oder ein Touchpad. Weiterhin miissen zur direkten Angabe von Websei-
ten, zur Eingabe in Masken und zur Erstellung von E-Mails komplette Tastaturen
verfiigbar sein.

Das Lexikon zur verbalen Ansteuerung besteht neben den bereits bei den ande-
ren Gerdten erwdhnten Aktivierungswortern beim Fernsehen oder bei der DVD

Y“DVD - Digital Versatile Disk, digitale, vielseitige Scheibe. Ein Speichermedium mit hoher
Kapazitit, auf dem komplette Filme abgelegt werden kénnen.
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aus Zahlen zur Sender- bzw. Kapitelwahl. Die komplette Unterstiitzung der verba-
len Internetansteuerung erfordert nicht nur ein offenes Vokabular, sondern durch
die Vielsprachigkeit des Webs eines fiir jede Sprache, daher sollte auf diese Art
der Ansteuerung verzichtet werden. Handhabbarer wiederum ist das Navigieren
eines Cursors, der iiber die Links und Eingabefelder verschoben wird. In die-
sem Fall geniigen die Kommandos rechts/links, hoch/runter, ndchster/voriger und
auswdhlen. Fir kleinere Eingaben kann wiederum der Buchstabenerkenner hin-
zugezogen werden.

Mit der Fernseh-/Internet-Anbindung des Fahrzeugs werden mehrere Proble-
me aufgeworfen: Die bildschirmbasierte Verarbeitung von Informationen wihrend
der Fahrt kann bei einfachen Symbolen wie den Pictogrammen eines Navigations-
systems (s. Abb. 4.1) fiir den Fahrer noch realisierbar sein. Die Informationsflut
von Webseiten und Filmen lenkt ihn dagegen zu stark ab. Sie sind daher den
Mitfahrern vorbehalten. Die wiederum haben ihre Hénde frei und konnen ih-
re Aufmerksamkeit ganz der Bedienung der Gerdte widmen. Demnach ist die
sprachliche Ansteuerung in diesem Fall nicht unbedingt notwendig. Lediglich die
Realisierung der Interaktion mit den anderen Unterhaltungskomponenten und
damit die Abdeckung des fiir die einfache Interaktion benotigten Vokabulars bie-
tet an, die Sprache auch fiir Fernsehen und Internet zu nutzen. Wird hingegen
wenigstens statt der Bildschirmausgabe eine Syntheseeinheit benutzt (was fiir Fil-
me natiirlich keinen Sinn ergibt), kénnen E-Mails problemlos mitgeteilt werden.
Webseiten hingegen sind als Hypertexte nicht sequentiell angelegt und miissten,
wie etwa fiir WAP Handys,!'® aufbereitet sein, um vorgelesen zu werden.

Wird die Sprachsteuerung auch den Mitfahrern gestattet, miissen fiir sie zusétz-
liche Mikrofone bereitstehen. Neben der Problematik divergierender Anweisungen
der Insassen ergibt sich erschwerend, dass Kinder als Sprecher auftreten konnen.
Kinder haben sehr kurze Vokaltrakte und damit ein von den Trainingsdaten stark
abweichendes Frequenzspektrum was zu einem massiven Einbruch in der Erken-
nungsleistung fiihrt. Da der Fahrer des Fahrzeuges vom Gesetz her wenigstens 18
Jahre'® sein muss, ist die Einschrinkung des Trainingsmaterials auf Erwachsene
legitim.

4.1.5 Andere Gerate

Neben den oben Genannten befinden sich im Fahrzeug noch diverse einfach anzu-
steuernde Geréte wie beispielsweise die Klimaanlage, Sitzeinstellung, Fensterhe-
ber oder die Auflenspiegel. Die Bedienung dieser Geréte geschieht iiber einfache

5 WAP - Wireless Access Protocol. Die damit ausgestatteten Handys kénnen auf ihrem Mini-
maldisplay speziell zugeschnittene Internetseiten anzeigen.

6Europaweit ist 18 das Mindestalter (Ausnahme England, dort ab 17 Jahren), um Autos fahren
zu diirfen. In Amerika kann zwar schon mit 16 der Fiihrerschein gemacht werden, aber auch
in diesem Alter ist der Vokaltrakt nahezu ausgewachsen.
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Taster (Fensterheber), Drehregler (Klimaanlage) oder kleine Joysticks (Aufien-
spiegel). Im Falle einer Sprachsteuerung ist das Vokabular beschrinkt auf An-
weisungen, das jeweilige Gerit zu aktivieren und anschlielend einzustellen. Dazu
dienen bei der Klimaanlage relative oder absolute Temperaturangaben Klimaan-
lage wirmer bzw. Klimaanlage 22 Grad und fiir die anderen Systeme Kommandos
wie vor/zurick, hoch/runter und kippen/aufrichten. Im extremen Fall kann die
ndhere Spezifikation, welches Element eines Gerites eingestellt werden soll, zu
einer unhandlichen Bezeichnungsflut sorgen. Moderne Sitze kdnnen nicht nur ge-
neigt und verschoben werden, sondern haben die M6glichkeit, bestimmte Bereiche
der Lehne zu versteifen, die Sitzfliche in der Hohe zu variieren etc. Um diese ver-
schiedenen Funktionen verbal anzusteuern, miissen einfache und eindeutige Be-
zeichnungen gewiihlt werden, um zu verhindern, dass dem Benutzer Auflerungen
wie ’Sitz vertikale Lodorse vor’ aufgendtigt werden.

Ausserdem gibt es einfach einstellbare Geréte, die per Sprache nicht addquat
manipuliert werden kénnen: Wer jemals in einem Auto ohne vom Fahrersitz aus
verstellbaren rechten Spiegel den Beifahrer angeleitet hat, diesen einzustellen,
wird nicht ohne ikonische Handgesten ausgekommen sein. Da multimodale Ein-
gaben nicht Inhalt dieser Arbeit sind, werden diese Anwendungen dieser Art daher
ausgeklammert.

Bei den Sitzeinstellungen ist zusétzlich zu beachten, dass sie aufgrund der
Gefahrdung der Primiraufgabe nicht wihrend der Fahrt geschehen diirfen, die
Dialogkomponente muss also Kontakt mit einem Sensor fiir Fahrzeugbewegun-
gen haben.

4.1.6 Zusammenfassung

Zusammenfassend betrachtet kénnen fiir die verbale Ansteuerung verschiedener
Geriite im Fahrzeug folgende Voriiberlegungen getroffen werden (s. Tabelle 4.1):
Fiir die Ansteuerung des Navigationssystems wird ein immens grofles Voka-
bular benotigt. Es enthélt zwar keine unbekannten Worter, dafiir besteht die
Moglichkeit, dass Benutzer ihnen unbekannte Namen nicht korrekt aussprechen.
Wenn lediglich die Grundfunktionalitit des Handys genutzt wird, ist das Vo-
kabular klein, die Erkennung wird aber dadurch erschwert, dass AuBerungen im
Gesprich von Steuerkommandos unterschieden werden miissen. Soll das integrier-
te Telefonbuch per Namenswahl angesteuert werden, erweitert sich das Vokabular
um etwa 100 Worter, die allerdings vorab unbekannt sind. Weitere unbekannte
Worter werden durch das verbale Aufsetzen von SMS-Nachrichten in das System
gebracht, die zusétzlich noch einen Vorrat Sonderzeichen beinhalten kénnen.
Fiir die Ansteuerung des Radios gibt es neben Kommandos fiir die iiblichen
Funktionen noch die Namen der Radiosender. Bei den Komponenten, die auf
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A Vokabular- | Unbekannte .
nwendung . N erweiterbar
grofle Worter

Navigationssystem 500.000 - -

Handy  (Primérfunktion) 20 - -

(Telefonbuch) | offen (100) + +

(SMS) offen + -

Radio 1000 - -

CD/MP3/Tape je 20 - -

mit Namenwahl | offen (10.000) - -

Internet (Navigation) 20 - -

eMail (lesen) 20 - -

eMail (schreiben) offen + -

Klimaanlage etc. je 20 - -

Tabelle 4.1: Ubersicht der Anforderungen an das Vokabular zur Sprachansteue-
rung fiir verschiedene Anwendungen. Die in Klammern gesetzten
Zahlen entsprechen der Groflenordnung an sinnvoll verarbeitbaren
Wortern. In der Spalte ’erweiterbar’ ist markiert, ob ein Benutzer
eigene Worter integrieren kann.

Datentrédger zugreifen, ist das Vokabular, dhnlich dem des Handys, verhalt-
nisméfBig klein fiir die Standardansteuerung, jedoch beliebig grof} fiir die Na-
menswahl. Aber im Gegensatz zum kleinen Telefonbuch kann die Anzahl der
Lieder/Interpreten/Alben fiir MP3 Spieler sehr grof8 werden.

Die weiteren Funktionen schliefllich benttigen jeweils nicht mehr als etwa 20
Kommandos, kénnen aber nicht intuitive und damit wenig benutzerfreundliche
Worter haben.

4.2 Hardwareansteuerung

Im Zusammenhang der Fragestellung dieser Arbeit soll eine Spracherkennung das
Verarbeiten von geeigneten Sprachsignalen zu Anweisungssequenzen leisten, die
von einem nachgeschalteten Parser analysiert und ausgefiihrt werden sollen. Im
Folgenden soll ein fiir diese Arbeit zwar nebensichlicher, fiir die reale Umsetzung
jedoch wesentlicher Aspekt betrachtet werden: Wie werden die vielen verschiede-
nen Geréate tatsichlich physikalisch angesteuert?

Fiir das Handy wurde bereits das Bluetooth-Konzept erwihnt, das Verbindun-
gen kabelfrei {iber kleine Funkchips mit Reichweiten zwischen 10 und 100 Metern
zur Verfiigung stellt. Die Verbindung geschieht im weltweit nicht lizensierten, also
iiberall zugénglichen, 2.4-Gigahertz-Band. Neben einer dhnlich den Netzwerkkar-
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ten eindeutigen Identifizierungsnummer jedes dieser Chips wird die Sicherheit
durch Verwendung eines Authentifizierungsschliissels und einer Datenchiffrierung
von bis zu 128 Bit erméglicht. Bis zu 8 Geriite konnen in einem sogenannten
Pico-Netz miteinander kommunizieren, wobei das erste Gerédt im Netz als eine
Art Server agiert, alle Folgenden als Clients. Da die Gerédte nach jedem Sende-
/Empfangsvorgang ihre Frequenz dndern, was bis zu 1600 Mal pro Sekunde ge-
schehen kann, ist die Verbindung robust gegen Stérungen von aufen. Die Ubert-
ragungsgeschwindigkeit liegt bei synchroner Verbindung bei 64kBit /s (entspricht
also ISDN-Qualitit) und bei asynchroner Verbindung zwischen 57 und 720 kBit/s.
Beides reicht aus, um Sprache in guter Qualitdt zu {ibertragen. Obwohl das Ver-
fahren bisher erst in wenigen Geréten praktisch realisiert wurde, spricht die hohe
Zahl an Mitgliedsfirmen'” von Entwicklern und Vertreibern entsprechender Pro-
dukte in der Bluetooth Special Interest Group (kurz SIG) fiir eine Etablierung als
zukiinftiger Standard.

Bluetooth bietet sich als Kommunikationsmedium im Fahrzeug an: Die kabel-
freie Losung erlaubt ein einfaches Nachriisten von Fahrzeugen und die Moglich-
keit, Gerdte wie Handys oder PDAs durch simple Anwesenheit im System ein-
zubinden, was das Verfahren sehr benutzerfreundlich macht (vgl. [2]). Neben der
kabellosen Verbindung gibt es Bestrebungen, schon beim Zusammenbau des Fahr-
zeugs Multimediabusse in physikalischer Form zu integrieren. Die anzusteuernden
Geriite kommunizieren iiber Lichtleiterkabel, die, laut IEEE'®-Standard 13941,
mit bis zu 1.2 GigaBit/s eine wesentliche h6here Ubertragungsrate als das oben
erwahnte funkbasierte Verfahren haben. Somit kénnen auch Musikdaten, die pro
Kanal in CD-Qualitét etwa 0.7 MBit/s bendtigen, zwischen den einzelnen Instan-
zen der Bordstereoanlage ausgetauscht werden. Alle Gerédte bendtigen spezielle
Adapter, um den Bus nutzen zu kénnen. Diese kénnen laut Hersteller (z.B. Oa-
sis SiliconSystems AG, Karlsruhe) allerdings kostengiinstig realisiert werden. Um
die Anzahl zur Verwaltung ben&tigter Komponenten gering zu halten, wird das
System in einer Ringtopologie realisiert. Dabei soll sowohl synchroner als auch
asynchroner Datentransfer unterstiitzt werden. Die nachtrigliche Aufriistung zum
Bussystem diirfte sehr kostenintensiv sein, der prophylaktische Einbau in der
Fahrzeugherstellung dagegen giinstig. Die Glasfaserlésung macht weiterhin die
bisher in Fahrzeugen benutzten Kupferkabel iiberfliissig. Ihre Funktion, sei es der
Transport von Steuerdaten fiir Bremsunterstiitzungssysteme oder Musikdaten fiir
die Lautsprecher, wird vom neuen System iibernommen. Zusétzlich ist das Sy-

17 Anfang 2001 waren es 1400 Partner, darunter praktisch alle groen Firmen der Unterhaltungs-
und Handyindustrie.

8JEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers, ist ein internationaler Dachverband
von Wissenschaftlern aus technischen Bereichen, der unter anderem Standards definiert.

19 Standard 1394 ist auch unter dem von Apple geprigten Namen FireWire und von dem Sony
etablierten Namen ¢.Link bekannt.
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stem wegen der lichtleiterbedingten galvanischen Trennung durch elektrische und
magnetische Strahlung sowohl weniger storend als auch weniger storbar.

Da bisher Bluetooth noch nicht sehr verbreitet ist, wird momentan (Stand Mitte
2002) der zuletzt beschriebene Standard von der AMI-C?® prferiert. Was sich
zukiinftig durchsetzen wird, bleibt abzuwarten.

Die Ansteuerung der Gerdte mit aktueller Technologie ist méglich und stellt
keine besonderen Anforderungen an die Spracherkennung oder die anzusteuern-
den Gerite.

4.3 Bestehende Systeme

Héaufig wird mit der Spracherkennung im Fahrzeug der Begriff Telematics in
einem Atemzug genannt. Telematics ist ein englisch adaptiertes, urspriinglich
franzosisches Kunstwort aus Télécommunication und Informatique (Telekommu-
nikation und Informatik) und beschrieb urspriinglich lediglich die Verschmelzung
der beiden Disziplinen. Der Begriff wird heute fast ausschliellich im Bereich der
drahtlosen Verbindung von Computern im Fahrzeug mit einer menschlichen oder
maschinellen Gegenstelle zum beidseitigen Datenaustausch benutzt. Zu den Auf-
gaben werden beispielsweise die Uberwachung der Fahrzeugfunktionen mit au-
tomatischer Benachrichtigung von Pannen- und Rettungsdiensten, das Anbie-
ten von Navigationshilfen und Verkehrsmeldungen sowie das Bereitstellen von
Informations- und Unterhaltungsprogrammen gezahlt. Seit 1995 existieren ver-
schiedene Telematics-Anbieter auf dem Markt, die anfangs die Kunden durch
menschliche Dienstleister in Callcentern betreuen lieflen, spiter aber fiir einige
automatisierbare Anfragen zusétzlich auf Spracherkennungssoftware setzten.

Da die Spracherkennung im Fahrzeug nicht nur ein aktueller Forschungsgegen-
stand ist, sondern vor allem als Interfacetechnik fiir die Ansteuerung diverser
Geréte im Auto einen neuen, groflen Markt erschliefft, halten sich die Entwick-
lungsabteilungen der entsprechenden Firmen mit Verdffentlichungen sehr zuriick.
Der Grofiteil der Publikationen wird von universitdren Forschungseinrichtungen
herausgegeben und beschrinkt sich dabei auf einzelne Komponenten sowie Kor-
pora. Die Industrie hingegen tritt erst an die Offentlichkeit, wenn ein Prototyp
verfiighar ist, um damit fiir ihre technische Uberlegenheit zu werben. Dabei wer-
den interne Informationen nie bekannt gegeben, um einen Wissensvorsprung vor
der Konkurrenz zu halten. Daher basiert die folgende Aufstellung von bestehen-
den Systemen primir auf Eigenwerbungen der entsprechenden Hersteller sowie
einigen Testberichten.

20AMI-C - Automotive Multimedia Interface Collaboration. Zusammenschluss diverser Fahr-
zeughersteller zur Definition und Etablierung von Standards fiir die multimediale Verbin-
dung von Komponenten im Fahrzeug.
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4 Spracherkennung im Fahrzeug

Exklusiv fiir den Jaguar S-Type wurde Ende 1999 von der Visteon Corporati-
on, Michigan, ein Spracherkennungssystem entwickelt. Das System hat in seinem
80 Waorter groflen Vokabular Kommandos zur Ansteuerung eines Audiosystems,
der Klimaanlage, eines Navigationssystems (bei der gegebenen Lexikongréfe ohne
verbale Adresseneingabe), eines Handys und der Tiirverriegelung. Fiir die Aktivie-
rung des Erkenners muss ein Knopf gedriickt werden (PTT). Das gleiche System
soll Anfang 2002 in ein weiteres Fahrzeug der Luxusklasse integriert werden, dem
Infiniti Q45.

Mitte 2001 hat Visteon bekanntgegeben, dass der neue Jaguar X-Type mit der
weiterentwickelten, 140 Worter groflen Variante des hauseigenen Spracherkenners
versehen wird. Das System arbeitet ohne PTT-Aktivierung und kann zusétzlich zu
den oben genannten Geréten auch einen Fernseher(!) ansteuern. Auf Wunsch gibt
es das Gerét in britischem und amerikanischem Englisch, Deutsch, Franzosisch
und Italienisch.

Seit 1996 bietet die Firma ATX, San Antonio, einen Telematics-Service an, bei
dem diverse Informationen via Handy von einem menschlichen Operator abgefragt
werden konnen. Dieser Dienst kostet eine jahrliche Pauschale, die sich pro Kunde
auf etwa $200 pro Jahr beliuft. Seit Ende 2000 wird dieser Service durch Einsatz
von IBM Direct Talk und ViaVoice iiber eine Spracherkennung realisiert, bei der
die Erkennungssoftware allerdings beim Provider und nicht im Fahrzeug lauft.
Wie bei anderen automatischen Diensten bleibt fiir den Notfall weiterhin ein
menschlicher Operator verfiigbar.

Einen &hnlichen Dienst bietet OnStar, ein Tochterunternehmen des Fahr-
zeugherstellers General Motors, an. Auch hier wurde die urspriinglich menschliche
Dienstleistung durch eine Spracherkennung teilweise ersetzt. Die Software dazu
stammt von Nuance und General Magic. Benutzer kénnen seit Ende 1999 verbal
ihre E-Mail abfragen und sich iiber eine TTS-Einheit vorlesen lassen sowie ein
Telefon iiber ein Dutzend Kommandos und Namenswahl bedienen. Die Namen
werden dazu als gesprochene Schablonen auf einem Server hinterlegt. Das System
wird nach eigenen Angaben in iiber einer Millionen Fahrzeugen betrieben.

Anfang 1999 wurde von Buick das Konzeptfahrzeug Cielo mit dem Spracher-
kennungssystem Quiet Servant, ebenfalls von Visteon entwickelt, vorgestellt. Ver-
bal lassen sich Fenster und Dach 6ffnen, die Verriegelung der Tiiren manipulieren,
Radio und Klimaanlage einstellen sowie das Navigationssystem ansteuern. Uber
das Vokabular des Navigationssystems werden keinerlei Informationen angegeben,
daher wird es sich vermutlich um ein simples System, etwa ein verbales Pendant
zur haptischen Variante handeln. Anfang 2001 wurde das weiter entwickelte Sy-
stem auch in das nichste Konzeptfahrzeug von Buick, den Bengal, integriert. Die
Erkennung versteht 6 Sprachen, besitzt ein Lexikon von 118 Kommandos und
bedient praktisch jede Funktion im Fahrzeug, so dass auf Schalter und Knopfe
bis auf einen auf verschiedene Funktionen umschaltbaren Joystick verzichtet wur-
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4.3 Bestehende Systeme

de. Zu den bisher angesteuerten Gerédten kommen Scheinwerfer, Scheibenwischer,
Sitzeinstellung und Tempomat hinzu.

Im Jahr 2000 stellte DaimlerChrysler den Prototyp Truck MAXXCab Dodge
vor, der ein Spracherkennungssstem benutzt, um ein Telefon, die Fahrzeugdiagno-
stik, einen Telematicsdienst und sogar das Internet anzusteuern. Wie die Reali-
sierung tatsédchlich aussieht und was die verarbeitbare Vokabulargréfie ist, wird
allerdings verschwiegen.

Alle bis Mitte 2002 veroffentlichten Spracherkennungssysteme fiir den automo-
bilen Einsatz sind entweder nur in Prototypen realisiert worden oder basierend
auf schon verfiigbaren ’stationdren’ Spracherkennern aufgebaut, die serverseitig
laufen und vom Fahrzeug aus angerufen werden miissen. Im Gegensatz dazu steht
das im Rahmen der Arbeit entwickelte System, das auf einem integrierten Bau-
stein lauffihig und somit fiir den Einsatz in (beliebigen) Fahrzeugen geeignet
ist.
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5 Ein System zur fahrzeugbasierten
Spracherkennung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein komplettes sprachgesteuertes Interface fiir
den Einsatz im Fahrzeug realisiert, in das mehrere unterschiedlich aufgebaute
Spracherkenner zusammen mit einer Analysekomponente integriert wurden.

Die einzelnen Erkenner sind der phonembasierte Verbundworterkenner, der alle
Steuerkommandos und die Interaktion mit den einfacheren Komponenten reali-
siert, der graphembasierte Stddteerkenner zur Bearbeitung von Eingaben fiir das
Navigationssystem und schliefllich der widerum phonembasierte, aber unspezi-
fischere Buchstabenerkenner als Riickfalllosung zur Eingabe von in einem Lexi-
kon enthaltenen Wértern!. Das komplette System mit dem Namen Cars (Car-
based automatic recognition of speech) wird in seiner Funktion im folgenden
Abschnitt dargestellt. Anschlieflend folgt eine detaillierte Beschreibung der ein-
zelnen integrierten Erkenner, mit Schwerpunkt auf den speziellen Eigenschaften
des Stidteerkenners.

5.1 Die Funktionalitat

Als Repréasentanten fiir die verschiedenen anzusteuernden Geréte und Funktionen
wurden das Handy, das Radio, das Navigationssystem sowie die Benutzerauthen-
tisierung iiber einen Zahlcode gewahlt. Diese Auswahl reprisentiert alle diejenigen
Geréteklassen aus dem vorangegangenen Kapitel, fiir die eine Sprachansteuerung
sinnvoll ist. Fiir Benutzerfeedback unterstiitzt die Parser- und Steuerungskom-
ponente die Verwendung eines Displays und einer Sprachausgabe, die entweder
iiber eine Syntheseeinheit oder mittels gesprochener Textschablonen geschieht.
Da das System nicht nur wie ein einfacher Spracherkenner ein Transkript der
gesprochenen Auflerungen liefern, sondern auch auf die Eingaben reagieren soll,
wurden die Erkenner unter einer Parserkomponente mit integrierter Funktiona-
litdt zusammengefasst. Das Parsen eines Kommandos geschieht iiber die Traver-
sierung eines endlichen Automaten, der als Graph in den folgenden Abbildungen
dargestellt werden kann (der komplette Automat ist zusétzlich in textueller Form

'Wie in Abschnitt 5.4 festgestellt wird, ist die Erkennung einzelner Buchstaben zu ungenau,
um sie zur Eingabe von unbekannten Wortern zu benutzen. Die Abbildung einer unsicheren
Buchstabensequenz auf bekannte Worter hingegen lisst sich realisieren
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5 Ein System zur fahrzeugbasierten Spracherkennung

> <Stand By> =

'
'

<Startzustand>

' '

;
/
aptrechen

(jederzeit)

Abbildung 5.1: Ubersichtsschema der Auflerungsverarbeitung

im Anhang A4 zu finden). Dieser Automat wird iiber eine Liste von Quadrupeln
(s,w, f,n) deklariert, die jeweils aus einem Zustandsnamen s, einem zu verarbei-
tenden Wort bzw. Wortgruppe w, einer Funktion f und einem Nachfolgezustands-
namen n bestehen. Wenn der Automat in einem bestimmten Zustand eines der
akzeptierbaren Worter bzw. Wortfolgen erhilt, wird die entsprechende Funktion
ausgefiihrt und anschliefflend der passende Nachfolgezustand eingenommen. Der
Automat besitzt einen ausgezeichneten Startzustand namens ’<Stand by>’ (s.
Abb.5.1), der beim Einschalten des Systems, nach der erfolgreichen vollsténdigen
Traversierung eines Astes, nach Aufierung eines Abbruchkommandos oder beim
Auftreten einer bestimmten Anzahl ungiltiger Worter eingenommen wird.

In jedem Knoten wird nur eine bestimmte Untermenge der moéglichen Worter
aus dem Vokabular verarbeitet, bei der Eingabe von Geheimnummern beispiels-
weise die Menge der Ziffern von 0 bis 9. Jedes nicht zu den erlaubten Eingaben
gehorende Wort wird als solches erkannt und gezéhlt. Traten mehrere in Folge
auf (in Experimenten hat sich die Zahl Drei bewé#hrt), wird die Eingabe als nicht
interpretierbar angesehen und das System wieder in seinen Startzustand zuriick-
versetzt. Somit bilden alle momentan nicht aktiven Worter ein dynamisches Gar-
bagemodell (s. Abschnitt 3.2.2), das umso besser funktioniert, je grofer das Er-
kennerlexikon und damit auch die Anzahl der zur Modellierung der ungewiinsch-
ten Eingaben heranziehbaren Worter ist. Um beispielsweise das Sprachinterface
zu aktivieren, d.h. den Automat von '<Stand by>’ in den ’<Startzustand>’ zu
schalten, wird als einzige Eingabe das Wort ’Systemstart’ akzeptiert. Somit stellt
das gesamte Lexikon bis auf dieses Wort die Garbagemodelle, was zu einer sehr
robusten Erkennung fithrt und damit verhindert, dass das Interface irrtiimlich
aktiviert wird. Im n#chsten Schritt werden die anzusteuernden Komponenten
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5.1 Die Funktionalitat

| Benutzeranweisungen... | Systemausgaben |
...Geheimnummer
Systemstart Geheimnummer eins zwei drei vier | Geheimnummer richtig
...Radio
Systemstart Radio Sender Bayern drei Sprache: Suche Sender
Display: Suche Sender Bayern 3
...Telefon
Systemstart Telefonnummer drei finf finf (pause) 355
zehn sechs (pause) 106
loschen zwo null sechs wdhlen Ich wdhle 355 20 6
...Navigation
Systemstart Navigation ich mdchte nach Viernheim Sie mochten nach Weinheim?
Nein ich mdchte nach ich buchstabiere VI E R N H E | Sie méchten nach Viernheim?

Tabelle 5.1: Beispielduflerungen mit den entsprechenden Antworten des Basissy-
stems fiir alle Verarbeitungszweige der Grafik 5.1.

ausgewdhlt, d.h. die Liste der erlaubten Woérter umfasst nun die vier Eintrége
"Geheimnummer’, *Telefonnummer’, 'Radio’ und ’Navigation’. Obwohl die Zahl
der zu erkennenden Worter damit viermal hoher ist, {iberwiegt die Anzahl der
ungenutzten Worter hier um ein Vielfaches. Somit ist auch diese Erkennung, ge-
nauso wie die in allen weiteren Verarbeitungsschritten, sehr robust.

Um die Geridte zu verwalten, werden verschiedene Informationen in internen
Variablen vorgehalten, auf die die auszufiihrenden Funktionen lesend und schrei-
bend zugreifen konnen. In diesen Variablen wird beispielsweise eine in einzelnen
Ziffern gesprochene Telefonnummer zusammengesetzt oder der aktuelle Status
des Radios (Aktivierungszustand, Sender, Lautstéirke) abgelegt. Zur Erstellung
des Automaten und Integration in das Gesamtsystem sind verschiedene Program-
me im Rahmen der Arbeit entwickelt worden, die eine einfache Erweiterung der
gesamten Anwendung auf andere Geréte und andere Kommandos erlauben.

In der Tabelle 5.1 ist fiir jede der vier Anwendungen beispielhaft jeweils ein
Benutzer-System-Dialog aufgefiihrt. Von oben nach unten entsprechen sie der
Traversierung der dargestellten Teilpfade aus den nachfolgenden Grafiken 5.2 bis
5.4. Die Codeabfrage, links in Abbildung 5.2, ist das einfachste Anwendungsbei-
spiel, da lediglich ein linearer Pfad verfolgt wird. Dies stellt weder an die Kon-
zentration des Benutzers noch an die Verarbeitungsstrategie des Systems grofle
Anforderungen. Der Sinn der Codeabfrage ist die Erkennung des Benutzers, um
einerseits den Zugriff auf weitere Systemfunktionen zu erméglichen, andererseits
aber auch um zuvor abgespeicherte, benutzerspezifische Einstellungen im Fahr-
zeug (Sitz-/Lenkradpositionierung, gespeicherte Sendereinstellungen, Anruferli-
sten etc,) und in der Spracherkennung (Adaptionsparameter) zu aktivieren. Die
Einstellung des Radios (Abb. 5.3) erfordert aufgrund der Namens- und Frequenz-
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5 Ein System zur fahrzeugbasierten Spracherkennung

<Startzustand>

"Geheimnummer" "Telefonnummer"

|

['10"-99"] | .

\—> (stille)
'

Ausgabe der
Nummer "XXX"

letzten Zahlenblocks
Vergleich mit
gespeicherten Code,
Ausgabe "PIN Korrekt" Ausgabe
bzw. "wahle Nummer"
"falscher PIN Code" XXX"

Abbildung 5.2: Ablaufschema zur Ansteuerung der Authentisierung und des Tele-
fons. Eckige Kisten enthalten die jeweils giiltigen Eingaben, abge-
rundete die Verarbeitungsschritte. Aufler dem Startzustand sind
alle Knoten durch das Kommando markiert, das zu ihnen fiihrt.

Wahlméglichkeit, sowie der potentiellen Buchstabierung verfiigbarer Sender? eine
kompliziertere Verarbeitungsstrategie, die aber immer noch weitgehend linear ist.
Dagegen weist das néchste Beispiel, die Ansteuerung des Telefons (in Abbildung
5.2 rechts) durch die Moglichkeit, Ziffern in Blocken zu nennen und auch wie-
der zu l6schen, diverse Zyklen auf. Um den Benutzer wihrend der Aufnahme
der kompletten Telefonnummer eine Kontrollmoglichkeit zu geben, wird beim
Auftreten von Sprechpausen der letzte Zahlenblock wiederholt und kann dann
im Bedarfsfall geloscht und verbessert werden. Die Bedienung des Navigations-
systems (Abb. 5.4) schliefllich ist im komplexesten Graphen dargestellt. Neben
dem Basiserkenner werden im Bedarfsfall noch zusétzlich der Buchstaben- und
der Stiadteerkenner eingesetzt. Im Beispiel aus der Tabelle 5.1 wird bei Nennung
eines Stidtenamens der Stddteerkenner aktiviert, liefert aber das falsche Ergeb-

2Alle Sendernamen sind nicht unbedingt a priori bekannt, kénnen aber via RDS beim Be-
treten des Sendebereichs vom Radio iibernommen und potentiell in das Senderlexikon der
Erkenners integriert werden.
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5.1 Die Funktionalitat

<Startzustand>

-
o

Bgﬁpg%%?r _ -

stetige
Anpassung
der Lautstarke

|

-
- (3 | - | | -

Ausgabe Ausgabe

"Suche "Neue
Sender Frequenz Ausgabe des
XXX" XXX" Radio Status

Abbildung 5.3: Ablaufschema zur Ansteuerung des Radios. Der Buchstabierer-
kenner ist in Grafik 5.4 vergroflert dargestellt

nis®. Ein erneuter Versuch, diesmal mit dem Buchstabenerkenner, ist erfolgreich.
Da bei dieser Erkennung ein Lexikonabgleich stattfindet, bei dem nach Erreichen
einer gewissen Prifixlinge keine Alternativen mehr iibrighleiben, wird dazu nicht
die komplette Buchstabierfolge benotigt.

Fiir eine ansprechendere Visualisierung wurde eine grafische Oberfliche ent-
wickelt, die die Ausgabe des Erkenners, die Riickgabe des Systems (auch als
Sprachschablone) und den Zustand des Traversierungsautomaten anzeigt sowie
die angesteuerten Geréte simuliert. Diese Visualisierung ist primér fiir Demon-
strationszwecke und nicht fiir den tatséchlichen Einsatz im Fahrzeug konzipiert
worden, da sie zu komplex ist und ablenkend wirken wiirde. Im Fahrzeug wird
stattdessen lediglich akustisches Feedback zur Verfiigung gestellt, das auf die noti-
gen Ausgaben beschrankt bleibt. Die Abbildung 5.5 zeigt einen Screenshot der
Oberfliche im Betrieb. Die geduBerten Anweisungen (s. unteren Fensterbereich
in der Abbildung) folgen im Wesentlichen dem Beispiel aus der Tabelle 5.1.

3Das Beispiel ist aus Griinden der Anschaulichkeit vereinfacht. In Wirklichkeit liefert der
Stiddteerkenner nicht nur ein einziges sondern bis zu fiinf Ergebnisse zur verbalen Auswahl
durch den Benutzer.
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5 Ein System zur fahrzeugbasierten Spracherkennung

<Startzustand>

Buchstaben-
erkenner

Anfrageort
durch ge-
speicherten
Wohnort
ersetzen

Abgleich gegen
Lexikon, wenn
weniger als X

Alternativen:
Ausgabe und
Auswahl

Ausgabe
"Sie mochten
nach XXX"

3

- - - Ausgabe des
\ﬁ Status
Anfrage dem nach Anfrage

Navigationssystem beim Navigationssystem
ubergeben Ausgabe des Standorts

Abbildung 5.4: Ablaufschema zur Ansteuerung des Navigationssystems. Links ist
die Vergroflerung des Buchstabiererkenners, der in mehreren Teil-
pfaden (s.auch Grafik 5.3) vorkommt.

Weitere Details zu den einzelnen Verarbeitungspfaden der Traversierungsgra-
phen befinden sich in den drei folgenden Erkennerbeschreibungen.

5.2 Der Verbundworterkenner

Der Verbundworterkenner versteht die wesentlichen Kommandos, die zur Bedie-
nung einzelner Komponenten im Fahrzeug sowie zur Kontrolle des Erkenners
selber bendtigt werden. Nur iiber ihn kann die Verarbeitung gestartet (s. Abbil-
dung 5.1 Systemstart) und gegebenenfalls Knoten erreicht werden, die die anderen
Erkenner aktivieren. Durch ihn erfolgt die primére Auswahl der anzusteuernden
Komponenten (s. Abbildung 5.1 Navigation,Geheimnummer,...) sowie der Ab-
bruch der aktuellen Traversierung durch das entsprechende Kommando.

Der Erkenner des Systems ist auf den SLACC-Korpus®* trainiert worden, der
im Rahmen der Arbeit unter realen Bedingungen, das heifit wihrend der Fahrt in
verschiedenen Fahrzeugen, von 22 Sprechern iiber zwei unterschiedliche Mikrofone
aufgenommen wurde (s. Abschnitt 6.2 fiir Details).

Der Basiserkenner [15] benutzt als Merkmale, wie die anderen hier aufgefiihr-

4SLACC - (Spoken LAnguage Car Control) Fahrzeugsteuerung mit Sprache.
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3.2 Der Verbundworterkenner

P C
Navigation Geheimnummer Telefonnummer Radio
| Ziel [Viernheim | B korrekt 0521-106-2934 | ¥ Bayern2 [ L1

Action Aktuelle Alternativen

Priife Geheimnummer
Geheimnummer korrekt

Suche Sender Bayern 2
Nummer: 0521
Nummer:106
Nummer:2934

Ich wiihle: 0521-106-2934

Zielort Viernheim

Spracherkennung

Systemstart Geheimnummer eins zwo <gil> drei vier <sil>

Systemstart Radio Sender fiinf Bayern zwei <sil>

Systemstart Telefonnummer null fiinfzwo eins

eins null sechs

zwo neun drei vier w"ahlen fiinf

Systemstart Navigation ich méchte nachich fiinfbuchstabiere VID RN A
ja Systemstart

it

Abbildung 5.5: Visualisierung des Basissystems in der Laptop Variante. Im obe-
ren Viertel befinden sich die simulierten anzusteuernden Geréte,
darunter im linken Fenster die Systemantworten, im rechten die
aktuell moglichen Teilpfade, unten die Ergebnisse der Erken-
nungskomponente.

ten Erkenner, 39komponentige Merkmalsvektoren, die aus den ersten 12 Cep-
stralkomponenten und der skalierten Signalenergie bestehen, sowie deren erste
und zweite Ableitung. Das System basiert auf semikontinuierlichen HMMs, die
auf 1009 Gaussverteilungen zuriickgreifen. Bis auf einige Ausnahmen werden die
Worte iiber Triphone als Wortuntereinheiten modelliert. Kam eine ausreichende
Zahl von Trainingsbeispielen vor, sind Ganzwortmodelle gewéhlt worden. Die Im-
plementierung folgt im Wesentlichen dem in Abschnitt 2.2 beschriebenen Aufbau.
Da der Erkenner zusammen mit der Verstehenskomponente eingesetzt wird und
das Konzept der dynamischen Garbagemodelle unterstiitzt werden soll, wurde kei-
ne Grammatik und kein Sprachmodell fiir die Steuerung des Erkennungsprozesses
eingesetzt. Als Trainingsmaterial dienten etwa 13 Stunden Aufnahmen aus dem
SLACC-Korpus. Das Lexikon umfasst etwa 650 Worter, wobei die Frequenz der
Worter im Trainingskorpus ihre Wichtigkeit widerspiegelt: Die hochste Prioritéat
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5 Ein System zur fahrzeugbasierten Spracherkennung

haben die Steuerkommandos, gefolgt von den Zahlen zur Ansteuerung des Tele-
fons und Auswahl aus Listen.

5.3 Stadteerkenner

Das Modul Stddteerkenner ist ein eigenstindiger Spracherkenner, dessen Lexikon
zwar bekannt, aber sehr grof ist. Da mit steigender Vokabulargréfie die Erkennung
instabiler wird und das Grundsystem moglichst stabil funktionieren muss, wurde
die Stadteerkennung nicht direkt in das Basissystem integriert, sondern als ein
Modul realisiert [59].

Die Aufgabe des Stddteerkenners ist die Verarbeitung von Adressen zur An-
steuerung des Navigationssystems. Damit der erhebliche Erkennungsaufwand des
groflen Vokabulars eingeschrankt wird, wurde das System auf Einzelworterken-
nung reduziert. Eine AuBerung (also ein in Pausen eingebettetes Stiick Sprach-
signal) fiir diesen Erkenner entspricht demnach exakt einem Stddtenamen. Zur
vollstindigen Eingabe eines Ortes in das Navigationssystem gehort neben der
Stadt auch noch eine Strafle. Es gibt in Deutschland etwa 400.000 verschiedene
Straflennamen, was die Erkennungsaufgabe theoretisch um eine Gréflenordnung
komplexer macht. Da in jeder Stadt aber nur eine Teilmenge der méglichen Stra-
ennamen vorkommt, wird nach Erkennung der Stadt das Erkennerlexikon im
aufwindigsten Fall® in etwa die gleiche Gréfilenordnung haben, in der Regel jedoch
viel kleiner sein. Daher ist die Straflenerkennung in dieser Arbeit als redundantes
Beispiel ausgeklammert worden.

Die Integration des Stidteerkenners in das Gesamtsystem erfolgt iiber die Akti-
vierung des Navigationssystems durch eine Floskel (’Navigation, ich mdchte nach

.’y s. Abb.5.4 Mitte). Falls der Benutzer es wiinscht, kann die Eingabe aller-
dings auch iiber den Buchstabenerkenner erfolgen, der im nichsten Abschnitt
behandelt wird.

A priori ist das Erkennungslexikon fiir die Aufgabe bekannt, es entspricht allen
im Navigationssystem enthaltenen Namen. Da aufgrund der Lexikongrofle die Er-
kennung nicht perfekt arbeitet, wird beim Generieren des Ergebnisses nicht nur
ein Name, sondern eine Liste von n Namen zur Verfiigung gestellt, aus der der Be-
nutzer mit simplen Blitteranweisungen oder durch Nummernnennung auswihlen
kann. Zusétzlich zu den Stéddtenamen gibt es noch eine Anzahl von dynami-
schen Ortsbezeichnungen, wie ’nach hause’, die vom Benutzer vorab definiert
werden miissen oder auch ’zur néichsten Bank/Tankstelle/Sehenswiirdigkeit’ etc.,
die entweder vom Navigationssystem oder einem Online-Informationsdienst auf
bestimmte Adressen abgebildet werden miissen.

Bei der Erstellung des Stddteerkenners musste ein sehr grofies Vokabular be-
trachtet werden. Ein allgemeines Problem in der Spracherkennung beim Umgang

5Mit 13.000 Strafennamen ist dies Berlin.
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5.3 Stadteerkenner

mit groflen Wortschétzen ist, dass von allen Wértern Transkriptionen verfiigbar
sein miissen sowie eine ausreichende Anzahl Sprachaufnahmen existieren muss,
um Ganzwortmodelle trainieren zu konnen. Im allgemeinen bedeutet dies fiir den
Ersteinsatz eines neuen Vokabulars einen erheblichen personellen und zeitlichen
Aufwand. Fiir den Stddteerkenner wurde daher eine andere Vorgehensweise un-
tersucht: Anstatt auf Phonemmodellen und den damit verbundenen phonetischen
Transkriptionen aller Namen wurde das System auf Graphemmodellen aufgebaut.
Ein dhnlicher Ansatz wurde schon 1993 in [62] als potentiell einsetzbar vorgeschla-
gen, aber spéter nicht mehr verfolgt. Die graphemische Transkription ist identisch
mit dem Namen des Lexikoneintrags. Abgesehen von drei sehr simplen, regelge-
triebenen Umsetzungen, der Abbildung von sch, ch und ck auf jeweils ein einzelnes
Sonderzeichen, basiert das System lediglich auf diesen textuellen Reprisentatio-
nen. Somit ist diese Art der Erkennung potentiell auch fiir andere Anwendungen
geeignet, in denen eine phonetische Transkription nicht vorliegt, wohl aber die
Orthographie des Wortes, wie beispielsweise beim Telefonbuch eines Handys.

Der Stédteerkenner unterstiitzt nur die Erkennung der Stiddtenamen, nicht die
der variablen Ortsbezeichnungen. Diese wurden bei der Erstellung des SLACC-
Korpus und dem darauf basierenden Training des Grundsystems schon vorge-
sehen. Damit existieren fiir diese Worter sicher erkennbare Phonemmodelle. Um
diesen Vorteil nicht durch die Integration in den Stédteerkenner zu storen, werden
die variablen Ortsbezeichnungen noch auf Ebene des Basissystems erkannt.

Der nachfolgende Abschnitt definiert zunéchst ein paar linguistische Begriffe
und erldutert dann den Aufbau verschiedener graphembasierter Verfahren zur
Erkennung der Stdadtenamen.

5.3.1 Phonem - Graphem oder Man schreibt wie man spricht

Alle gesprochenen Sprachen setzen sich aus Lauten zusammen, den Phonemen.
Die géngige Definition der Phoneme und damit des Phoneminventars einer Spra-
che basiert auf Minimalbildung von Wortpaaren:

Die Phoneme einer Sprache sind die kleinsten Lauteinheiten, die zwei ver-
schiedene Worter voneinander unterscheiden konnen [8], z.B. /I/% und /a/ in
Binde und Bande.

Es gibt auf der Welt etwa 140 verschiedene Phoneme [41], von denen jede
Sprache lediglich ein paar Dutzend nutzt. Fiir das Deutsche sind es etwa 50
Phoneme, aber je nach Grad der Auflésung und der Feinheit des Gehors kann
diese Zahl variieren. Innerhalb dieser Arbeit wurde ein Satz von 46 Phonemen
benutzt, die in der SAMPA"-Notation aufgefiihrt werden (s. Anhang A.1).

6Um Phoneme zu markieren werden sie durch Schrigstriche “/” geklammert, Grapheme wer-
den im weiteren mit Hochkomma “‘” markiert.
"SAMPA = Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet, SAMPA( s. [20], S. 684ff.)
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Von den Phonemen kann es unterschiedliche Ausprégungen, sogenannte Al-
lophone geben. Einerseits konnen diese Unterschiede unabhéngig vom pho-
netischen Kontext auftreten, beispielsweise in dialektischer Variation wie dem
Zungen-r und dem Zipfchen-r, andererseits gibt es sie auch kontextabhéingig, et-
wa bei Koartikulation nach vorderen und hinteren Lauten (wie die Umsetzung
von ’i’ und ’a’). Im Beispiel Licht (in SAMPA /1ICt/) und lacht (in SAMPA
/laxt/) wird das ’ch’ bedingt durch den davor liegenden Vokal ebenfalls vorne
bzw. hinten artikuliert. Die tatsichliche Auspriagung eines Allophones bezeichnet
man schlielich als Phon. Da die Zahl der Phone der Gesamtheit der von allen
Menschen bisher geduflerten Lauten entspricht und damit eine stéindig wachsen-
de und sehr fliichtige Menge von Artikulationen bezeichnet, wird im weiteren der
Begriff 'Phonem’ synonym benutzt.

Wiéhrend das Phonem als Lauteinheit (die akustisch wahrgenommen wird) Seg-
mente eines Sprachsignals représentiert, entspricht das Graphem den Atomen
eines Textes, respektive eines Zeichens (das optisch wahrgenommen wird).

Im Gegensatz zum Phonem stellt das Graphem eine simplere Einheit dar. Es
gibt sie nicht in verschiedenen Ausprigungen, sozusagen Allographeme, sondern
nur als einzelne Zeichen des Alphabets. Das Grapheminventar des Deutschen ist
somit 30 Zeichen grof}, 26 Buchstaben, 3 Umlaute und die Sz-Ligatur®.

Weiterhin ist ein Text in der abstrakten Graphemdarstellung unverinderlich,
wogegen eine phonetische Darstellung einer Auerung stark vom Sprecher beein-
flusst wird. Die Grapheme liegen tatséichlich als abstrakte Einheiten wie beispiels-
weise ithrem ASCII-Code vor und nicht als Realisierungen (wie etwa die Phone)
in Form von verschiedenen handschriftlichen Dokumenten.

Fiir den folgenden Erkenner ist die grundlegende Frage, ob es eine (eindeutige)
Abbildung der geduflerten Phoneme auf die zu erkennenden Grapheme gibt. Der
Erkenner selbst basiert auf Graphemen als Wortuntereinheiten, wihrend er die
Lauteinheiten der Signale als Trainingsmaterial benutzt bzw. in der Arbeitsphase
erkennt. Damit ist die Problematik umgekehrt zu der eines Sprachsynthesesys-
tems, in dem aus geschriebenen Text eine phonetische Transkription und daraus
ein Sprachsignal erzeugt wird.

Von der Entstehungsgeschichte der Alphabetschrift her sollte man hoffen, dass
eine eindeutige Abbildung existiert. Die urspriingliche Motivation der Verschrift-
lichung war eine materielle Fixierung von Sprache, also eine Zuordnung von Lau-
ten zu schreibbaren Zeichen (Buchstaben). Basierend auf dem lateinischen Alpha-

hat gegeniiber anderen Notationen wie IPA (Internationales Phonetisches Alphabet) den
Vorteil, dass es mit dem Standard-Ascii-Zeichensatz auskommt.

8 Anmerkung: andere Zeichen der Schriftsprache, vor allem der Interpunktion, werden im Wei-
teren nicht betrachtet, obwohl diese zur Sinntrennung und Typbestimmung von Sitzen
nicht vernachléssigbar ist und natiirlich zur Markierung von Abkiirzungen wie etwa St. Pe-
ter Ording oder Parkstr. benutzt wird. Letzteres Problem wurde in den Experimenten durch
Ausformulierung umgangen.
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bet entwickelten die europédischen Sprachen in Abh#ngigkeit ihrer eigenen Pho-
nologien verschiedene Alphabete, die mehr oder weniger gut die Sprache abbil-
den konnten. Dadurch und durch historische Verdnderungen resultieren verschie-
dene orthographische Inkonsistenzen [8]. Obwohl es erst kiirzlich in der Recht-
schreibreform durch die Eindeutschung von Fremdwértern (‘Delphin’ wurde zu
'Delfin’), durch Konservierung von Morphemen®, um Wérter leichter ableiten zu
konnen (’Graueltaten’), und durch eine einfachere Regelung der Kennzeichnung
langer Vokale wieder den Versuch gab, das graphemische System dem phonetisch-
phonologischen zu ndhern, schreibt man leider nicht immer, wie man spricht:

Das einfache Beispiel der Worter ’Stil’, ’Stiel’ und ’stiehl’, die alle als /Sti:1/
gesprochen werden, zeigt dies. Im Ubrigen ist die andere Richtung, dank der Aus-
sprachevarianten, genauso mehrdeutig: /bU6k/, /bUak/, und /bu6X/ wird (fast)
jeder als 'Burg’ verstehen.

Das Zuordnungsproblem existiert in alle Richtungen:

1. es gibt Grapheme, die fiir verschiedene Laute stehen (z.B. ’s’, in ’stiehlst’
steht fiir die Laute /S/ und /s/) bzw. durch Assimilationseffekte und Aus-
lautverhértung wie andere Grapheme gesprochen werden ('n’ in ’fiinf’ wird
als /m/ gesprochen, ’b’, ’d’ und ’g’ an Silbengrenzen als /p/, /t/ und /k/).

2. Verschiedene Graphemsequenzen kénnen den gleichen Laut ausdriicken (die
oben aufgefiihrten /i:/ Varianten).

3. Einzelne Grapheme konnen fiir mehrere Laute stehen (’z’ fiir /ts/ und 'x’
fiir /ks/).

4. Unterschiedliche Graphemfolgen werden auf nur einen Laut abgebildet
(’sch’ auf /S/, ’ch’ auf /C/ oder /x/, ’ck’ auf /k/)

5. bestimmte Graphemsequenzen fithren zu Auspracheverdnderungen von
benachbarten Zeichen (Vokalverkiirzungen nach Doppelkonsonanten,
Verénderung des ’ch’ nach /i/, /e/ und /a/, /o/, /u/,)

Die Frage der Eindeutigkeit der Abbildung muss also verneint werden. Dennoch
zeigen gingige Text-to-Speech-Systeme, dass es fiir den Ubergang von Graphe-
men zu Phonemen dank eines fundierten linguistischen Regelwerks mittlerweile
praktikable Losungen gibt, wobei diese Verfahren Ausnahmen von den Regeln,
etwa Leihworter aus anderen Sprachen, nur mit einem Lexikon, das wieder ein
phonetisches Transkript der gingigsten Fremdworter enthélt, behandeln kénnen.

9Ein Morphem ist die kleinste, bedeutungstragende Einheit einer Sprache. Das Wort ’zerstort’
setzt sich aus den Morphemen ’zer’ ’stor’ und ’t’ zusammen. Morpheme sind nicht Gegen-
stand dieser Arbeit, fiir eine ausfiihrliche Betrachtung s. [45].
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Sicherlich kann man &hnliche Regeln fiir die benétigte Riicktransformation an-
geben, aber dazu gehort ein erschépfendes linguistisches Wissen und wiederum
eine spezielle Ausnahmefallbehandlung.

Der hier untersuchte Ansatz geht einen ganz anderen Weg. Ausgehend von ei-
nem ausreichend groflen Korpus wurde eine streng datengetriebene Vorgehenswei-
se gewdhlt, ohne explizites Fachwissen hinzuzuziehen. Es wurde nahezu eine 1:1-
Umsetzung von Phonemen auf Grapheme gewihlt. Die kleinen Einschrankungen
der letzten Bemerkungen begriinden sich darin, dass es eine minimale Konversi-
on gab. Drei Graphemketten sind auf ein gesondertes Zeichen abgebildet worden:
’sch’, ’ch’und ’ck’, da sie im wesentlichen als lediglich ein Laut realisiert werden.
Die Umsetzung des ’ck’ gestaltet sich unkritisch, da in (deutschen) Wortern die
‘¢’ Endung niemals auftritt und die Zeichenkette somit auch nicht in einer Aus-
sprachevariante an Silbengrenzen vorkommt. Das 'ch’ ist aus oben aufgefiihrten
Griinden etwas kritisch, da es in den zwei Versionen vorne und hinten artikuliert
existiert. Das 'sch’ ist noch problematischer, da es sowohl zusammenhéngend ge-
sprochen, wie in "Fisch’ (/£iS/) als auch zerlegt, wie beispielsweise in Diminutiva
von auf ’s’ endenden Wortern vorkommt, etwa in 'Mauschen’ /m0IsCn/. Da die-
ser Fall aber im gewihlten Korpus sehr selten vorkam, wurde dieses Problem
ignoriert.

Die durchgefiihrten Experimente teilen sich in zwei unterschiedliche Ansétze
auf: ein Graphem*-Erkenner mit unterschiedlich erstellten Sprachmodellen ver-
schiedener Langen (s. Grafik 5.6 A) und ein baumbasierter Erkenner mit trigra-
phemischen Wortuntereinheiten (s. Grafik 5.6 B).

5.3.2 Graphem*-Erkennung

Im ersten Ansatz wurde ein auf Monographemen!® basierender Erkenner ent-
wickelt, dessen Ausgabe beliebig lange Graphemketten!! sind. Da die Erkennung
aufgrund der kleinen Wortuntereinheiten nicht sehr verlésslich ist, wird sie durch
den Einsatz eines Sprachmodells unterstiitzt. Die so erhaltene Ergebniskette muss
gegen ein bestehendes Lexikon abgeglichen werden und das dhnlichste bzw. die
n—ahnlichsten Worter des Lexikons bilden die Ausgabe des Moduls. Im Weiteren
behandelt dieser Abschnitt zunéchst die Theorie von statistischen Sprachmodel-
len, gefolgt von verschiedenen Variationen der Abstandsmessungen zwischen der
Graphemkette und jedem Wort eines gegebenen Lexikons.

0Dje fiir die Erkennung benutzten Wortuntereinheiten waren alleinstehende Grapheme.
1Tn Anlehnung an die Darstellung reguliirer Ausdriicke werden die Ketten als Graphem* be-
zeichnet.
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(A) (B)
Graphern* Baumbasierter
Erkenner Grapheme-

! ! Erkenner

\“ \“

WWW Corpus | bigram
LM LM bis
decagram

Graphem
\ Kette

' '

N Best Words N Best Words

Abbildung 5.6: Uberblick der Experimente zur Graphemerkennung

Sprachmodelle fiir die Graphem*-Erkennung

Um die Erkennung eines allgemeinen Spracherkenners zu verbessern, kann Welt-
wissen iiber Sprachmodelle (engl. Language Model, LM) in das System integriert
werden. Zu den unterschiedlichen Arten von Sprachmodellen gehoren die binér
entscheidenden formalen Grammatiken (Symbolfolge gehort oder gehért nicht
zum Sprachumfang der Grammatik), die Wahrscheinlichkeiten angebenden sto-
chastischen Grammatiken (Symbolfolge geh6rt mit einer bestimmten Wahrschein-
licheit, die auch 0 sein kann, zu dieser Grammatik) und die potentiell alle Sym-
bolfolgen zulassenden statistischen Sprachmodelle (mit unterschiedlichen Wahr-
scheinlichkeiten).

Eine formale Grammatik wurde im baumbasierten Alternativexperiment (s.
S.84 fiir Details) benutzt, sie eignet sich jedoch wegen ihrer Restriktivitdt nicht
fiir eine beliebige Graphemfolgenerkennung. Von den beiden Wahrscheinlichkei-
ten angebenden Verfahren ist die stochastische Grammatik aufgrund ihrer ar-
beitsaufwéindigen Realisierung ungeeignet, da das gesamte Verfahren der Graph-
emerkennung uniiberwacht /datengetrieben durchgefiihrt werden soll. Im weiteren
geht es an dieser Stelle daher nur noch um statistische Sprachmodelle.

Einfach ausgedriickt sind Sprachmodelle Wahrscheinlichkeitsfaktoren von Se-
quenzen definierter Linge. Im Allgemeinen werden sie auf Wortebene eingesetzt,
beschreiben also je nach gewéhlter Tiefe Wahrscheinlichkeiten von Wortpaaren
(Bigramm), Worttriplets (Trigramm) etc. Innerhalb dieses Abschnitts wird die
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5 Ein System zur fahrzeugbasierten Spracherkennung

Erkennung auf Zeichenebene betrachtet, daher entsprechen die Sprachmodelle
Wahrscheinlichkeiten von Graphemsequenzen.

Wihrend ein Spracherkenner i.A. kompliziert zu gewinnende annotierte Sprach-
signale fiir das Training benétigt, geschieht die Berechnung eines Sprachmodells
auf leichter zu beschaffendem reinem Textmaterial, wobei aber auch hier gilt, dass
das resultierende System umso besser wird, je nidher die Daten an der spéteren
Einsatzdoméne liegen.

Die Wahrscheinlichkeit einer Zeichenfolge'? W der Liinge k entspricht der Ver-
bundwahrscheinlichkeit aller Einzelkomponenten

P(W) = P(w;...wy)

= P(wl)P(w2|wl)P(w3|w1w2) . P(wk|w1w2 . wk_l)

i=1

Gleichung 5.1 ist aufgrund der beliebigen Gréfie der Geschichte einerseits in der
Praxis nicht handhabbar, andererseits ist in den wenigsten Fillen ein am Anfang
einer lingeren AuBerung aufgetretenes Zeichen von Belang fiir deren Ende. Daher
beschneidet man die Geschichte auf n—1 Ereignisse und erhilt somit n—Gramme:

k
=t . n—1 Werte
n Werte

Die Gewinnung der Sprachmodelle geschieht durch simples Auszihlen auf ei-
nem Trainingstext. Da aber vor allem fiir grofle n viele Ereignisse nicht gesehen
werden'® und ihnen, anders als bei den stochastischen Grammatiken, eine gewisse
Grundwahrscheinlichkeit gegeben werden muss, wird ein zusétzliches Verfahren
benétigt, um mit den ungesehenen Ereignissen umzugehen.

Der Schiitzwert P fiir eine n— elementige Zeichenfolge w; . .. w, ist zunchst die
relative Haufigkeit (Anzahl Vorkommen der Kette = ¢(w; ...w,)) im Trainings-
text mit N Ketten.

12Tm Folgenden werden aus Konsistenzgriinden zu gingigen Definition von Sprachmodellen, die
iiber Worter geschehen, auch fiir Zeichen die Symbole w; benutzt.

13Die Anzahl verschiedener Ereignisse héingt natiirlich nicht nur von der Gréfe der Geschichte,
sondern im Wesentlichen von der Grofle des Vokabulars ab. Bei der Graphemerkennung
betrgt die Vokabulargréfie lediglich 33 Zeichen, somit ist die Anzahl der mdglichen Folgen
fiir ein Pentagramm lediglich 335 ~ 40.000.000 grof}. Bei 50 Zeichen wiren es schon 50° ~
312.500.000 Folgen.
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Analog kann die bedingte Wahrscheinlichkeit durch

5 P(w ... wp

P(wp|wy .. cwpq) = = (wi ... wn)
P(U)1 . wn,l)
c(wy ... wy)

(5.3)

&

berechnet werden.

Um unerwiinschte Null-Wahrscheinlichkeiten fiir unbeobachtete Wortfolgen zu
umgehen, wird zuerst etwas Wahrscheinlichkeitsmasse von den gesehenen Ereig-
nissen abgezogen, d.h. eine Neuschitzung der gesehenen Wahrscheinlichkeiten
durchgefiihrt, und anschliefend die Masse auf die ungesehenen Ereignisse ver-
teilt.

Zur Gewinnung der Wahrscheinlichkeitsmasse und zu ihrer anschlieBenden Ver-
teilung gibt es viele verschiedene Verfahren. Beispielhaft wird hier fiir beide
Schritten jeweils eines vorgestellt. Weitere Informationen finden sich in [28].

Neuschdtzung der gesehenen Ereignisse

Ein in der Praxis bewihrtes Schitzverfahren ist shift 5. Von jedem gesehenen
n—Gramm wird ein konstanter Faktor 8 mit (0 < S < 1), subtrahiert (engl.
absolute discounting, im Gegensatz zu anderen Verfahren, in denen proportiona-
le Faktoren abgezogen werden, linear discounting genannt). Die neugeschétzte,
reduzierte Hiufigkeitsverteilung f* fiir ein Zeichen z mit der n — 1 elementigen
Geschichtssequenz y ergibt sich somit zu:

fr(zly) = —=—  Ve(yz) >0 (5.4)

die Neuschitzung ist demnach hochstens gleich, in der Regel aber geringer als die
alte Verteilung:

[ (zly) < == = f(zly) (5.5)

Die somit gewonnene Wahrscheinlichkeitsmasse A berechnet sich aus der Anzahl
der verschiedenen beobachteten n—Gramme mit der Geschichte y, die als d(y, -)
bezeichnet werden:

Aly) = — (5.6)
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Umverteilung der Wahrscheinlichkeitsmasse

Die im vorigen Schritt gewonnene Wahrscheinlichkeitsmasse muss nun auf die
ungesehenen Ereignisse verteilt werden. Auch dafiir gibt es verschiedene Algo-
rithmen. Im Folgenden soll als Beispiel das backing-off-(engl. zuriickweichen)-
Verfahren erldutert werden.

Die neue a-posteriori-Wahrscheinlichkeit fiir ein Zeichen z mit der Geschich-
te y ergibt sich aus der reduzierten Héufigkeitsverteilung, falls die Sequenz yz
existiert (also c(yz) > 0 gilt). Ansonsten wird auf die Wahrscheinlichkeit von 2
mit der um ein Element verminderten Geschichte zuriickgegriffen, multipliziert
mit der zu verteilenden Wahrscheinlichkeitsmasse der gesamten Geschichte. Das
Verfahren wird im schlechtesten Fall immer wieder iteriert, bis die Geschichte auf
das Unigramm zuriickfallt.

{f*(z\g) falls c(yz)
K Ny)P(z|ly2 ... yn—1) falls c(yz)

mit K, als Normierungsfaktor, um die Bedingung }°, P(z|y) = 1 zu erfiillen. Aus
>, [ (zly) =1 — A(y) folgt fiir K,

v

P(zly) = 8 (5.7

_ 1- Ez:c(gz)>0 f*('z'g)
)‘(g) Zz:c(gz):O P(Z)

Wihrend die Wahrscheinlichkeitsmasse vorab gewonnen wird, wird die Um-
verteilung auf ungesehene Ereignisse erst im laufenden Betrieb des Erkenners
gemacht. Allein dadurch ist es moglich, ohne gigantische'* Lookup-Tabellen aus-
zukommen.

K, (5.8)

Qualitdt der Sprachmodelle

Die Giite eines Sprachmodells wird iiber seine Restriktivitit gemessen: je besser
es ist, umso weniger Alternativen werden favorisiert. Um eine qualitative Aussage
treffen zu konnen, wird das Sprachmodell an einer (repriisentativen) Teststich-
probe evaluiert. Das so gewonnene Maf} ist die Perplexitét. Zu ihrer Berechnung

bedient man sich eines Wertes aus der Informationstheorie: der Entropie H einer
Sprache L:

H(L) = Z lP(wl...wm)logQ(P !

w1 1TV (w1 ce wm)

)

14Bei einem Dekagramm iiber 33 Grapheme gibt es 33!° Ereignisse, die jeweils eine Wahr-
scheinlichkeit haben. Wird diese in 4 Byte abgelegt, nehmen alle Wahrscheinlichkeiten 5.9
Petabyte ein.
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= - lP(W)logQP(W) (5.9)

w1i1...Wm

Die Entropie gibt die fiir die Vorhersage des nichsten Wortes benétigte An-
zahl Bits an. Die Entropie eines Sprachmodells wird nur auf der N-elementigen
Stichprobe W = w; ... wy geschitzt, ihr Schitzwert ergibt sich aus:

logg(PLM(W))
N

dabei ist Pr,p (W) die durch das Sprachmodell LM berechnete Wahrscheinlichkeit
der Sequenz.

Aus dem Schétzwert 5.10 kann nun die Perplexitit PP des Sprachmodells
berechnet werden:

(5.11)

Je kleiner die Perplexitdt des Sprachmodells ist, umso stirker kann es ein-
schrinkend auf den Erkennungsprozess wirken. Dabei héngt diese Zahl natiirlich
auch von der Grofle des zugrunde liegenden Vokabulars ab. Grofle Perplexitéiten
kénnen nur von entsprechend groflen Wortschitzen erzeugt werden. Die Erken-
nung von beliebigen Ziffernfolgen hat eine Perplexitéit von 10 (wobei bei beliebi-
gen Ziffernfolgen ein Sprachmodell irrelevant wére). Die Perplexitét des CityMobil
-Bigramms betrigt bei einer Lexikongrofie von 1081 Wortern lediglich 24 (s. Ab-
schnitt 6.2), die des RM-Korpus bei 1000 Woértern 60 und die des Verbmobil
-Bigramms fiir iiber 5000 Worter 118. Das zeigt an, dass im RM-Korpus das
folgende Wort wesentlich schlechter vorhergesagt werden kann, als im CityMobil
-Korpus.

Korpora fiir die Sprachmodelle

Wie bereits erwihnt, ist fiir statistische Sprachmodelle ein Trainingskorpus obli-
gatorisch. Wie gut ein Modell spéter im Einsatz ist, hingt von der Menge und vor
allem der Qualitdt des Materials ab. Je besser es zur spiteren Anwendung passt,
umso restriktiver kann es die Erkennung unterstiitzen. Allerdings kann man ver-
muten, dass fiir die Graphem*-Erkennung ein beliebiger (aber ausreichend grofier)
vorhandener Korpus gewahlt werden kann, wenn er nur die méglichen Graphem-
folgen reprisentativ widerspiegelt. Im Kontrast dazu wurde ein spezieller Korpus
fiir einen 10.000-Stadtenamen-Erkenner konstruiert. Da die Stddtenamen bekannt
waren, bildeten sie die Grundlage fiir das Material. Die Anzahl der Namen ist
fiir ein Training zu gering, daher wurde das Material vervielfiltigt. Eine simple
Multiplizierung bietet leider keine zusétzliche Information, deshalb wurden die
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Stadtenamen entsprechend ihrer "Wichtigkeit’ wiederholt. Pauschal wurde ange-
nommen, je mehr Einwohner eine Stadt hat, umso wahrscheinlicher wird sie als
Ziel der Erkennung gewiinscht. Ungliicklicherweise zeigte es sich, dass man nicht
ohne Schwierigkeiten an aufbereitete Daten der Einwohnerzahlen aller deutschen
Stédte, ja nicht einmal an eine Liste der Stddte selber kommt. Abhilfe schaffte das
World Wide Web und eine Postleitzahlenliste. Aus der Liste wurden 10.000 Na-
men extrahiert und anschliefend automatisch mittels der Suchmaschine AltaVi-
sta im WWW auf deutschen Seiten gesucht. Die zuriickgegebenen 'Hits’, also die
Anzahl der gefundenen Seiten, die den gesuchten Begriff namentlich enthielten,
waren das rohe Mafl der Wichtigkeit der Stadt. Die Liste musste noch nachbear-
beitet werden, um verschiedene Namen, die nicht nur Stiddte représentieren, wie
etwa "Eiche’ (der Baum) oder ’Spielberg’ (der Regisseur), zu dimpfen. Da 'Berlin’
die Hauptstadt ist und eine entsprechende Grofie hat, wurde ihre "Hit’-Zahl als
Obermaf eingesetzt und alle anderen Stiadte daraufhin beschnitten.

Somit wurden Sprachmodelle auf 2 Korpora erstellt, die jeweils dank des einge-
schrankten Vokabulars von nur 33 Graphemen vom Bigramm bis zum Decagramm
berechnet werden konnten.

Lexikonabgleich

Da die Ausgabe des Graphem*-Erkenners lediglich eine Zeichenkette ist, die
gewiinschten Resultate aber Worter aus einem Lexikon sind, muss ein zusétzlicher
Verarbeitungsschritt durchgefiihrt werden. Die n Worter, die der Buchstaben-
kette am #hnlichsten sind, werden als Ausgabe weitergegeben. Zum Messen der
Ahnlichkeit einer Buchstabenfolge mit einem Wort des Lexikons wird ein Ansatz
des dynamischen Programmierens, die sogenannte edit distance bzw. Levenshtein-
Abstand (s. [40]), eingesetzt. Das Abstandsmaf ist dabei die minimale Anzahl von
Einfiigungen, Loschungen und Vertauschungen die gemacht werden miissen, um
eine Textkette r der Lange n, in eine Kette ¢ der Lénge n; zu iiberfiihren. In der
Regel sind alle drei Transformationen gleich gewichtet (= 1), werden aber im hier
verfolgten Ansatz spiter automatisch angepasst werden. Die Berechnung wird
iterativ durchgefiihrt (Algorithmus s. Anhang A.5), indem eine (n, +1) X (n;+1)
Abstandsmatrix zuerst in der ersten Zeile mit den Zahlen von 0 bis n, und in der
ersten Spalte mit Zahlen von 0 bis n; initialisiert wird. Der Rest der Matrix ergibt
sich durch systematischen Vergleich jedes Zeichens der einen Kette gegen jedes
Zeichen der anderen Kette unter Aufsummierung der entsprechenden Gewichte
und der besten Transformationsbewertung des vorigen Schrittes. Die Distanz ist
dann an der Position (n, + 1), (n; + 1) abzulesen. Grafik 5.7 zeigt am Beispiel der
Texte manhain und mannheim eine resultierende Matrix, in der der Abstand der
beiden Texte 3 ist (s. rechte untere Ecke der Matrix).

Dieses Vorgehen birgt ein Problem in sich: dadurch, dass sehr viele Worter
mit der erkannten Kette abgeglichen werden, gibt es auch entsprechend viele
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Referenz

7 a n n h e i m
3 0/1/2/3|4/5/6|7
» 1/0/1/2/3/4|5|6
> 2/1/0/1|2|3|4]|5
= 3/2(1|1|1/2|3|4
» 4(3|2|2|2|2|3|4
- 5/4/3/3/3/3/2|3
> 6|5/4/3|4|4|3|3

Abbildung 5.7: Levenshteinabstand der vom Graphemerkenner ausgegebenen
Textkette manhain und dem Lexikoneintrag mannheim. Einfiigun-
gen entstehen beim Ubergang in Y-Richtung, Léschungen beim
Ubergang in X-Richtung.

gleichbewertete Hypothesen. Im Beispiel waren dies fiir manhain neben der ge-
nannten Stadt Mannheim auch noch Manching, Marnheim, Monheim, Mandern
und Molzhain®, um nur einige zu nennen. Um eine bessere Unterscheidung treffen
zu konnen, muss ein weniger diskretes Maf} eingesetzt werden.

Ausgehend davon, dass sich manche Verwechslungen nicht so negativ auf die
Erkennung auswirken wie andere — ein 'k’ gegen ein 'g’ zu vertauschen ist nicht so
fatal wie ein ’a’ gegen ein 'z’ — wurden neue Gewichte fiir die Abstandsmessung
gesucht. Da die Verwechslung jedes Zeichens gegen jedes Zeichen betrachtet wird,
ergibt sich eine 33 x 33 Zeichen grofle Verwechslungsmatrix, wobei auf der Dia-
gonalen die richtigen Paarungen stehen. Erweitert man diese Matrix noch durch
ein zusitzliches leeres Symbol €, kann man in ihr auch noch die Gewichte fiir
Einfiigungen, als Verwechslung von € mit einem Graphem, und Loschungen, als
Verwechslung von einem Graphem mit €, reprisentieren. Somit erhélt man eine
34 x 34 grofle Gewichtsmatrix GG, in der nicht nur die Gewichte fiir alle Fehlerarten,
sondern auch noch zusétzlich die fiir richtige Paarungen enthalten sind.

Da das ganze Verfahren zur Graphemerkennung eine moglichst einfache, nicht
manuelle Strategie verfolgt, bietet es sich an, auch hier einen datengetriebenen
Ansatz zu benutzen. Um diese Matrix zu berechnen, wurde ein Testkorpus im
Erkenner evaluiert und die Ergebnisse mit einer iiber der Standard-Levenshtein-
initialisierten Matrix mit allen Gewichten G(i,j) =1 fiir i # j mit dem Lexikon
abgeglichen. Innerhalb der Levenshteinmatrix kann nicht nur der Abstand zweier
Zeichenketten abgelesen werden, sondern durch Pfadriickverfolgung von L(n,., ny)
nach L(1,1) iiber die bis zu drei jeweiligen Vorgénger L(x —1,y),L(z,y — 1) und

155 Abschnitt 6.4.1.
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Referenz . .
Ruckzeiger von:

1sel

i m

L /\ Einfigung
3 1 <] Léschung
N 1 Ve Ersetzung/
5 21 Ubereinstimmung
= 3|2 Bester Pfad
o 4| 3
- 4|
> 6|5

Abbildung 5.8: Pfadriickverfolgung in der Matrix

L(z — 1,y — 1) fiir jeden Eintrag L(z,y) auch simtliche Alignments, die diesen
Abstand haben (s. Grafik 5.8). Dabei steigt die Anzahl der potentiellen Pfade
mit der Lange der zu vergleichenden Texte.

Im Beispiel sind, bis auf die zwei moéglichen Paarungen des ’n’ aus manhain zu
einem ’n’ des Doppel-’n’ aus mannheim, die Zuordnungen eindeutig und ergeben
lediglich zwei beste Pfade.

Nach Auswertung aller Erkennungsergebnisse konnen die tatsdchlich aufgetre-
tenen Graphempaare auf allen Pfaden gezéhlt und mit der Anzahl aller Pfade
normiert werden. Die resultierenden Zahlen von 1 subtrahiert ergeben die neue
Gewichtsmatrix. Um zusitzlich die Ubereinstimmung von Graphemen zu bevor-
zugen, wurde in weiteren Experimenten die Diagonale auf 0 bzw. auf negative
Werte gesetzt. Nachdem dieses Verfahren mehrfach iteriert wurde, stellten sich
stabile Gewichtsmatrizen ein. Diese Matrizen wurden dann fiir die tatsédchliche
Erkennung eingesetzt. Im Beispiel fiihrte dies dazu, dass sowohl Manheim als
auch Mannheim unter den besten drei Ergebnissen waren.

5.3.3 Baumbasierter Stiddteerkenner

Der zweite Ansatz zur graphembasierten Erkennung entspricht in der Vorgehens-
weise dem bereits beschriebenen Standarderkenner. Allerdings sind aus oben ge-
nannten Griinden statt Triphonen Trigrapheme eingesetzt worden. Des Weiteren
wurde statt einer kontinuierlichen Spracherkennung das System auf Einzelwor-
terkennung reduziert, um den Umgang mit dem groflen Lexikon zu vereinfachen.
Zusatzlich wurde das System um eine n—best Ausgabe erweitert, um dem Be-
nutzer potentielle Alternativen zum préferierten Ergebnis aufzeigen zu konnen.
Das Lexikon des Erkenners wurde automatisch in einen Prifixbaum iiberfiihrt,
der zur Laufzeit im Arbeitsspeicher verfiigbar sein muss. Durch den Ubergang
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auf Einzelworterkennung entfallen die sonst iiblichen Baumkopien, wodurch der
Speicheraufwand relativ gering bleibt.

5.4 Buchstabenerkenner

Der Buchstabenerkenner ist als Notfallsystem fiir Namen konzipiert: sollte der
Benutzer einen existierenden Namen aus dem Telefonbuch, dem Stddte- und
Stralenverzeichnis des Navigationssystems oder der Senderliste nicht als gan-
zes Wort eingeben konnen, wird die Mo6glichkeit gegeben, den Namen zu buch-
stabieren. Da das zu duflernde Wort im System textuell vorliegt bzw. von den
angeschlossenen Gerédten geholt wird, kann wéhrend des Buchstabiervorgangs
stindig ein Lexikonabgleich stattfinden. Gibt es bei diesem Abgleich lediglich
noch eine einzige Losung, wird die Eingabe vom System unterbrochen und dem
Benutzer vorgeschlagen (Stidteerkennung und Namenswahl) bzw. sofort zur Ver-
arbeitung weitergereicht (Sendernamenanwahl). Diese Vorgehensweise verkiirzt
die vom Benutzer einzugebende Zeichenfolge. Allerdings kénnen identische Ein-
trage, wie beispielsweise mehrfache Vorkommen des gleichen Namens in einem
Handytelefonbuch ohne zusétzliche Informationen nicht sinnvoll verarbeitet wer-
den.

Potentiell ergibt sich beim Buchstabieren das Problem, dass Buchstaben aku-
stisch sehr kurze Einheiten darstellen, die phonetisch teilweise hoch#dhnlich sind.
Um die damit verbundene hohe Verwechslungswahrscheinlichkeit zu umgehen,
bieten sich lingere Worter als Platzhalter fiir die Buchstaben an. Diese Problema-
tik existiert nicht nur seit der Entwicklung von Spracherkennungssystemen, son-
dern schon seitdem Mensch-Mensch Kommunikation iiber Telephone oder Funk-
verbindungen durchgefiihrt wird. Das Problem wurde damals durch Einfiihren
von ldngeren, untereinander schwer verwechselbaren Buchstabenplatzhaltern in
Form der Funkbuchstabieralphabete gelost. Fast jede Sprache hat ein eigenes die-
ser Alphabete, fiir Internationale Kommunikation wird in der Regel das englische
gewihlt. Allen gemein ist, dass Buchstaben durch Worter, die mit ihnen begin-
nen, ersetzt werden. Der Anfang des internationalen Buchstabieralphabetes lautet
zum Beispiel Alpha, Bravo, Charlie, Delta, etc., der des deutschen Anton, Berta,
César, Dora, usw.. Diese langen Wérter konnen, auch von einem Spracherkenner,
sehr sicher erkannt werden, haben fiir den ungeiibten Benutzer aber einen ent-
scheidenden Nachteil: sie miissen gelernt werden. Da die Motivation zum Einsatz
der Spracherkennung als Interface unter anderem die intuitive Benutzbarkeit ist,
kann ein vorher trainiertes Buchstabieralphabet also leider nicht vorausgesetzt
werden.

Eine denkbare andere Losung wére es, dem Benutzer zu gestatten, selber Buch-
stabierworter zu erfinden. Gébe es die Moglichkeit, ein automatisches Transkript
fiir lediglich das erste Zeichen eines unbekannten Wortes anzugeben, wire dies
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die Methode der Wahl. Leider sind die Erkenner dafiir noch nicht leistungsfihig
genug.

Um das Dilemma der schlechten Erkennungsleistung aufgrund der kurzen,
hochverwechselbaren Buchstabenworter zu umgehen, muss das System von der
Ausgabe eines wahrscheinlichsten Ergebnisses auf einen Hypothesengraph er-
weitert werden. Aber anders als beim Stddteerkenner des vorigen Abschnitts
konnen durch zuvor durchgefiihrte Experimente die Verwechslungspaare a priori
geschitzt und in einem dem Buchstabenerkenner nachgeschalteten Prozef rea-
lisiert werden. Diese Vorgehensweise kann beim Stddteerkenner zwar zusitzlich
eingesetzt werden, aber aufgrund der grofieren und damit nicht so leicht verwech-
selbaren Worter nicht alleinstehend. Anstelle der Riickverfolgung von Traversie-
rungsbdumen im Erkenner wird lediglich dessen Ausgabe durch alle Buchsta-
ben mit ihren wahrscheinlichsten Verwechslungspartnern versehen (die auf den
SLACC-Korpus ermittelte Verwechslungsmatrix befindet sich im Anhang A.6).
Durch einen Lexikonabgleich, der die jeweiligen Alternativbuchstaben fiir jedes
Zeichen ebenfalls in Betracht zieht, kann die tatséchlich intendierte Losung gefun-
den werden. Der dabei auftretende Arbeitsaufwand entspricht bei durchschnitt-
lich zwei zusétzlichen Alternativen pro Zeichen und einer mittleren Linge von
7 Buchstaben pro Name 37, also etwa 2000 Variationen pro erkannter Sequenz.
Bei einem Abgleich gegen eine 13.000 Namen umfassende Liste entspricht dies im
schlimmsten Fall mehr als 28 Millionen Vergleichen, vorausgesetzt, dass eine kom-
plette Suche durchgefiihrt wird. Durch experimentell ermittelte Verwechslungs-
paarungen der einzelnen Zeichen konnen die zu erkennenden Namen automatisch
in Sequenzen von Zeichengruppen iibersetzt werden, in denen alle Buchstaben
auftreten, mit denen ein Zeichen verwechselt werden kann — fiir den Buchsta-
ben ‘B’ sind dies beispielsweise 'BDW’. Fiir jedes Zeichen existiert genau eine
Gruppe. Die zu erkennenden Namen konnen dann effektiv in einer Préafixbaum-
hierarchie aufgelistet werden, wodurch sich der Suchaufwand enorm reduziert.
Im schlechtesten Fall gibt es fiir den ersten erkannten Buchstaben ’B’ insgesamt
1347 4 532 4+ 979 = 2858 mogliche Namensanfinge (alle Stidte die mit 'B’, ’D’
oder "W’ beginnen), so dass 2858 Alternativen iibrig bleiben. Unter ihnen befin-
den sich beispielsweise Baden Baden und Darmstadt. Mit dem néchsten Zeichen
(im schlechtesten Fall die Gruppe ’AHK’ mit 666 + 1 + 0 = 667 Vorkommen)
reduziert sich die Anzahl der moglichen Losungen widerum bis schliefilich nur
eine iibrig bleibt, in der Regel bevor das letzte Zeichen geduflert wurde. Die Ein-
trage Baden Baden und Darmstadt unterscheiden sich beispielsweise schon beim
dritten Zeichen, da ’D’und 'R’ nicht gemeinsam in einer Gruppe auftreten.

Sollte am Ende einer Buchstabiersequenz mehr als eine Alternative vorhan-
den sein, wie es beispielsweise bei den Orten Sehlem, Nordrhein- Westfalen und
Sehlen, Rheinlandpfalz und Niedersachsen auftritt, und nur noch wenige Alterna-
tiven verbleiben, kann dem Benutzer iiber ein Display visuell oder beim Einsatz
einer Syntheseeinheit akustisch eine Auswahlliste, die mit den zusétzlichen Infor-

86



5.4 Buchstabenerkenner

mationen versehen wurde, présentiert werden. Steht lediglich die Ausgabe iiber
Textschablonen zur Verfiigung, kann das System die vermutete Lésung buchsta-
bieren. Aus Griinden der besseren Verstindlichkeit wird dies iiber ein Buchsta-
bieralphabet, das Benutzer zwar nicht unbedingt auswendig sprechen, aber den-
noch verstehen kénnen, realisiert. Sollte der Benutzer Korrekturen durch Unter-
brechungen anbringen, kann das System durch das mittlerweile bekannte Préfix
und dem Ausschlufl des abgelehnten Zeichens an der aktuellen Vergleichsstelle
die Anzahl der verbleibenden Alternativzeichen reduzieren und weiter nennen.
Fiir den Fall, dass identische Alternativen, wie etwa die zwei Ortschaften Sehlen,
iibrigbleiben, miissen neben dem Namen zusétzliche Informationen, wie etwa das
Bundesland oder andere geographische Spezifikationen, zur Verfiigung gestellt
und vom Kldrungsdialog beriicksichtigt werden:

Mochten Sie nach
1.) Frankfurt am Main
2.) Frankfurt an der Oder

Am Ende der Prozedur liegt ein vom Benutzer iiber eine Buchstabiersequenz
eingegebener Name aus einer Liste von dem System bekannten Wértern vor. Po-
tentiell konnte dieser Erkenner auch zum Erweitern des Handytelefonbuchs sowie
dem Versenden von SMS-Nachrichten und E-Mails benutzt werden. Praktisch ist
dafiir aber die Erkennungsleistung nicht ausreichend, so dass der Benutzer zu
hiufig in einen Klarungsdialog gefiihrt werden miisste und dadurch abgelenkt
wiirde.

Da die Verwechslungen zwischen den Buchstaben als statistischer Prozess ana-
log Kapitel 2.3 aufgefasst werden kann und die entsprechenden Routinen schon
fiir die Erkenner erstellt worden sind, wurde der Lexikonabgleich der unsicher
erkannten Buchstabensequenzen iiber diskrete HMMs realisiert. Die Emissions-
wahrscheinlichkeiten der diskreten Buchstaben modellieren dabei die Verwechs-
lungsmatrix.

Der Buchstabenerkenner entspricht in seiner Realisierung mit einer Ein-
schrankung exakt dem Basissystem: das Vokabular wurde auf die Buchstabier-
symbole reduziert. In seiner Integration in das gesamte Interface werden dadurch
keine dynamischen Garbagemodelle zur Verfiigung gestellt. Aufgrund der sehr
kurzen Dauer der einzelnen Buchstaben wiren diese nur potentielle Fehlerquel-
len. Um dennoch die bendttigte Robustheit zu leisten, wird die Ausgabe dieses
Teilerkenners nicht direkt verwendet, sondern mit der Verwechslungmatrix erwei-
tert und dem Lexikonabgleich zugefiihrt. Ist lediglich ein einziges Wort aus dem
Lexikon als Alternative iibrig, wird es zur nachfolgenden Verarbeitung weiterge-
reicht. Ist ein Wort vollstindig buchstabiert, aber aufgrund der Verwechslungs-
gruppen nicht eindeutig, wird zuvor noch ein kurzer Kldrungsdialog iiber den
Basiserkenner gefiihrt, bevor das dann gewidhlte Wort weitergereicht wird.
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Die tatséichliche Realisierung des Lexikonabgleichs geschieht {iber diskrete
HMDMs. Fiir jedes Zeichen wird ein Zustand etabliert, der mit der zuvor beob-
achteten Wahrscheinlichkeit nicht nur das entsprechende Zeichensymbol, sondern
auch seine Verwechslungspartner emittieren kann. Alle HMMs sind parallel ge-
schaltet und werden iiber einen Pseudostart- und Pseudoendeknoten miteinan-
der verbunden. Das Lexikon fiir den Abgleich liegt als Préfixbaum vor, bei dem
lineare Pfade zu den Endeknoten beschnitten werden, so dass eine eindeutige
Lésung schon ausgegeben werden kann, wenn zwar das gesamte Wort noch nicht
buchstabiert wurde, aber es keinerlei Alternativen mehr gibt. Solange noch Al-
ternativen existieren, deren Zahl die der sinnvoll ausgebbaren Namen (etwa fiinf)
iiberschreitet, werden weitere Buchstabiersymbole verlangt. Der schlechteste Fall,
ein Lexikon mit identischen Eintrigen, kann nicht auftreten, da die ausgew#hlten
Anwendungen, mit Navigationszielen, Senderliste und Telefonbuch nicht redun-
dant vorliegen. Es gibt immer zusétzliche Informationen, um FEintréige eindeutig
zu bestimmen.
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In diesem Kapitel werden zunéchst die Entwicklungsumgebung fiir die im Rahmen
der Arbeit erstellten Erkenner sowie die zum Training und Testen verwendeten
Sprachkorpora présentiert. Anschlielend werden die Ergebnisse der Erkenner und
Algorithmen vorgestellt und diskutiert.

6.1 Die Entwicklungsumgebung ESMERALDA

Das Akronym ESMERALDA steht fiir Environment for Statistical Model
Estimation and Recognition on Arbitrary Linear Data Arrays'. ESMERALDA
[15] ist eine Entwicklungsumgebung mit einer Vielzahl von Progammen zur Er-
stellung, zum Trainieren, zur Manipulation und Auswertung von HMMs. Es wird
seit 1990 an der Technischen Fakultdt der Universitit Bielefeld unter der Lei-
tung von Dr. Gernot A. Fink entwickelt und kann, dank flexibler Struktur des
Systemaufbaus, neben der Sprachverarbeitung auch in anderen Bereichen der Mu-
stererkennung eingesetzt werden, wie etwa der Erkennung von handgeschriebenen
Texten und der Analyse textuell vorliegender genetischer Sequenzen. Die weitere
Beschreibung des Programmpaketes beschrankt sich ausschlieffilich auf die fiir die
Spracherkennung benotigten Teile.

Der Ablauf der Spracherkennung vom Signal bis zur Ausgabe der Transkripti-
on mit dem ESMERALDA -System ist schematisch in Abbildung 6.1 dargestellt.
Die Verarbeitungsschritte stehen in den weiflen Késtchen, die von ihnen benutzten
Daten in den hellgrauen Zylindern, bzw. die verwendeten heuristischen Grundla-
gen in der Wolke dariiber. Am oberen Rand sind in dunkelgrau die Verfahren zur
Erstellung der Daten aufgefiihrt. Zur Extraktion der Merkmale aus dem Sprach-
signal werden auf psychoakustischem Wissen basierende, heuristische Methoden
benutzt, die Merkmale sind die in Abschnitt 2.2 erlduterten Mel Frequency cep-
stral coefficients. Die verschiedenen Merkmale aus einem Signalabschnitt werden
zu Vektoren zusammengefasst, die mittels eines auf Mischverteilungen basieren-
den Vektorquantisierers auf Wahrscheinlichkeitsverteilungen abgebildet werden.
Aus diesen wird in der anschlieenden Pfadsuche iiber HMMs, auf Wunsch mit
Unterstiitzung durch Sprachmodelle und/oder Grammatiken die wahrscheinlich-

'Umgebung zur Schitzung statistischer Modelle und Erkennung von beliebigen linearen Da-
tenfeldern

89



6 Ergebnisse
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Abbildung 6.1: Schematischer Aufbau eines ESMERALDA Spracherkenners
(nach [15]). Weitere Erlduterungen im Text.

ste Wortkette berechnet. Zu jedem der in den Késten erwédhnten Verarbeitungs-
schritten bietet ESMERALDA Programme an, die einerseits durch eine Vielzahl
einstellbarer Parameter flexibel einsetzbar sind, andererseits aber auch im Be-
darfsfall durch Codeerweiterung an spezielle Aufgaben angepasst werden kénnen.
Weiterfithrende Informationen zur Entwicklungsumgebung finden sich in [15].

6.2 Sprachdaten

Zur Generierung und zum Testen der erstellten Spracherkenner und Verfahren
wurden mehrere Sprachkorpora benutzt. An Sprachkorpora werden, je nach ge-
planter Anwendung, unterschiedliche Anforderungen gestellt. Im allgemeinen gilt
aber, dass jedes Korpus in Hinsicht auf Wortwahl, Aufnahmeausriistung, Hinter-
grundgerdusche, Sprechart etc. moglichst der spiateren Anwendung entsprechen
sollte. Das Korpus muss unter Beriicksichtigung aller zu trainierenden Model-
le ausreichend grofl und phonetisch? ausgewogen sein. Um verschiedene Systeme
miteinander vergleichen zu kénnen, muss weiterhin genug Material, das nicht im
Training eingesetzt wurde, vorliegen. Die Menge héngt von der gewiinschten Si-
gnifikanz der Qualitdtsmessung ab (s. Abschnitt 2.4). Da die Erstellung und Bear-
beitung eines Korpus sehr arbeitsintensiv ist, sind die meisten Korpora entweder
kaum bezahlbar oder gar nicht erst der Offentlichkeit zugiinglich. Aus diesem
Grund wurden fiir einige der spéter aufgefiihrten Experimente anwendungsfrem-
de Korpora eingesetzt, die zum jeweiligen Zeitpunkt zur Verfiigung standen und
sich in der untersuchten Kategorie nicht vom intendierten Korpus unterschieden.
Fiir den innerhalb der Arbeit entwickelten Erkenner wurde schlieflich ein eige-

20der graphemisch, je nach Wahl der Wortuntereinheiten.
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nes Korpus Namens SLACC erstellt. Im weiteren folgt eine Beschreibung der
verwendeten Korpora.

SLACC

Das SLACC Korpus®[58] wurde speziell fiir die im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelten Erkennungssysteme erstellt. Es beinhaltet Phrasen zur Steuerung des
Radios, des Navigationssystems, der Klimaanlage und des Telefons. Zusétzlich
sind verschiedene Stéddtenamen, Buchstabiersequenzen und kleine Anweisungen
fiir die Ansteuerung eines Taschenrechners und eines Kalenders enthalten. Damit
ausreichend Zahlen im Korpus auftreten, wurde jede AuBerung mit einer drei-
stelligen Zahl nummeriert, die mitgesprochen wurde. Die Aufnahmen wurden von
Probanden wihrend der Fahrt gelesen (aus Versicherungsgriinden natiirlich nur
auf dem Beifahrersitz) und simultan von zwei Mikrofonen aufgezeichnet, einem
Nahbesprechungsmikrofon und einem vom Verband deutscher Automobilherstel-
ler (VDA) zugelassenen Mikrofon, das unter anderen fiir Freisprecheinrichtungen
im Fahrzeug genutzt wird. Jede Versuchsperson bekam ein eigenes Set von 300
AuBerungen, die zweimal gesprochen wurden, wobei die gewiihlte Fahrstrecke bei
beiden Lesungen unterschiedliche Fahrgeschwindigkeiten und damit auch unter-
schiedliche Innenraumgerdusche und Sprechverhalten (Lombardeffekt) zur Folge
hatten. Insgesamt wurde von 16 Sprechern und 6 Sprecherinnen pro Mikrofon
11.5 Stunden Material aufgenommen, das in der Rohfassung mit 48kHz* vorlag
und anschliefend auf 16kHz neu abgetastet wurde. Fiir die Aufnahmen wurden
5 Fahrzeuge, vom Kleinwagen bis zur Oberklasse benutzt. Damit standen un-
terschiedliche Innenraumakustiken sowie Motorgerdusche zur Verfiigung. Weitere
Variabilitdat wurde durch unterschiedliche Witterungsbedingungen wie Regen und
Schnee in das Korpus gebracht. Die Lexikongrofle betrigt 718 Worter, wobei viele
im Korpus vorkommende Zahlen durch Zerlegung in ihre Einzelbestandteile (227
etwa in zwei hundert sieben und zwanzig) dargestellt werden kénnen und sich
damit das Lexikon mit 370 Wortern auf fast die Hélfte reduzieren lésst. Eine de-
tailierte Beschreibung der einzelnen Fahrzeugtypen, Aufnahmebedingungen und
Probanden findet sich in [58]. Fiir weitere Arbeiten ist mittlerweile ein noch nicht
offentlicher Nachfolgekorpus basierend auf SLACC erstellt worden. Das Korpus
besitzt ein gréfleres Lexikon und wurde von mehr Probanden in einer kleineren
Anzahl Fahrzeugen als der Vorgénger gesprochen. Von diesem Korpus wurden
einige Auerungen extrahiert, die lediglich Wérter aus dem SLACC Lexikon ent-
halten und fiir ein Experiment zur Merkmalsreduktion eingesetzt.

3SLACC - Spoken Language Car Control Fahrzeugsteuerung durch Sprache

4Das Nahbessprechungsmikrofon hat einen Frequenzgang bis 20kHz, die Abtastung musste
also wenigsten 40kHz betragen. Da das spétere System mit 16kHz arbeiten sollte, wurde
das niichsthohere Vielfache von 16kHz, also 48kHz, benutzt.
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Verbmobil

Das Verbmobil Korpus [33] stammt aus dem gleichnamigen BMBF®-Projekt, das
in 2 Phasen von 1992 bis 1997 und 1997 bis 2000 lief. Ziel des Projektes war die
Entwicklung eines portablen Ubersetzungscomputers, der fiir Dialogpartner mit
den Eingabesprachen Deutsch und Japanisch eine Kommunikation mit Englisch
als Vermittlungssprache ermoglichen soll, ausgehend davon, dass alle Teilnehmer
passive Englischsprecher sind. Die gew#hlte Doméne fiir die erste Phase war Ter-
minabsprache und fiir die zweite Phase Reiseplanungen. Innerhalb dieser Arbeit
wurde lediglich das Korpus aus der Doméne Terminabsprache benutzt. Es um-
fasst spontansprachliche Dialoge von jeweils zwei Probanden, denen lediglich die
Aufgabe gestellt wurde, einen passenden Termin anhand von ausgegebenen Ter-
minplanern zu finden. Da keinerlei Restriktion fiir die Art der Termine noch den
zu fiihrenden Dialog gestellt wurde, ergab sich ein mit iiber 6000 Wortern (96er
Evaluationsset) recht umfangreiches Lexikon, das teilweise eher ungewthnliche
Begriffe wie etwa Diaabendweintrinkrevisionstreffen oder Safaribiichse enthilt.
Die Aufnahmen fanden mit hochwertigen Tischmikrofonen in ruhiger Biiroumge-
bung statt und umfassen 33 Stunden deutschsprachiges Material von 654 Spre-
chern und Sprecherinnen aus ganz Deutschland.

Erba

Als weiteres Korpus wurde Material aus dem ERBA -Projekt® [53] benutzt. Das
Korpus besteht ausschliellich aus gelesenem Material, das Erstanfragen von Zug-
verbindungen beinhaltet. Da die zu lesenden Turns durch eine vorgegebene Gram-
matik generiert wurden, ist ihr Aufbau systematisch und das abgeschlossene Vo-
kabular mit knapp 950 Wortern handlich. Das Lexikon besteht zur Hilfte aus
Stiadtenamen und etwa einem Drittel Uhrzeiten und Datumsangaben, inklusi-
ve Feiertagen. Das Material wurde von 110 Sprechern gelesen und umfasst 15
Stunden Biiroaufnahmen. Durch den hohen Anteil an Stiddtenamen diente dieses
Korpus zur Evaluation der Stadteerkenner.

CityMobil

Der CityMobil Korpus wurde in Bielefeld im Rahmen des NRW-Verbundprojektes
Virtuelle Wissensfabrik, Mensch-Maschine-Interaktion erstellt. Das Ziel des Ver-
bundes war die Untersuchung multimodaler Eingaben iiber Sprache, Geste und
Blickrichtung in einem virtuellen Konstruktionsszenario. Das Vokabular bestand
dementsprechend aus verschiedenen Bauelementen (Rider, Leisten, Schrauben

SBundesministeriums fiir Bildung und Forschung
6Erlanger Bahnanfragen
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.. ), unterschiedlichen Attributen (Farben, Formen, Relationen, Léngen), An-
weisungen zur Generierung und Manipulation von Objekten, Steuerkommandos
(speichern, l6schen, abbrechen), sowie Ziffern fiir Stiick- und Maflzahlen, insge-
samt 1081 Warter. Ahnlich dem ERBA -Korpus wurde das Material per Gram-
matik erzeugt und von 93 Probanden beiderlei Geschlechts in Biiroumgebung
gelesen. Die Korpusgrofle betridgt etwa 13 Stunden. Dieses Korpus wurde primér
fiir Untersuchungen zur automatischen Transkription unbekannter Worter ver-
wendet.

Weitere Korpora

Fiir die Erstuntersuchungen in der Fahrzeugdomine wurde ein kleiner, nicht
offentlicher Korpus von 7 Sprechern und 6 Sprecherinnen aufgenommen, die diver-
se kurze Befehlssequenzen und Ziffernfolgen unter drei unterschiedlichen Bedin-
gungen sprachen: im Biiro, in einem Fahrzeug im Stadtverkehr und im Fahrzeug
wihrend einer Autobahnfahrt bei hoher Geschwindigkeit. Das Vokabular setzte
sich aus Zahlen und 12 Wortern zusammen, die aus dem Lexikon des bereits be-
schriebenen und damals erst geplanten SLACC -Korpus unter Beriicksichtigung
der phonetischen Ausgewogenheit gewidhlt wurden. Mit einer Gesamtdauer von
knapp iiber 2 Stunden ist das im Weiteren Initialisierung genannte Korpus das
kleinste der hier vorgestellten und erlaubte damit eine Vielzahl an Experimenten
mit unterschiedlichen Konfigurationen innerhalb kurzer Zeit.

Neben den bereits erwdhnten Korpora, die sowohl zum Training als auch zum
Testen (Trainingsset und Testset waren jeweils disjunkt) genutzt wurden, exi-
stiert noch ein reines Testset mit iiber 18 Stunden Sprachaufnahmen von zwei
Sprechern und einer Sprecherin, die jeweils 10.000 Stédte in bis zu neun Wiederho-
lungen aufgenommen haben. Das Set ist der Offentlichkeit leider nicht zugénglich,
da es fiir einen aus dieser Arbeit entwickelten Spracherkenner von einer Firma
der Fahrzeugindustrie zur Verfiigung gestellt wurde. Alle Aufnahmen entstanden
durch automatische Mitschnitte des Erkenners wihrend mehrtigiger Testlaufe.
Die Probanden beobachteten beim Vorlesen der Stidte die Ausgabe des Erken-
ners und wiederholten sie bei Fehlern. Da die Aufnahmen erst nach der Sprach-
detektion geschrieben wurden, kam es in einigen Féllen durch zu leise Sprache
zu Verstiimmelungen der AuBerungen, was spiter in den Experimenten zur Bau-
merweiterung noch spezielle Beachtung findet. Im weiteren wird dieses Testset
als 10k-Stddte referenziert.

Auflerdem wurden, ebenfalls fiir die Stidte- bzw. Straflenerkennung, noch ver-
schiedene, reine Textkorpora erstellt, die zur Erweiterung des graphembasierten
Erkenners dienten. Die Stidteliste umfasst etwas iiber 50.000 Eintrige und wird
daher fortan als 50k-Liste bezeichnet. Von 950 Stédten aus dieser Liste wurden
komplette StraBenlisten erstellt, die zwischen 20 und 13.000 Namen lang sind.
Insgesamt liegen fiir Testzwecke somit 339.000 Straflen vor, davon 168.500 ver-
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6 Ergebnisse

Korpus Lexikon- | Anzahl | Korpus- Domaéne Umgebung/
grofle Sprecher | grofie [h] Sprachstil
Initialisierung 52 13 2 Fahrzeugsteuerung | Biiro und Fahrzeug
gelesen
SLACC 718 22 2 x 11.4 | Fahrzeugsteuerung | Fahrzeug, gelesen
Verbmobil 6266 654 33 Terminabsprache Biiro, spontan
ERBA 942 110 15 Bahnauskunft Biiro, gelesen
ClityMobil 1081 93 13 3D Konstruktion Biiro, gelesen
10k-Stadte 9875 3 18.2 Stidtenamen Biiro, gelesen

Tabelle 6.1: Ubersicht der verwendeten Korpora.

schiedene Straflennamen. Die tatséchliche Anzahl der in Deutschland vorkom-
menden Straflen und Straflennamen ist lediglich dreimal so hoch, fiir die hier
durchgefiihrten Experimente ist das kleinere Set daher ausreichend.

6.3 Auswahl der Systemparameter

Fiir die Erstellung des Basissystems wurden verschiedene Entwiirfe der HMMs
betrachtet. Da alle weiteren Untersuchungen und Fortentwicklungen auf dem Ba-
sissystem aufsetzen, wurde die Entscheidung frith mit Experimenten auf dem der
spateren Einsatzumgebung nahe stehenden Initialisierungskorpus getroffen.

Wihrend das Trainieren und Auswerten der HMMs algorithmisch durchgefiihrt
werden kann, ist das Grunddesign der Modelle ein heuristischer Prozess. Welche
Arten von Verkniipfungen sollen zwischen den Zustdnden gewidhlt werden, wie
werden die Emissionswahrscheinlichkeiten realisiert und wie kénnen die Para-
meter moglichst effektiv verwendet werden? Als beste Konfiguration etablierten
sich folgende Parameter: Die HMMs wurden als Links-Rechts-Modelle mit einem
Selbstiibergang und einem Nachfolger realisiert. Die Emissionswahrscheinlichkei-
ten sind als Gauss-Mischverteilungen modelliert worden. Zur Erstellung der Co-
debiicher wurden verschiedene Experimente mit der Anzahl der Klassen und der
Art der Kovarianzmatrix, voll gegeniiber diagonal, gemacht. Dabei zeigte sich,
dass der Erkenner fiir das kleine Vokabular mit dem diagonalen Codebuch auf-
grund des geringeren Parameterbedarfs 512 Klassen etablieren konnte. Mit der
vollen Kovarianzmatrix konnten nur 256 Klassen berechnet werden, die auf dem
Initialen-Set ein schlechteres Ergebnis lieferten.
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6.4 Graphemerkennung

Géngige Spracherkennungssysteme basieren auf phonetisch motivierten Wortun-
tereinheiten. Da die zu ihrer Erstellung benétigte phonetische Transkription eines
Lexikons sehr arbeitsaufwéindig wére, wurden fiir die groen Lexika der Stadte-
und Stralennamen verschiedene graphembasierte Erkenner, die auf Basis von
Buchstaben als Wortuntereinheiten arbeiten, untersucht. Das Ziel der Erkennung
ist die Ausgabe einer Liste von Ergebnissen, aus denen der Benutzer in einem
Dialog dann das korrekte Resultat auswéhlt bzw. bei einem Fehlschlag entweder
einen neuen Versuch starten oder den intendierten Namen buchstabieren kann
(s. Abschnitt 5.4). Die Experimente fiir die Graphemerkennung wurden in zwei
unterschiedlichen Ansétzen durchgefiihrt. Der erste Satz von Experimenten hat-
te als Ziel, einen durch ein Sprachmodell gesteuerten Graphemkettenerkenner
zu realisieren, dessen Ausgabe mit einem bestehenden Lexikon abgeglichen wird
und aufgrund eines AhnlichkeitsmaBes die n-besten Ergebnisse produziert (s. Ab-
schnitt 5.3.2). Der zweite Ansatz ging von einer prifixbaum-gesteuerten Suche
aus und generierte ’direkt’ die gewiinschte n-best Liste (s. Abschnitt 5.3.3). Als
Grapheme dienten die 26 Buchstaben des Alphabets, die drei Umlaute &’ | °6°
und i’ , die Sz-Ligatur 8’ und die zu jeweils einem Symbol zusammengefas-
sten Zeichensequenzen ’sch’, >ch’ und ’ck’. Zusétzlich konnten beide Ansétze
noch durch eine der Erkennung nachgeschaltete Erweiterung der Ausgabelisten
verbessert, werden. Als Testset wurden 978 Stddtenamen von 10 Sprechern aus
dem ERBA -Korpus gewéhlt.

6.4.1 Graphem*-Erkennung

Wie bereits erwiahnt, zerfillt die Graphem*-Erkennung in zwei Teilaufgaben: die
Erkennung einer Graphemkette unter Zuhilfenahme eines Sprachmodells und den
Abgleich der Kette gegen Worter aus einem Lexikon. Der Graphem*-Erkenner ba-
siert lediglich auf Monographemen, die auf Material aus dem Verbmobil -Korpus
trainiert wurden. Bevor der Lexikonabgleich erlautert wird, werden zunéchst die
verwendeten Sprachmodelle niher betrachtet.

Sprachmodelle

In Abschnitt 5.3.2 wurde die Konstruktion eines Sprachmodells aus einem gegebe-
nen Textkorpus und dessen Bewertung aufgrund der Perplexitit beschrieben. Je
kleiner die Perplexitit ist, um so restriktiver arbeitet das Sprachmodell und um
so besser kann die Spracherkennung unterstiitzt werden. Um das geeignete Kor-
pus zu finden, wurden verschiedene Sprachmodelle berechnet und die im Einsatz
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6 Ergebnisse

Verbmobil LM WWW LM
n-gram | GA (PPX) | GA (PPX)
2 38.77 (21.59) | 43.93 (13.52)
3 39.28 (31.86) | 52.07 (9.02)
4 40.73 (43.08) | 60.02 (6.25)
5 41.40 (47.97) | 66.96 (4.82)
6 4113 (48.14) | 70.90 (4.22)
7 41.32 (47.77) | 72.07 (3.99)
8 41.25 (47.51) | 72.89 (3.93)
9 4124 (47.44) | 7255 (3.93)
10 4124 (47.42) | 7267 (3.93)
‘none ‘24.24 ‘

Tabelle 6.2: Graphemakkuratheit (GA) und Sprachmodellperplexitéit (PPX) bei
n-gram Sprachmodellen von unterschiedlichen Korpora auf dem ER-
BA Testset mit 978 Stédten.

mit dem Erkenner erreichten Graphemkettenakkuratheiten” gemessen. Da mit le-
diglich 33 Graphemen gearbeitet wurde, konnten mit dem vorhandenen Textma-
terial Sprachmodelle vom Bigramm, das lediglich das direkte Vorgéngergraphem
in Betracht zieht, bis zum Dekagramm, das eine Geschichte von 9 Graphemen
beriicksichtigt, berechnet werden.

Das erste betrachtete Korpus fiir das Sprachmodell basiert auf demselben Ma-
terial, mit dem auch die akustischen Modelle trainiert wurden, Verbmobil . Ob-
wohl das Korpus fiir die Akustik mit seiner groBen Zahl an AuBerungen (mehr
als 300.000 Worter) eine Menge unterschiedlicher Graphemkombinationen zur
Verfiigung stellt, wurde noch ein besser auf die Anwendung zugeschnittenes Kor-
pus erstellt, das hier WWW-Korpus genannt wird. Es beinhaltete lediglich die
10.000 Stédte des Testsets, mit einer Frequenz entsprechend ihrer Wichtigkeit.
Die Messung der Wichtigkeit wurde durch eine Anfrage der einzelnen Stidtena-
men an World Wide Web-Suchmaschinen und Z&hlung der jeweils gefundenen
deutschsprachigen Seiten realisiert. Die so erhaltenen Mafizahlen wurden an-
schliefend beschnitten auf die Z&hlung der angenommenen wichtigsten Stadt,
der Hauptstadt Berlin. Diese etwas umstidndliche Vorgehensweise wurde gewéhlt,
da es nicht méglich war, auf andere Art an die gewiinschten Daten® zu kommen.

Die auf diesen Korpora erzielten Ergebnisse sind in Tabelle 6.2 zusammen-
gefasst. Die Graphemerkennung ohne jegliches Sprachmodell ist mit einer Gra-

"Die Graphemakkuratheit iiber einem Wort ist analog der Wortakkuratheit iiber einem Satz
definiert.
8Wenigstens nicht ohne eine vierstellige Summe zu bezahlen.
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phemakkuratheit (GA) von lediglich 24.24% deutlich schlechter als jedes andere
System mit Sprachmodell. Aufgrund der hohen Verwechselbarkeit und der kleinen
Einheiten ist eine nicht restringierte Erkennung sehr unzuverlassig.

Vergleicht man die unterschiedlichen Korpora miteinander, ist festzustellen,
dass bei steigender Lénge der Sprachmodelle die Perplexitidt des zum Training
der HMMs verwendeteten Korpus von 21.59 zunéchst bis zum Hexagramm zu-
nimmt und danach nur leicht abfillt. Im Gegensatz dazu sinkt die Perplexitét des
speziell fiir die Anwendung erstellten Korpus (WWW) von 13.52 bis 3.93, ab dem
Octagramm ist sie konstant. Das Korpus-Sprachmodell passt aufgrund der hohen
Perplexitiiten offensichtlich nicht zur Graphemfolge des Zielvokabulars, wihrend
das WWW-Sprachmodell sehr gute Modellierungseigenschaften hat, was sich auch
in der deutlich hoheren GA des WWW Korpus zeigt. Der leichte Anstieg der Er-
kennungsleistung fiir das Korpus Sprachmodell trotz steigender Perplexitét lésst
sich auf die hohe Anzahl nicht gesehener Graphemkombinationen und den damit
verbundenen Riickfall des Sprachmodells auf die jeweiligen Modelle niedrigerer
Ordnung zuriickfiihren. Die leichten Unterschiede unterliegen der statistischen
Variabilitdt und befinden sich unterhalb der Signifikanzschwelle von etwa 3.6.
Zusammenfassend zeigt sich, dass das lediglich auf dem zu erkennenden Voka-
bular basierende Sprachmodell ab einer Tiefe von 7 Graphemen am effektivsten
arbeitet. Da die zu erkennenden Wérter a priori bekannt sind, ist es legitim, sie
zur Erstellung des Sprachmodells heranzuziehen.

Lexikonabgleich

Die mit Sprachmodelluntersttzung gewonnene Graphemkette entspricht noch
nicht der endgiiltigen Ausgabe des Systems, und die Graphemakkuratheit darf
nicht mit der Wortakkuratheit verwechselt werden. Um die Ergebnisliste zu er-
halten, muss die Graphemkette mit den Namen aus dem Lexikon verglichen
und eine Liste der n &hnlichsten Eintrdge ausgegeben werden. Wie bereits
in Abschnitt 5.3.2 beschrieben, wurde die Messung der Ahnlichkeit iiber den
Levenshtein-Abstand realisiert. Bei Benutzung der selben Gewichte fiir alle Ar-
ten von Einfiigungen, Loschungen und Ersetzungen ist der Abstand immer eine
ganze Zahl, die sich zwischen 0 (Testwort und Vergleichswort sind identisch) und
dem Maximum der beiden Wortlingen (Beide Worter haben kein gemeinsames
Zeichen®) bewegt. Damit ergibt sich das Problem, dass vor allem bei Abgleich ge-
gen grofle Lexika sehr viele gleich gut bewertete Resultate generiert werden. Die
Tabelle 6.3 zeigt in der mittleren Spalte einen Auszug der Ergebnisse mit einem
Abstand von 2-3 zu der Graphemkette manhain. Die Beschneidung der Ergeb-
nisliste auf eine Linge von n ist somit problematisch. Da aber nicht alle Arten

9Dies gilt nur, wenn alle Gewichte auf 1 gesetzt sind. Werden fiir die Ersetzung, Loschung
und Verwechslung unterschiedliche Werte benutzt, stimmt die Aussage nur noch in der
Grofenordnung.
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Stadt- Abstand zu manhain
name Levenshtein | Gewichtsmatrix

Manheim 2 1.61
Manching 3 1.64
Mannheim 3 1.66
Manhagen 2 1.79
Marnheim 3 1.96
Maxsain 2 2.03
Monheim 3 2.23
Mandern 3 2.46
Molzhain 3 3.02
Mahlis 3 3.38
Marzahn 3 3.55

Tabelle 6.3: Abstinde zwischen der aus der Auflerung Mannheim erkannten Gra-
phemfolge manhain und verschiedenen Lexikoneintrigen fiir Stan-
dardlevenshtein und Levenshtein mit Gewichtsmatrix.

von Verwechslungen, Loschungen und Einfiigungen gleich kritisch zu bewerten
sind — eine Verwechslung ’'t’ und ’d’ ist, vor allem an Silbengrenzen, praktisch
vernachlissigbar, ein Auslassung von Vokalen hingegen nicht — wurde mit dem
unter Abschnitt 5.3.2 beschriebenen Verfahren eine Neuberechnung der Gewichte
durchgefiihrt. Die dritte Spalte der Tabelle 6.3 gibt die so erreichten Abstandsma-
e wieder. Die jetzt feinere Bewertung erlaubt eine klare Sortierung der Ausgabe
sowie eindeutige Beschneidung auf eine n—best-Liste.

6.4.2 Baumbasierte Erkennung

Im Gegensatz zu der oben untersuchten, relativ aufwindigen Graphem*-
Erkennung wurde im zweiten Ansatz ein Standarderkenner auf Trigraphembasis
realisiert, der zur Steuerung der Suche das Lexikon in Form eines Prifixbaum
benutzt. Obwohl diese Vorgehensweise simpler erscheint, hat sie im Gegensatz
zum anderen Verfahren entscheidende Nachteile: der gesamte Prifixbaum in Form
von jeweils um ein Trigraphem wachsenden Prifixen muss im Speicher gehalten
werden, bei einer vollstindigen deutschen Stédteliste von etwa 65.000 Eintrégen
entspricht dies mehr als 20 MB — zuviel, um in dieser Form auf einen DSP ge-
bracht zu werden. Des Weiteren kann das Verfahren nicht einfach aufgeteilt und
somit notfalls, wie es beim Graphem*-Erkenner méglich ist, auf mehrere Einzel-
prozesse, die auf unterschiedlichen Prozessoren laufen kénnen, aufgeteilt werden.
SchlieBlich lisst sich das Lexikon fiir den Baumerkenner nicht so einfach manipu-

98



6.4 Graphemerkennung

n Erkennungsrate Grapheme Erkennungsrate Baum
best | Levenshtein | Levenshtein, negative diag. Verbmobil

1 49.69 53.16 61.45

5 53.06 61.55 78.62

10 53.98 64.95 79.65

Tabelle 6.4: Erkennungsraten in Prozent fiir n-best Ausgaben des Graphem*- und
des Baumerkenners fiir Verbmobil -Material.

lieren: Wihrend die andere Variante einfach Worter aus dem Lexikon entfernen
und einfiigen kann (solange diese grob den Restriktionen des Sprachmodells fol-
gen), benétigt der Préifixbaum aufwindige Anpassungen. Diese Einschrinkung
gilt natiirlich nur fiir den Fall, dass das Lexikon des Navigationssystems variabel
ist.

6.4.3 Vergleich beider Systeme

Fiir den Vergleich beider Erkenner ist die in Hinsicht auf Graphemakkuratheit
beste Version des Graphem*-Systems gewihlt worden, die Variante mit dem
WWW-Korpus-basierten 8-Gramm-Sprachmodell. Wie bereits zuvor aufgefiihrt,
erzeugte der Lexikonabgleich mit dem gleichgewichteten Levenshteinabstand zu
viele identisch bewertete Resultate, daher wurden lediglich die zwei modifizierten
Abstandsmafle benutzt.

Obwohl die Graphemakkuratheit fast 73% betrug, erreichte das System ledig-
lich eine Wortakkuratheit (WA) von 49.69% auf dem besten Resultat (s. Tabelle
6.4). Aufgrund seines Umfangs gab es im Lexikon immer noch einige Namen, die
besser als die korrekten passten, auch wenn fast dreiviertel der Grapheme richtig
erkannt wurden. Daher betrigt bei der Ausgabe der besten 5 bzw. 10 Ergebnisse
die WA lediglich 53.06% bzw. 53.98%. Diese Resultate konnten signifikant ver-
bessert werden, indem die Matrixvariante mit der negativen Diagonalen benutzt
wurde, absolut stieg die WA fiir das beste Ergebnis um 3.5%, fiir die besten 5 um
8.5% und fiir die 10 besten sogar um 11%.

Vergleicht man diese Zahlen mit denen des baumbasierten Erkenners, sind sie
allerdings deutlich niedriger. Ein wesentlicher Grund dafiir ist der Einsatz von
Trigraphemen, die robuster als die Monographeme im Graphem*-Ansatz sind.
Ausserdem unterstiitzt die Baumverarbeitung den Erkennungsprozesses restrik-
tiver als die Sprachmodelle und damit effektiver. Der baumbasierte Erkenner
erreichte 61.45% beim besten Ergebnis und fast 80% bei den 10 besten.

Um diese Ergebnisse zu verifizieren, wurde das Experiment mit einem ande-
ren Trainingskorpus wiederholt. Von den in der Evaluation nicht verwendeten
Sprechern des FRBA -Korpus war ausreichend Material vorhanden, um ein Neu-
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n Erkennungsrate Grapheme Erkennungsrate Baum
best | mapped ‘ mapped, negative diag ERBA

1 48.87 49.07 82.71

5 57.97 59.10 89.57

10 60.73 62.57 89.67

Tabelle 6.5: Erkennungsraten fiir n-best Ausgaben des Graphem- und des Bau-
merkenners fiir FRBA -Material.

training der Erkenner zu realisieren. ERBA und Verbmobil unterscheiden sich im
Vokabular, den Aufnahmebedingungen und in der Sprechart. ERBA besteht aus
gelesenem Material, Verbmobil aus spontansprachlichem. Diese Unvertriaglichkeit
der Korpora spiegelt sich in den deutlich besseren Ergebnis der baumgesteuerten
Erkennung wider: Das System hat fiir das beste Ergebnis mit 82.71% eine mehr
als 21% absolut hohere WA als das auf Verbmobil basierende System. Auch die
Bestenlisten der Linge 5 und 10 sind deutlich besser, wenn auch aufgrund der
Hohe des Wertes mit 10% nicht mehr so stark. Dagegen zeigt das Graphem*-
System nahezu &hnliches Verhalten fiir beide Trainingskorpora, mit einem etwas
besseren Ergebnis auf dem Verbmobil Korpus. Die Ursache dafiir liegt vermutlich
an dem vom Umfang her gréfleren Trainingsmaterial, das durch besser angepas-
ste Monographeme den Mismatch des Trainings- und Testmaterials kompensieren
konnte.

6.4.4 Baumerweiterung

Nachdem sich in den vorherigen Experimenten gezeigt hat, dass die baumbasierte
Erkennung die besten Resultate liefert, wurden von ihr ausgehend weitere Sy-
stemverbesserungen untersucht. Da bis zu einem Einsatz des Systems einerseits
zusétzliche Arbeit in die Reduktion der Baumrepréisentation investiert werden
kann und andererseits groflere, giinstige Speicherbausteine verfiigbar sein wer-
den, wurde der erhchte Speicheraufwand des Verfahrens in Kauf genommen.
Die am einfachsten realisierbare Optimierung ist die Erweiterung der Baum-
struktur: durch zusétzliche Transkriptionen, die manuell und automatisch erfol-
gen kénnen, werden von den einzelnen Woértern mehrere Versionen im Erkenner
aufgenommen, die jeweils aber auf die selbe Grundform abgebildet werden. Wie
bereits mehrfach erwdhnt wurde, basiert der Stadteerkenner auf Graphemen, also
Buchstaben. Daher kann die Expansion auch von nicht phonetisch ausgebildeten
Benutzern in Form von Neutranskription/Lexikoneintrag-Paaren durchgefiihrt
werden. Die Erweiterung wird automatisch durch Zerlegung der Neutranskripte
in bekannte Trigraphemsequenzen realisiert. Tauchen dabei unbekannte Trigra-
pheme auf, wird das Neutranskript verworfen, da sich die Reduktion auf Mono-
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grapheme als zu fehlertréchtig erwiesen hat. Allerdings ist das Trainingsmaterial
bewusst variantenreich gew&hlt worden, damit dieser Fall moglichst nicht auftritt.

Obwohl die manuelle Erweiterung recht einfach machbar ist, kann sie aus Zeit-
griinden verstindlicherweise nicht fiir alle Eintriige!? eingesetzt werden. Sie wur-
de bisher lediglich verwendet, um bestimmte regionale Aussprachevarianten, z.B.
stuagatt fiir Stuttgart, sowie unregulidr gesprochene Namen, etwa Oeynhausen
(6hnhausen) oder unsicher erkannte Namen wie Calw (kalf) zu integrieren. Die
kritischen Namen wurden auf dem 10k-Stddte- Korpus bestimmt: wurde von al-
len Aufnahmen eines Namens wenigstens eine pro Sprecher korrekt erkannt, galt
der Name als nicht kritisch. Um die Erkennungsrate der kritischen Fille zu ver-
bessern, ohne neue Fehler zu produzieren, wurden in vier automatischen Bau-
merweiterungen jeweils die nicht mehr erkannten gegen die neu erkannten Stédte
aufgerechnet und die nichste Modifikationsiteration darauthin abgestimmt. Unter
den nicht erkannten Namen wurde versucht, Gemeinsamkeiten in der Schreibweise
von ihnen bzw. den mit ihnen verwechselten Stidten zu finden, um diese fiir eine
zusdtzliche Regel zu benutzen. Die so entstandenen Regelwerke wurden schlief3-
lich eingesetzt, um auch die Baume fiir die Erkennung der 50k-Liste-zu erweitern.
Die Evaluation dieser Erkenner wurde ebenfalls mit dem 10k-Stddte-Korpus sowie
mit nicht aufgezeichneten Tests von mehreren Probanden durchgefiihrt. Bis zur
Fertigstellung der Arbeit stand noch kein Korpus zur Verfiigung, der das gesamte
Material abdeckte!!. Die folgenden Evaluationen im Bereich Baumerweiterung
sowie Verwechslungsmatrix sind aufgrund der Beschaffenheit des Testmaterials
anwendungsnidher durchgefiihrt worden. Da im intendierten Gesamtsystem der
Benutzer bei Erkennungsfehlern durch Wiederholung der Auferung einen erneu-
ten Erkennungsversuch starten kann, gilt eine Stadt dann als erkannt, wenn sie
innerhalb von drei Wiederholungen wenigsten einmal hypothetisiert wurde. Auf
diese Art und Weise storen auch die durch die automatische Schneidung teil-
weise verstiimmelten Auferungen das Ergebnis nicht mehr, da in der Regel die
Wiederholungen besser gesprochen wurden und somit einen korrekten Mitschnitt
lieferten.

Die ersten Experimente zur Erweiterung der Bidume auf dem 10k-System gibt
Tabelle 6.6 wieder. Das Basisline-System erreichte unter den oben genannten
Evaluationsbedingungen iiber alle Sprecher eine Erkennungsleistung von 83.3%.

Die erste Baumvariante wurde durch zuétzliche Einfiihrung von Transkriptio-
nen ohne fithrende h und f generiert. Dadurch wurde es moglich, beispielsweise
Frankfurt zu erkennen, auch wenn der Anlaut durch die Sprachdetektion unter-
driickt wurde. Dies geschah verhiltnisméaflig hdufig bei Sprecher b, wodurch seine
Erkennungsrate signifikant um 0.4% verbessert werden konnte. Nicht ganz so

10Tn den GroBenordnungen 60.000 fiir Stidtenamen und 400.000 fiir Strafennamen
" Basierend auf den Erfahrungen beim Erstellen des 10k-Stddte-Korpus erfordert das dreimalige
Sprechen und Nachbearbeiten des erweiterten Materials pro Person etwa 30 Tage.
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6 Ergebnisse

Baum | Sprecherin | Sprecher a | Sprecher b | Durchschnitt
Standard 79.10 82.86 87.94 83.30
1 79.27 82.37 88.32 83.32
2 79.32 82.67 88.39 83.46
3 79.42 82.61 88.85 83.63
4 79.22 83.08 88.68 83.66

Tabelle 6.6: Erkennungsraten [%] auf dem 10k-Stddte-Korpus fiir unterschiedlich
stark erweiterte Baume des 10k-Systems unter Beriicksichtigung von
jeweils 2 Wiederholungen.

Baum | Sprecherin | Sprecher a | Sprecher b | Durchschnitt
Standard 65.20 71.43 79.11 71.91
1 64.98 71.13 78.98 71.70
2 65.00 71.43 79.09 71.84
3 64.86 70.89 79.71 71.82
4 64.64 70.65 79.61 71.63

Tabelle 6.7: Erkennungsraten [%)] auf dem 10k-Stddte-Korpus fiir unterschiedlich
stark erweiterte Biume des 50k-Systems unter Beriicksichtigung von
jeweils 2 Wiederholungen.

hiufig trat dieses Problem bei der Sprecherin auf, was ebenfalls zu einer Verbes-
serung fiihrte, wenn auch kleiner und nicht signifkant. Die deutliche, gut zu de-
tektierende Sprache von Sprecher a schlieflich benétigte diesen Kunstgriff nicht,
im Gegenteil, das Vorgehen fiihrte zu einer signifikanten Verschlechterung, die
aber im Gesamtergebnis von den anderen Sprechen mehr als kompensiert wurde.

Der zweite Baumvariation beinhaltete den vorigen Baum mit einer zusétzlichen
Ergidnzung durch alternative Umsetzung aller Vorkommenden y durch i und .
Dies fiihrte vor allem bei Sprecher a zu einer Verbesserung, wenngleich bei ihm
der Baseline-Wert nicht erreicht wurde.

Bei der dritten Version des Baumes wurden nicht mehr so zaghafte Anpas-
sungen gemacht. Sdmtliche Doppelkonsonaten wurden zusétzlich noch auf die
entsprechenden einzelnen abgebildet, h hinter r und t entfernt sowie pf auch als
f eingesetzt. Bei Sprecher a fiihrte dies zu einem minimalen Einbruch, die anderen
wurde deutlich besser erkannt.

Die letzte Variation schliefilich ergéinzte noch Umschreibungen von ar zu a
und Abbildung aller @ auf i, was vor allem die Erkennungsrate von Sprecher a
verbesserte, endlich auch besser als der Ursprungswert.

Die gleichen Baumerweiterungen wurden sukzessiv auch fiir den 50k-Erkenner
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6.4 Graphemerkennung

eingesetzt; die Ergebnisse sind in der Tabelle 6.7 zusammengefasst. Dabei zeigte
sich allerdings, dass lediglich fiir Sprecher b eine signifkante Verbesserung erreicht
wurde, wihrend die Erkennung bei den anderen beiden Sprechern signifikant
schlechter wurde. Nach Uberpriifung, wie hiufig jeweils einzelne Namen hypothe-
tisiert wurden, fiel auf, dass einige Stddte mehrfach auftraten, diese Mehrfachnen-
nungen aber von allen Versionen der Transkriptionen aus den Baumergénzungen
stammten. Da die Ausgabe selber jeweils alle Namen nur einmal enthélt, fallt
diese Bevorzugung einzelner Stidte nicht direkt nach aufien auf. Intern behindert
sie aber dennoch das Auftreten anderer Alternativen, was sich bei dem fiinffach
grofleren Vokabular offensichtlich negativ bemerkbar macht.

Dennoch bietet sich die vorgeschlagene Vorgehensweise an, kleinere Vokabulare
wie etwa die Straflenlisten, die pro Stadt nicht grofler als 13.000 Eintriage werden,
besser zu erkennen.

Ein weiteres Problem fiir grole Vokabulare ergibt sich aus dem erh6hten Spei-
cheraufwand fiir den Baum. Bei Anwendungen aller Regeln, also in der vierten
Baumalternative, wichst der Baum um etwa 20%. Das lisst sich fiir Lexika in der
10.000er Ordnung mit einem Zuwachs von etwa 1MB!2 noch tolerieren, ein Zu-
wachs von 5MB ohne deutliche Verbesserung der Erkennungsrate hingegen nicht.

6.4.5 Verwechslungsmatrix

Bei der zuvor diskutierten n—best-Erkennung gibt es neben den durch unvoll-
stindige Signale entstehenden Fehlern auch solche, die durch leichte Abweichun-
gen in der Aussprache entstehen. Dieser Effekt kann teilweise in der Erkennung
durch die Ausgabe der n—besten Ergebnisse kompensiert werden, allerdings zeig-
te sich, dass hiufig wenige Hypothesen dominant waren und friihzeitig dhnlich
klingende Alternativen aufgrund der Suchraumbeschneidung verdréngten. Daher
wurden verschiedene Untersuchungen durchgefiihrt, um die Ausgabe des Erken-
ners nachtraglich durch Verwechslungsalternativen zu erweitern. Zu jeder Stadt
kann vorab eine Liste von potentiell dhnlich klingenden Namen automatisch
und/oder manuell erstellt werden, die dann die Ergebnislisten erweitern kénnen.
Die vergréflerten Listen miissen anschliefend umsortiert und auf n Namen be-
schnitten werden.

Finden der Verwechslungspartner

Um potentielle Verwechslungspartner zu finden, kann man die Buchstabenre-
préasentation jedes Namens mit dhnlichen Regeln wie bei der zuvor beschriebenen
Baumerginzung vereinfachen und anschliefend alle Namen zusammenfassen, die
dieselbe vereinfachte Schreibweise haben. Analog der Baumerginzung kann neben

2Diese Angabe ist bezogen auf einen nicht komprimierten, ASCII-repriisentierten Baum, die
Bindrversion mit Indizes hat etwa 25% der Ursprungsgréfle.
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6 Ergebnisse

der automatischen Erweiterung auch hier in den fertigen Listen manuell eingegrif-
fen werden, um Verwechslungspaarungen zu erméglichen, deren Schreibweise dies
ansonsten nicht zulassen wiirde. Dies trifft im Besonderen auch auf Namen mit
Zusdtzen zu, beispielweise kann Frankfurt als Verwechslungspartner Frankfurt am
Main und Frankfurt an der Oder bekommen, wobei letztere nicht im eigentlichen
Erkennerlexikon enthalten sein miissen.

Der Grundstock der Regeln zur Vereinfachung der Schreibweisen wurde von der
Baumerginzung genommen. Dies kollidiert nicht mit der baumgesteuerten Erken-
nung, da die Anwendung der Verwechslungsmatrix erst nach einem Erkennungs-
lauf einsetzt, also nicht der oben geschilderten Problematik der konkurrierenden
Hypothesen unterliegt. Weitere Regeln wurden durch Vergleich der phonetischen
Transkripte von Wortern aus dem FRBA -Korpus gemacht, die in Abschnitten
dhnlich gesprochen, aber unterschiedlich geschrieben werden.

Mit den Regeln wurden unter anderem alle Doppelkonsonanten auf ihre ein-
fachen Vertreter gesetzt, alle ¢ die nicht von k oder h gefolgt wurden auf k ab-
gebildet, alle v durch f ersetzt, sdmtliche h nach r oder t entfernt, Auslaut-
verhdrtungseffekte durch rigoroses Austauschen aller d, b und g durch t, p bzw.
k abgefangen etc. Die komplette Liste der Regeln befindet sich im Anhang A.7. Je
grofiziigiger das Regelwerk gewihlt wurde, umso mehr Verwechslungspaarungen
konnten gefunden werden. Da im Extremfall mehr als n Namen in einer Ver-
wechslungsgruppe auftreten koénnen, die durch Beschrinkung der Ausgabeliste
auf n Eintrdge niemals ausgegeben werden kénnten, wurde die Erweiterung der
Regeln eingestellt, als die Gruppengréflen den kritischen Wert erreichten. Aller-
dings kann selbst mit dieser Beschrankung der Fall eintreten, dass die erweiterte
Ausgabe mehr als n Eintrdge enthélt, in diesem Fall wird sie einfach auf n Ein-
trage beschnitten. Um dennoch méglichst gute Ergebnisse zu erhalten, wurden
experimentell verschiedene Moglichkeiten der Listenerweiterung untersucht.

Erweitern der Ergebnisliste

Nachdem die Verwechslungsmatrix generiert wurde, stellt sich die Frage, wie
die Ergebniserweiterungen am effektivsten in die Ausgabelisten integriert werden
konnen, ohne dass die Limitierung auf n Namen iiberschritten wird. Basierend
auf dem Korpus 10k-Stddte wurden drei verschiedene Erweiterungsarten unter-
sucht. Allen ist gemeinsam, dass sie in ihrer Anwendung keinerlei Informationen
iiber den Aufbau der Ausgabewdrter benutzen, sondern lediglich Nachschlagen
in abstrakten Listen von beispielsweise Indizes erfordern, demnach also schnell
abgreifbar sind und nur wenig Speicher benétigen.

Im ersten Verfahren wurde die Ausgabeliste so sortiert, dass alle Namen direkt
von ihren Verwechslungspartnern gefolgt werden. Das zweite Verfahren hingt
an die Ausgabeliste jeweils die Alternativen als Block an. Das dritte ordnet die
Alternativen ebenfalls nach den erkannten Namen an, fasst aber jeweils die Ver-
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Baum | Verfahren 1 | Verfahren 2 | Verfahren 3 | (ohne)
Standard 70.41 74.51 74.31 71.91
1 70.11 74.29 74.13 71.70

2 70.27 74.42 74.25 71.84

3 70.01 74.50 74.27 71.82

4 70.09 74.27 74.06 71.63

Tabelle 6.8: Erkennungsraten [%)] auf dem 10k-Stidte-Korpus fiir unterschiedlich
stark erweiterte Baume des 50k-Systems mit Verwechslungsmatrix
und unterschiedlichen Einfiigungsverfahren, unter Beriicksichtigung
von jeweils 2 Wiederholungen.

wechslungspartner in ihrer Reihenfolge zusammen. Schematisch stellen sich die
Verfahren fiir die Namen a, b, ¢, d und e, die vom Erkenner geliefert werden, und
ihre durch Indizes markierten Alternativen ag, a1, bg, b1, b2, ¢y, ¢1 und eg, die durch
die Verwechslungsmatrix ergénzt werden, folgerdenmaflen dar:

Verfahren |Pos. 1| 2 | 3 (4|5 |6 |7 [8|9|10|/ |/ |/
1 a ag lar | b by | by | by | clcolc || d] e |e
2 a b d Qg | a1 b() b1 b2 Co | C1 | €
3 a b d Qg b() Co | € | Q1 b1 C1 bQ

Die Evaluationen sind mit dem 50k-Erkenner auf dem 10k-Stdidte-Korpus
durchgefiihrt worden (s. Tabelle 6.8). Um etwaige Interaktionen durch die Bau-
merweiterungen zu beriicksichtigen, wurden alle Experimente sowohl auf dem
Standardbaum als auch auf seinen vier erweiterten Versionen iiberpriift. Beim
Vergleich der unterschiedlichen Bidume zeigte sich, dass innerhalb der Verfah-
ren Variationen existieren, die aber bei weitem nicht so extrem waren wie die
zwischen den Verfahren. Nach obigen Uberlegungen bietet sich die Baumerweite-
rung fiir das grofle Lexikon nicht an, dasselbe trifft beim zusétzlichen Einsatz der
Ausgabelistenerweiterungen zu: die besten Ergebnisse werden auf dem handlichen
Standardbaum erreicht. Das Experiment ohne Erweiterung (rechte Spalte) iibert-
rifft mit 71.91% die durch Verfahren 1 modifizierte Version, die lediglich 70.41%
erreichte. Offensichtlich hat das EinflieBenlassen der Alternativen zwischen die
Erkennungsergebnisse die an sich gute Erkennerausgabe gestort. Anders bei den
beiden anderen Verfahren, an die Erkennerausgaben anhingen: Beide Ergebnisse
sind mit 74.51% bzw. 74.31% deutlich besser als die Variante ohne Erweiterung,
wobei aufgrund der etwas hoheren Leistung Verfahren 2 die Methode der Wahl
ist.
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6 Ergebnisse

Um das Verfahren weiter zu verbessern, ist es moglich, die Alternativlisten
fiir jeden Namen bei der automatischen Generierung zu sortieren, so dass die
ahnlichsten Namen (phonetisch, ortografisch, Anzahl Buchstaben oder Vergleich-
bares) vorne in den Listen auftreten. Diese Moglichkeit wird in ndherer Zukunft
untersucht werden.

6.5 Buchstabenerkennung

Der Buchstabenerkenner (s. Abschnitt 5.4) erlaubt das Buchstabieren von be-
kannten Wortern, um bei einer fehlgeschlagenen Standarderkennung doch noch
verbal die gewiinschte Eingabe durchzufiihren. Da die einzelnen Buchstaben sehr
kurz und phonetisch hochidhnlich sind, ist die erreichte Buchstabenakkuratheit
mit knapp 50% nicht sehr genau. Daher wird die Erkennung eines Zeichens durch
potentielle Verwechslungsalternativen aufgestockt. Beim Abgleich des so generier-
ten Buchstabenhypothesengraphen gegen das Lexikon bekannter Wérter werden
alle Alternativen beriicksichtigt.

Experimente mit verschiedenen Verwechslungsmatrizen auf Buchstabenebene
wurden auf 500 buchstabierten Stidtenamen aus dem SLACC Korpus durch-
gefiithrt. Die Verwechslungsmatrizen werden in Abbildung 6.2 dargestellt, dunkle
Eintrége entsprechen hohen Verwechslungswahrscheinlichkeiten zwischen den Zei-
chen. Die erste Matrix (Name 'Manuell’) ist von einer ausgebildeten Linguistin
aufgrund phonetischer Transkripte der Buchstaben manuell erstellt worden. Die
dabei verwendeten Abstandsmafle werden im Anhang A.6 aufgefiihrt. Die ande-
ren drei Matrizen sind automatisch erzeugt worden, indem erkannte Buchstaben-
folgen auf Trainingsmaterial mit den Referenzzeichen verglichen und ausgezéhlt
wurden. Fiir die 2. Matrix (’Sprecherabhiingig’) wurden die Resultate vom nicht
im Test enthaltenen Material der einzelnen Sprecher fiir eine sprecherabhéngige
Matrix benutzt. Die beiden letzten Matrizen (’Sprachmodell 1’ bzw. 'Sprachmo-
dell 5’) wurden sprecherunabhiéingig auf einer bigramm-unterstiitzten Erkennung
mit Gewichtung von 1 bzw. 5 bei der Verrechnung mit der akustischen Bewertung
generiert. Das Bigramm wurde auf phonetisch ausgewogenem Material aus dem
ERBA -Korpus berechnet. Beim Vergleich der Abbildungen ist auffallend, dass
nur die manuelle Variante symmetrisch an der Diagonalen ist, die automatischen
dagegen nicht. Offensichtlich treten einige Vertauschungen nur in einer Richtung
auf. Weiterhin ist eine starke Einfirbung der manuell erstellten Matrix zu er-
kennen, viele Verwechslungen treten mit nahezu gleicher Wahrscheinlichkeit auf.
Von den vier Matrizen sind sich die Sprachmodell-1-Variante und das sprecher-
abhéngige Modell am dhnlichsten, wobei Letzteres als Einziges keine durchgehend
hochbewertete Diagonale hat. Fiir den Sprecher, auf dem die Abbildung basiert,
gab es wenig erfolgreiche Erkennungen von a, d, e und w.

Die erreichten Ergebnisse sind nach dem Lexikonabgleich nur auf Wort- und
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(b) Sprecherabhiingig

ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXYZAOU
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(¢) Sprachmodell 1

(d) Sprachmodell 5

Abbildung 6.2: Verwechslungsmatrizen fiir Buchstaben, basierend auf unter-
schiedlichem Material. Die Plots sind jeweils zeilenweise auf ihren
Maximalwerten normiert, Schwarz=Maximum, Weil=Minimum.

nicht mehr auf Zeichenebene angegeben, als Lexikon wurde das der 50k-Liste
verwendet. Das beste Ergebnis mit 89.11% (s. Tabelle 6.9) erreichte der Lexiko-
nabgleich mit der sprecherabhéngigen Verwechslungsmatrix, das schlechteste mit
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6 Ergebnisse

Verwechslungs- Manuell Sprecher- | Sprachmodell | Sprachmodell | Sprecherabhg.
matrix abhingig | Gewicht 1 Gewicht 5 adaptiert
Erkennungsrate | 75.25% 89.11% 88.45% 77.23% 96.5%

Tabelle 6.9: Erkennungsergebnisse fiir den Lexikonabgleich von Buchstabierfolgen
mit unterschiedlichen Verwechslungsmatrizen.

75.25% die manuell'® erstellte. Von den beiden auf einem Sprachmodell basie-
renden Versionen war mit 88.45% die kleinere Gewichtung der mit 77.23% deut-
lich schwicheren grofleren Gewichtung iiberlegen. Wesentlich bei den Ergebnissen
scheint sich die Korpusnidhe auszuzeichnen: Das abstrakte, manuelle Verfahren
schneidet am schlechtesten ab, gefolgt von dem durch die héhere Gewichtung do-
minanten Sprachmodell, danach dem schwicheren Sprachmodell und schliefllich
der sprecherabhingigen Variante, die auf Material aus demselben Korpus wie der
Test basiert.

Das Resultat der sprecherabhéingigen Version konnte anschlieend noch durch
dynamische Anpassungen auf 96.5% gesteigert werden. Die erste Version der Ma-
trix wurde vor dem FKinsatz erstellt und schliefflich iterativ mit jedem Erken-
nungslauf verbessert. Da jeweils die erkannte Graphemfolge vorlag und die durch
Auswahl und Bestétigung des Benutzers gewiinschte Stadt und damit intendierte
Buchstabenfolge bekannt war, konnten die entsprechenden Verwechslungswahr-
scheinlichkeiten adaptiert werden. Analog kann das Verfahren auch im Fahrzeug
eingesetzt werden und, falls eine Fahreridentifizierung!'* benutzt wird, sich im
Laufe der Zeit fiir den Benutzer optimieren.

6.6 Merkmalsreduktion

Bei den letztendlich eingesetzten System wurde ein 39-komponentiger Merkmals-
vektor, bestehend aus der Energie und den ersten zwolf Cepstralkoeffizienten
sowie deren ersten und zweiten Ableitungen eingesetzt. Obwohl sich gezeigt hat,
dass diese Auswahl in Hinsicht auf Speicheraufwand, Verarbeitungsgeschwindig-
keit und Qualitét zufriedenstellend ist, wirft sich die Frage auf, wie eine Reduktion
des Merkmalsvektors die entsprechenden Kategorien beeinflusst.

Durch Auslassen jeweils eines Merkmals und Vergleich der Wortakkuratheit der
reduzierten Systeme auf dem Verbmobil-Korpus wurde die Wichtigkeit der einzel-
nen Merkmale bestimmt. Nachdem das wichtigste Merkmal gefunden war, wurde
es aus dem Merkmalsvektor entfernt und im né&chsten Schritt das dann beste
Merkmal bestimmt. Dieses Verfahren wurde iteriert, bis eine komplette Eintei-

13Dieses Ergebnis sollte nicht pauschalisiert werden und die Arbeit der LinguistInnen abwerten.
14Die beispielsweise {iber personalisierte Schliissel 0.5 geschehen kann.
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6.6 Merkmalsreduktion

Rang | Merk- | Rang | Merk- | Rang | Merk- | Rang | Merk- | Rang | Merk-
mal mal mal mal mal
111 914 1715 25|17 33 | 5"
2 | F 10 | 4 18 | 8 26 | 11’ 34127
3|2 1116 1919 27 | 11 35 | 107
413 12 | E” 20| 7 28 | 37 36 |97
513 13| 7 21 |12 29 | 10° 37| 8
6|5 1419 22 |2 30| 712 38 | 117
712 1516 23 | 10 31 | 47 39 | 67
8§11 16 | E 24| & 32| 7

Tabelle 6.10: Merkmale sortiert nach Prioritdt, E=Energie, Zahlen=Cepstral-
koeffizienten, '=1.Ableitung, ”=2.Ableitung. Markiert sind die un-
terschiedlichen Vektorgroflen fiir die Experimente.

lung aller 39 Komponenten vorlag. Dabei war die Grundannahme, dass es keine
Abhéngigkeiten der Merkmale untereinander gibt, ansonsten hitten alle Kom-
binationsmoglichkeiten ausgewertet werden miissen, was eine nicht realisierbare
Anzahl'® von Testsystemen erfordert hiitte. Bedingt durch diese Vorgehensweise
sind die wichtigsten Merkmale eindeutig bestimmbar, die weniger wichtigen aller-
dings nicht mehr: Die Wortakkuratheit der einzelnen Testsysteme sinkt bedingt
durch das Evaluieren von immer unwichtigeren Merkmalsuntermengen. Dadurch
steigt aber auch das Niveau, das zum Erreichen von signifikanten Unterschieden
benotigt wird, was zur Folge hat, dass ab 8 Merkmalen keine Unterschiede mehr
messbar waren. Um die Rangfolgetabelle trotzdem zu vervollsténdigen, sind die
absoluten Zahlen benutzt worden. Die sich ergebene Reihenfolge der Merkmale
ist in Tabelle 6.10 aufgefiihrt.

Die Cepstralkoeffizienten treten etwa in ihrer Reihenfolge auf, die ersten sind,
wie zu vermuten war, die wichtigsten. Interessant ist, dass vor den héheren Koef-
fizienten zuerst viele 1. Ableitungen der niederen zu finden sind. Weiterhin tragen
die 2. Ableitungen, ausser die der Energie, am wenigsten zu einer guten Erken-
nung bei.

Basierend auf dieser Rangfolge sind neue Experimente aufgesetzt worden, die
lediglich die besten 12, 16, 20 und 24 Merkmale aus der Tabelle benutzten.
Waihrend das entsprechende Basis-Experiment auf allen Merkmalen eine Wor-
takkuratheit von 65.13 erreichte, erreichten fast alle Systeme mit kleinerer Di-
mensionalitdt unter Beriicksichtigung der Signifikanzschwelle von +2.3 die glei-

15Es gibt (37?) Moglichkeiten, n-dimensionale Merkmalsvektoren aus 39-komponentigen zusam-
menzustellen. Bei n = 20 sind das etwa 7 - 101°.
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Merkmale | WA (Klassen) | WA (Klassen)
39 65.13 (256) |- -
12 65.01 (256) | 65.99 (512)
16 | 63.60 (256) | 64.21 (512)
20 62.68 (256) 66.05 (392)
24 | 65.56 (256) | 65.56 (378)

Tabelle 6.11: Wortakkuratheit der Experimente mit reduzierten Merkmalsvekto-
ren. Weitere Informationen im Text.

che Qualitéit, lediglich der Erkenner mit den besten 20 Merkmalen lag knapp
darunter.

Obwohl durch die verminderte Merkmalszahl weniger Parameter im System
trainiert werden mufisen und somit potentiell mehr Klassen im Codebuch eta-
bliert werden konnen, sind aus Griinden der Vergleichbarkeit alle Experimente
mit einem 256-Klassen-Codebuch durchgefiihrt worden. Wird beim Erstellen der
einzelnen Codebiicher diese Schwelle erhoht, kénnen mehr Klassen erstellt und
damit eine feinere Auflosung erreicht werden, was zu einer Verbesserung der Er-
gebnisse fiihrt. Allerdings waren, bis auf den Ausreifler bei 20 Merkmalen, keine
im Vergleich zum Basissytem oder zur entsprechenden 256-Klassen-Variante si-
gnifikant besseren Ergebnisse erreicht worden. Die Resultate im Einzelnen sind
in der Tabelle 6.11 aufgefiihrt.

Um die Reihenfolge der Merkmale auch auf dem Fahrzeugkorpus zu verifizie-
ren, wurde das Experiment fiir den erweiterten SLACC -Korpus wiederholt. Der
Erkenner benutzt ein diagonales Codebuch mit 512 Klassen und erreicht fiir den
kompletten Merkmalssatz knapp unter 89% Wortakkuratheit bei einer Signifikanz
von 1.9. Die Abbildung 6.3 stellt den Abfall der Wortakkuratheit bei abnehmen-
der Merkmalszahl dar. Die Reihenfolge der Merkmale entspricht der auf dem
Verbmobil -Korpus experimentell ermittelten. Erstaunlicherweise gibt es einen si-
gnifikanten Einbruch der Erkennungsleistung erst bei der Reduktion auf die 14
wichtigsten Merkmale. Ein wesentlicher Grund dafiir liegt in der gréeren Klas-
senzahl des Codebuchs und damit einfacheren Aufteilung des Merkmalsraumes.

6.7 Automatisches Transkribieren

Ein interessantes Problem bei der Behandlung von unbekannten Wortern ist das
Lernen neuer Worter. Je nachdem, wie sie im System spéter wieder erkannt wer-
den sollen, gibt es unterschiedliche Verarbeitungstrategien. Die einfachste ist da-
bei das Extrahieren von Merkmalsschablonen aus Beispielaufnahmen der entspre-
chenden Worter und Mustervergleich iiber DTW (s. Abschnitt 5.3.2) von einer auf
dem aktuellen Sprachsignal berechneten Merkmalsschablone und allen abgespei-
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Abbildung 6.3: Verhalten der Wortakkuratheit bei abnehmender Merkmalszahl
fiir den SLACC Korpus, vertikale Marker fiir die Signifikanz.

cherten. Damit einher geht allerdings das Problem der fehlenden Vergleichbarkeit
der Resultate dieser Erkennungsform gegeniiber denen der herkémmlichen Er-
kennung: Wenn beide Verfahren in Konkurrenz auf demselben Sprachabschnitt
arbeiten, welches System liefert dann das richtige Ergebnis? Beide benutzen zwar
interne Bewertungen, die aber auf unterschiedliche Arten gewonnen werden und
damit nicht vergleichbar sind. Abgesehen davon sind die Merkmalsschablonen
sehr abstrakt, sie lassen sich nicht mehr auf ein tatsidchliches Wort abbilden und
damit auch nicht mehr auf einem Display darstellen.

Eleganter und einfacher lassen sich neue Wérter in den Erkennerablauf integrie-
ren, wenn ihre Transkription vorliegt. Theoretisch konnte man vom Benutzer eine
Eingabe der Transkription, wenigstens der orthographischen, anfordern, praktisch
wire dies mit den eingeschrinkten nonverbalen Eingabemedien aber nicht benut-
zerfreundlich. Die verbale Eingabe durch Buchstabieren des Namens ist ebenfalls
nicht praktikabel, da sie aufgrund der ungenauen Erkennung lediglich zum Aus-
suchen von bekannten Wortern aus einem Lexikon benutzt werden kann. Daher
wurden Experimente mit einer automatischen Transkription von Wortern durch-
gefiihrt. Als Korpus wurde CityMobil -Material gew#hlt. In den Untersuchungen
wurden die hidufig vorkommenden Worter kiinstlich entfernt und im Erkenner mit
einer simulierten Detektion'® {iber ein automatisches Alignment mit jeweils einem
eigenen Transkript versehen. Dieses Transkript wurde in Modellfolgen iibersetzt

6Da die zu lernenden Worter nur iiber einen definierten Dialog eingegeben werden, kann man
von einer perfekten Erstdetektion ausgehen.
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6 Ergebnisse

Trainings- Anzahl DA DA
beispiele | Vorkommen | manuell | automatisch
1 745 58.26% 48.09%
2 607 76.11% 66.13%
3 482 80.50% 74.39%

Tabelle 6.12: Detektionsakkuratheit (DA) der simulierten unbekannten Wérter
mit manueller und automatischer Transkription bei unterschiedli-
cher Anzahl von Testbeispielen.

und in den Erkenner integriert. AnschlieBend wurde die Qualitéit des erweiterten
Systems in einer Evaluierung bestimmt. Um die Giite der Erkennung objektiv be-
urteilen zu konnen, wurden die Experimente zusétzlich mit einer manuellen, d.h.
phonetisch korrekten, anstelle der automatischen Transkription wiederholt. Die
Erkennungsleistung im 2. Ansatz entspricht dem Optimum des automatischen
Verfahrens. Alle Tests fanden sprecherabhinging statt, d.h. aus dem gesamten
Sprachmaterial eines jeden Sprechers wurde jeweils eine bestimmte Anzahl von
Trainingsbeispielen extrahiert. Mit ihnen wurden dann die sprecherabhingigen
Lexikonerweiterungen, einmal mit automatischem, einmal mit manuellem Tran-
skript, erstellt. Anschliefend erfolgte die Evaluation mit dem gesamten Rest-
material des Sprechers in Form einer Auszdhlung der korrekt erkannten, nicht
erkannten und félschlich hypothetisierten ehemals unbekannten Wortern. Die Er-
gebnisse sind in Tabelle 6.12 zusammengefasst. Wie zu erwarten war, kann die
Detektionsakkuratheit der manuellen, optimalen Transkription nicht von der au-
tomatischen erreicht werden, allerdings n&hern sie sich mit steigender Anzahl von
Trainingsbeispielen an, von relativen 17.62% bei einem Trainingsbeispiel, iiber
13.11% bei zwei bis zu 7.59% bei drei.

Die Gesamtleistung iiber alle simulierten unbekannten Worter ist mit einer
Detektionsakkuratheit von 74.39% nach Angabe von drei Trainingsduflerungen
nicht sehr zuverldssig, bei Betrachtung der Leistung fiir einzelne Vertreter der
unbekannten Wérter zeigt sich die Hauptursache des Problems: Kurze Wérter.
Ein Vertreter dieser Klasse ist das Wort Loch. In den insgesamt 378 Testdufe-
rungen wurden ein Drittel aller Vorkommen nicht gefunden (s. Tabelle 6.13) und
stattdessen hauptséchlich als Pause, doch oder noch erkannt. In 17 Féllen ist es
anstelle von doch und noch falsch hypothetisiert worden, was sich durch die hohe
phonetische Ahnlichkeit und die schlecht artikulierten AuBerungen dieser beiden
Worter erkliaren 148t. Im Gegensatz dazu wurden lange Worter wie Computer
oder Frontverkleidung mit fast 82% bzw. 95.68% sehr gut detektiert und nicht
ein einziges Mal falsch generiert. Beim Einsatz dieses Verfahrens zur Integration
neuer Worter im Lexikon muss offensichtlich eine Mindestlédnge sowie eine pho-
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Wort énzahl Test- | richtig | nicht falsc}} . DA
duBerungen | erkannt | erkannt | hypothetisiert
Loch 378 264 114 17 65.34%
Computer 61 50 11 0 81.97%
Frontverkleidung 139 133 6 0 95.68%

Tabelle 6.13: Aufgeschliisselte Auszahlungen und DA fiir drei simulierte unbe-
kannte Worter bei automatischer Transkription.

netische Disjunktheit vom Restvokabular vorausgesetzt werden. Experimentell
erwiesen sich Wortlingen ab drei Silben als stabil.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel der vorliegenden Arbeit war die Untersuchung von verschiedenen Aspek-
ten der Spracherkennung unter Beriicksichtigung der Anforderungen zur Bedie-
nung aller nicht sicherheitsrelevanten Funktionen in einem Fahrzeug. Der Haupt-
augenmerk lag dabei auf der Ansteuerung eines Navigationssystems. Das grofie
Lexikon mit etwa 65.000 Stadte- und 400.000 Straennamen und die damit einher-
gehenden Probleme der fehlenden Transkriptionen fiir phonembasierte Erkenner
und der teilweise hohen Ahnlichkeit in der Aussprache diverser Worter machen
diese Aufgabe wenig attraktiv. Bisher realisierte Spracherkenner fiir die Ansteue-
rung eines Navigationssystems beriicksichtigen entweder nur die wichtigsten 1000
Stadte, die transkribiert und traininert werden, oder ersetzen das alte haptische
Interface durch eine verbale Variante mit nur wenigen Kommandos, die zur Si-
mulierung der Tasten dienen. Mit dem Ubergang auf einen graphembasierten Er-
kenner wurde in dieser Arbeit die arbeitsintensive Transkription tiberfliissig und
damit eine Moglichkeit geschaffen, basierend auf einem vorhandenen Erkenner
neue Doménen schnell zu erschlieflen sowie ad hoc textuell vorliegende Worter
in einen Erkenner zu integrieren. Diese konnen aus dem Telefonbuch eines Han-
dys oder auch aus der Straflenliste eines Navigationssystems stammen, vorausge-
setzt, dass es sich um aussprechbare Eintrige handelt und keine uneindeutigen
Abkiirzungen, die sich nicht automatisch expandieren lassen.

Es wurden verschiedene Strategien zur graphembasierten Erkennung unter-
sucht, wobei die préfixbaumgesteuerte Erkennung auf Basis von Trigraphemen
(Graphemen mit einem linken und rechten Nachbarn als Kontext) der sprach-
modellgesteuerten Graphemkettenerkennung iiberlegen war. Da die Erkennung
fiir die groflen Lexika, die zudem auch noch Homophone wie Rot, Roth, Rodt
und Rhodt enthalten, nicht eindeutig funktionieren kann, wurde als Ausgabe eine
Auswahlliste von Ergebnissen gewihlt. Diese kann dem Benutzer zur Bestétigung
angezeigt bzw. im Falle einer eingebundenen Sprachsyntheseeinheit auch vorge-
lesen werden. Um die Erkennungsrate weiter zu verbessern, wurden verschiedene
Strategien zur Erweiterung der Prifixbdume einerseits und Generierung einer
nachgeschalteten Verwechslungsmatrix auf Wortebene andererseits untersucht.
Wihrend sich die Baumerweiterungen bei Lexika um 10.000 Worter als erfolgreich
erwies, brachte sie keinerlei Verbesserung bei gréfieren Namenslisten. Dagegen
konnte unabhéngig von der Lexikongréfe durch die nachtrégliche Expandierung
der Ausgabeliste auf n Eintrige die Erkennungsrate signifikant verbessert werden.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Zusétzlich wurde des System mit einem Modul zur Erkennung von Buchstabierse-
quenzen ausgestattet, um bei kritischen Wortern notfalls auf einzelne Buchstaben
zuriickgreifen zu kénnen. Allerdings eignet sich dieses Modul nur fiir die Einga-
be bekannter Worter und nicht fiir das Buchstabieren beliebiger Sequenzen. Da
die Buchstabenerkennung an sich aufgrund der zu kurzen, akustisch zu &hnli-
chen Buchstabenworter sehr fehleranfillig ist, kann sie nur durch Abgleich mit
einem Lexikon unter Beriicksichtigung von potentiellen Verwechslungen einzelner
Zeichen geschehen, arbeitet dann aber robust.

Um fiir das Baseline-System Trainings- und Testdaten aus der intendierten
Domaéne einsetzen zu kénnen, wurde im Rahmen der Arbeit ein eigenes Sprach-
korpus entworfen und aufgenommen. Das Material umfasst mehr als 11 Stunden
Aufnahmen von 22 Probanden und wurde parallel mit einen hochwertigen Nahbe-
sprechungsmikrofon und einem in der Automobilindustrie verwendeten Mikrofon
aufgenommen. Damit ein breites Spektrum an Hintergrundgeriuschen im Korpus
ist, wurden insgesamt 5 verschiedene Fahrzeuge benutzt und alle Daten zweimal
bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten aufgezeichnet.

Fiir Demonstrationszwecke ist der Erkenner um eine Verstehenskomponente
erweitert worden, die iiber einen Traversierungsbaum gesteuert wird und die An-
steuerung beliebiger Komponenten durch Einbindung von C-Funktionen reali-
siert. Es wurden Vorschlige fiir das Design eines kompletten Systems in Hinblick
auf Funktionalitdt und Sprachumfang gemacht und schliefllich in einem Demon-
strationssystem umgesetzt.

Die néchsten anstehenden Arbeiten umfassen die Reduktion des Speicherbe-
darfs und die Optimierung der Geschwindigkeit, um das komplette System auf
die Zielhardware zu portieren. Die Zielhardware ist ein einfaches DSP-Board, das
den Anforderungen fiir den Einbau im Fahrzeug entspricht: Es ist robust gegen
Erschiitterungen und Temperaturschwankungen, wartungsfrei und kostengiinstig.

Im Weiteren ist geplant, einen Ubergang auf andere Sprachen durchzufiihren.
Inwiefern sich die graphembasierte Erkennung dort bewéhrt, bleibt zu untersu-
chen. Die Vermutung liegt nahe, dass Sprachen, die eine eindeutige Korrespon-
denz zwischen Schrift und Aussprache haben, problemlos mit dieser Art Erkenner
genutzt werden konnen. Demnach diirfte die Rangfolge in der Einfachheit der
Umsetzung fiir eine Auswahl von Sprachen von Finnisch {iber Englisch (britisch),
Englisch (amerikanisch), Italienisch, Spanisch bis zu Franzosisch als komplizier-
tester Fall gehen. Zusétzlich dazu wird das SLACC Korpus ebenfalls mit diesen
Sprachen erweitert.

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Spracherkennungssystem wurde
durch Evaluierung verschiedener Ansitze und deren Optimierung durch Heu-
ristiken dem Ideal der sprachlichen Mensch-Maschine-Kommunikation ndher ge-
bracht, in welchem die eingebauten Geréte intuitiv bedient werden kénnen und
man dem Auto sagen kann, wohin die Reise geht.
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A Anhang

A.1 SAMPA

Das deutsche SAMPA mit Beispielen und ihren Transkriptionen, sortiert nach

Lautklassen (| ist das Silbentrennsymbol).

Vokale Diphtonge
[al] Land lant [aI] Eis als
[a:]1 Bahnhof ba:nlho:f [aU] Auto allto
[e] Medizin me|diltsi:n | [0I] deutsch doIlts
[e:] Gegend ge:lglnt Nasale
[E] Bielefeld bi:|1Q@|fE1t | [m] morgen mOr | gn
[E:] Flughdfen  flu:k|hE:|fn | [n] nach na:x
[i]  siebter zip|t6 [N]  Anfang an|fal
[i:] sieben zi:|bm Plosive
[I1 ich IC [p]l lebhaft le:plhaft
[o] Auto aU|to [t] Tore to: |r@
[0:] Bahnhof ba:nl|ho:f k] Zug tsu:k
(0] Forst f06st [b]  Bauer baUl6
[21 Worlitz v26|1Ilts [d] danke daN|ke
[2:] deux d2: [g] Tage ta:g@
[91  Worter v96|t6 Frikative
[ul FufBball fus|bal [f]  Bielefeld bi:|1@|fE1lt
[u:] Zug tsu:k [s]  FufBiball fus|bal
(U1 Burg bU6k [S]  deutsch doI|tS
[yl GriB_Gott gryslg0t [C] ich IC
[y:1 friih fry: [x] ach ax
[Y] Wiirzburg  vYrts|bU6k [vl  Worter vor|té
[@] Analyse alnally:[z@ | [z] reisen rallzn
[6] Bauer baU|6 [j1 ja ja:
Affrikaten Liquide
[pf] Pfalz pfalts [11  einheitlich  aIn|haIt|1IC
[ts] Zug tsu:k [r]  frisch fris
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A.2 Vokabular SLACC

Das Vokabular des Spracherkenners zur Ansteuerung des Navigationssystems,der

Klimaanlange, des Radios, des Handys und eines einfachen Taschenrechners.
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lten
2ten
3ten
31ten
Antenne
Apotheke
April
August
Bahnhof
Bank
Dezember
Dienstag
Display
Donnerstag
Doppelpunkt
Eins_live
Februar
Feuerwehr
Flughafen
Fragezeichen
Freitag
Frequenz
Geheimnummer
Grad
Handy
Hilfe
Hotel
Januar
Juli

Juni
Juno
Kalender
Klammer_auf
Klammer_zu
Klimaanlage
Komma,
Krankenhaus
Leerzeichen
Mairz
Mai
Marktplatz
Mittwoch
Montag
Navigation
November
Nummer
Oktober
Parkplatz
Polizei
Prozent
Punkt
Radio
Raststéatte
Raute
Restaurant
Samstag
Sender
September
Sonntag
Sparkasse
Spielplatz
Sportplatz
Statusreport
Sternchen
Systemstart
Tankstelle
Taschenrechner

Telefon
Telefonbuch
Telefonmenu

Telefonnummer
Tonwahl
Uhr
Verkehrsfunk
Wahlwiederholung
Waschanlage
Werkstatt
Zentrum
ab
abbrechen
abend
abrufen
am
ausschalten
bin
buchstabiere
das
dem
der
die
durch
eingeben
einschalten
es
geteilt
hause
heute
hoch
ich
ist
ja
kélter
16schen
lauter
leiser

letzter
mache
mal
merken
minus
mit
mittag
morgen
multipliziert
néchste
néichsten
néchster
nach
nachmittag
nein
ok
plus
runter
spat
speichern
stop
um
versenden
von
vorlesen
vormittag
wéhlen
warmer
was
weiter
wie
wieviel
WO
zum
Zur
zuriick
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A.3 Aufnahmen von SLACC

Die folgenden Abbildungen zeigen am Beispiel einer Aufilerung die unterschied-
lichen Signalqualitdten im SLACC Korpus. Die Aufnahme “I 3 6 Radio aus-
schalten” wurde von einer Sprecherin in einem fahrenden Opel Corsa gemacht.
Von jedem Probanden wurde ein Set von 300 Phrasen aus der Doméne “Sprach-
liche Ansteuerung nicht sicherheitsrelevanter Funktionen” einmal bei langsamer
und einmal bei hoher Geschwindigkeit vorgetragen. Die Aufnahmen geschahen
parallel mit einem Nahbesprechungsmikrofon vom Typ Sennheiser und einem
von der Automobilindustrie verwendeten, am Spiegel angebrachten VDA Mikro-
fon. Dadurch existieren von jedem Satz insgesamt vier Aufnahmen, wobei die
Aufnahmen fiir eine Geschwindigkeit, die hier als Stadtverkehr bzw. Landstrafle
bezeichnet werden, jeweils gleichzeitig stattfanden. Die Signale sind in Abbildung
A.2 auf der linken Seite dargestellt. Zum Vergleich ist dieselbe Auferung noch ein-
mal mit dem Nahbesprechungsmikrofon in ruhiger Laborumgebung aufgezeichnet
worden, s. Abb. A.1. Beim Vergleich der Mikrofone ist deutlich die bessere Tren-
nung von Sprachsignal und Hintergrundgerdusch beim Sennheiser Mikrofon zu
erkennen. Desweiteren sieht man den hoheren Energiegehalt (stérkere Amplitu-
de) der VDA Aufnahmen im Allgemeinen, sowie den Anstieg des Gesamtsignals
bei hoheren Geschwindigkeiten bei beiden Mikrofonen. Interessant ist auch der
Energiezuwachs beim Sprachsignal, ein Teilaspekt des Lombard-Effektes [42]: Um
gegen den Hintergrundldrm anzukommen, sprachen die Personen lauter.

Durch die Vorverarbeitung mit der Prdemphase, dargestellt auf der rechten Sei-
te, findet eine Normierung der Signale statt. Beim Blick auf die Spektogramme der
Signale (Abb.A.3) fillt auf, dass das Nahbesprechungsmikrofon auch die hohen
Frequenzen noch gut auflésen kann, wihrend das VDA Mikrofon hauptsichlich
unterhalb von 6 kHz bleibt. Die Spektogramme nach der Pridemphase zeigen
dagegen fiir alle Signale eine deutlicheres Bild der hohen Frequenzen und eine
vollstdndige Unterdriickung von stark niederfrequenten Schwingungen.

uuuuuu

ooooo

‘
\ \ \
Frequency (Hz)

10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

(a) Biiroumgebung, Sennheiser (b) Spektogramm

Abbildung A.1: AuBerung “136 Radio ausschalten” in Laborumgebung.
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Abbildung A.2: Aufnahmen der AuBerung “136 Radio ausschalten”
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Frequency (Hz)

Time (s)

(a) Stadtverkehr, VDA

Frequency (Hz)

A
2.72637

Time (s)

(c) Stadtverkehr, Sennheiser

Frequency (Hz)

2.64613
Time (s)

(e) Landstrafle, VDA

Frequency (Hz)

Time (s)

(g) Landstrafie, Sennheiser

Abbildung A.3: Spektogramme der Auflerung “136 Radio ausschalten”
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A.4 Automat zum Sprachverstehen

Darstellung eines aus Griinden der Ubersichtlichkeit vereinfachten' Automaten
zur Verarbeitung von AuBerungen fiir den realsisierten Erkenner. Als Startzu-
stand fungiert Knoten SB. Der Automat wird durch Ausgaben des Erkenners
weitergeschaltet: kommt ein im aktuellen Zustand giiltiges Wort, das auch iiber
eine Wortklasse definiert sein kann, wird die entsprechende Funktion ausgefiihrt
und der Nachfolgezustand eingenommen. Neben den explizit aufgefiihrten Wérter
gibt es noch ein Metakommando (abbrechen) das jederzeit verstanden wird, die
aktuelle Traversierung unterbricht und das System wieder in den Startzustand
zuriickversetzt.

Als Wortgruppen existieren:

CLASS-ZAHL alle Zahlen

CLASS-STATION alle Stationsnamen (WDR,Bayern,Hessen,HR,. .. )
CLASS-STATIONI  1,2,3,4 (Stationsindizes)

CLASS-FREQUENZ  Zahlen z mit 88 < z < 108

CLASS-NACHKOMMA Zahlen z mit 0 < z <9 oder 10 < 2 <90, zmod 5 =0

Desweiteren gibt es noch die Wortklasse STILLE, deren Ereignis von von einem
AuBerungsende bzw. Hesitationen ausgelost wird.

Die Funktionen, die verschiedene Geriite (Handy, Radio, Sicherheitssperre) an-
steuern, haben Zugriff auf interne Statusvariablen wie einen Zahlstring, der zum
Akkumulieren von einzeln genannten Telefonnummern benétigt wird, oder aktu-
elle Statusinformation des Radios (Sender, Lautstiirke, Aktiverungszustand).

Zu den Funktionen gehoren:

no_op keine Aktion

store Anhéngen der zuletzt genannten Zahl an den Zahlstring

pin_check Vergleich des Zahlstrings mit dem Geheimcode und ent-
sprechende Behandlung fiir Ubereinstimmung und Differenz

show_number Textuelle/ Akustische Ausgabe des momentanen Zahl-

strings, anhéingen eines Blockseparators an den Zahlstring
kill last number Loschen des letzten Zahlteilstrings bis zum Blockseparator
rad_on Radio einschalten

rad_off Radio ausschalten

rad_inc Lautstérke kontinuierlich erhéhen

rad_dec Lautstérke kontinuierlich verringern

rad_status Radiostatus ausgeben (& Lautstérkemanipulation beenden)
add _num Addieren der letzten Zahl zum Zahlstring

seek_stat Sender mit Sendernamen suchen

seek_freq Sender iiber Frequenz suchen

!Die Vereinfachung betrifft das Auslassen der Navigationsansteuerung und des Buchstabierer-
kenners.
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Der Automat (s. Abbildung 5.1 fiir eine Baumdarstellung) ist dann durch fol-
gende Quadrupel definiert:

Zustandsname  Worter/Wortklassen — Funktion Nachfolgezustand
SB Systemstart no_op S7

SZ Geheimnummer no_op GN1
SZ Telefonnummer no_op TS

SZ Radio no_op RS
GN1 CLASS-ZAHL store GN2
GN2 CLASS-ZAHL store GN3
GN3 CLASS-ZAHL store GN4
GN4 CLASS-ZAHL store GN5H
GN5 STILLE pin_check SB

TS CLASS-ZAHL store TN
TN CLASS-ZAHL store TN
TN STILLE show_number TC
TN wihlen dial ENDB
TC 16schen kill last_number TC
TC CLASS-ZAHL store TN
TC wéihlen dial ENDB
RS einschalten rad_on SB

RS ausschalten rad_off SB

RS lauter rad_inc RSH
RS leiser rad_dec RSH
RS Sender no_op RSE
RS Frequenz no_op RSF
RSH okay rad_status SB
RSE CLASS-STATION store RSEN
RSEN CLASS-STATIONI store RSENC
RSENC STILLE seek_stat SB
RSF CLASS-FREQUENZ store RSFK
RSF hundert store RSFL
RSF einhundert store RSFL
RSFL Komma no_op RSFN
RSFL CLASS-ZAHL add_num RSFK
RSFK Komma no_op RSFN
RSFN CLASS-NACHKOMMA store RSFNC
RSFNC STILLE seek_freq SB
END STILLE no_op SB
ENDB STILLE no_op SB
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A.5 Levenshtein, Algorithmus
Algorithmus zur Berechnung des Levenshtein Abstandes

Initialisierung :
L(G,0) =i,i=0.nund L(0,j) =j, j=0.m

Iterierung :
Forall i=1..n
Forall j=1..m do

L(i,j) = min(L(-1, j)+INS, L(i, j-1)+DEL, L(i-1, j-1) + d(z(i).
£(j))*SUB)

mit
d(x(@), t(G)) = 0, if r(i)==t(j)
1, else
INS, DEL und SUB sind die Gewichte fiir Insertion, Deletion und Substitution
(fiir Standardlevenshtein alle = 1).
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A.6 Verwechslungsmatrix Buchstabenerkenner

Nach Evaluation des Buchstabenerkenners auf dem SLACC Korpus ergab sich
fiir die 114 Buchstabensequenzen enthaltende Teststichprobe eine Wortakkurat-
heit von lediglich 54%. Ein Teil der Fehler fanden bei hohen Geschwindigkeiten
(=niedriger Signalrauschabstand) statt und bestanden in Detektion von Buchsta-
ben in Fahrgersiuschen. Die um 20 betroffene Auferungen bereinigte Teststichpro-
be erreichte eine WA von 64%. Die verbleibenden Fehler bestanden grofitenteils in
Verwechslungen von phonetischen &dhnlichen ausgesprochenen Buchstaben, etwa
'H’ und 'K’, "B’ und W’ aber auch Zeichen aus den gleichen Lautgruppen, wie
die Frikative 'S’ und 'F’.

Die folgende Matrix zeigt alle aufgetretenen Verwechslungen. In den Zeilen
stehen die erkannten Zeichen, in den Spalten die geduflerten (Leerzeichen = _).
Da innerhalb der Teststichprobe kein 'Q’ geduflert wurde, ist in der Matrix die
entsprechende Zeile leer. Beim Einsatz dieser Matrix fiir das ermitteln von Ver-
wechslungspartner fiir den Lexikonabgleich wurde die Zeile mit einer 50 fiir ’Q’
modifiziert, da ansonsten fiir diesen Buchstaben keine Erkennung mehr mdoglich
gewesen wire. Ahnlich wurde fiir den Buchstaben X’ verfahren.
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Bestimmung einer Verwechslungmatrix von
Buchstabiersymbolen basierend auf phonetischer Ahnlichkeit

Der Vergleich zweier Phonemsequenzen auf phonetische Ahnlichkeit wurde
phonemweise durchgefiihrt, also nicht als Buchstabenzeichen a, b, etc. sondern
als Transkripte /a:/, /b/e:/, /t/s/e:/ .... Dabei wurden nur Konsonanten
mit Konsonanten und Vokale mit Vokalen verglichen. Der Vergleich eines Vokals
mit einem Konsonanten gibt automatisch einen Ahnlichkeitswert von 0. Die
Gesamtahnlichkeit einer Sequenz wird iiber die einzelnen Phonemé&hnlichkeiten
gemittelt. Die Abbildung der Phoneme aufeinander wird dabei mit hilfe des
Levensthein-Abstandes bestimmt.

Beispiel: Berechnung der Gesamtahnlichkeit

Ahnlichkeit(t, p) + Ahnlichkeit(e :, e :)

Ahnlichkeit(te :,pe :) = 5

_0.88+1

= 0.944
2

Berechnung der Einzeldhnlichkeiten

Ahnlichkeit(e :,e:) =1

Artikulationsort(t, p) + Artikulationsart(t, p) + Stimmhaft(t, p)
3

Ahnlichkeit(t,p) =

24141
:%:0.88

Vergleich zweier Konsonanten nach Ort, Art und Stimmhaftigkeit

Artikulationsort(t, p) = Artikulationsort(alveolar, bilabial) =

Artikulationsart(t, p) = Artikkulationsart(Plosiv, Plosiv) = 1

Stimmhaft(t,p) = Stimmhaft(stimmlos, stimmlos) = 1
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Konsonanten

Zum Vergleich zweier Konsonanten werden die drei Dimensionen Artikulations-
art, -ort und Stimmhaftigkeit verwendet. Die Ahnlichkeit wird dabei folgender-
maflen verrechnet:

Ahnlichkeit(C1,C2) = Ort(C1,C2) + Art(C1,C2) + Stimmhaft(C1,C2)

3
Ahnlichkeit der Artikulationsorte (C1, C2):
labial dental palatal | pharyngal
labiodental alveolar velar glottal
postalveolar | uvular
labial.. 1 % % 0
dental.. 2 1 2 3
palatal.. 3 2 1 2
pharyngal... 0 % % 1

Ahnlichkeit der Artikulationsarten (C1, C2):

‘ H Plosiv ‘ Nasal ‘ Frikativ ‘ Approximant ‘

Plosiv 1 0 0 0
Nasal 0 1 0 0
Frikativ 0 0 1 0
Approximant 0 0 0 1

Ahnlichkeit der Stimmhaftigkeit (C1, C2):

‘ H stimmbhaft ‘ stimmlos ‘

stimmhaft 1 0
stimmlos 0 1
Vokale

Die Ahnlichkeit von Vokalen wird iiber ihre Nihe im Vokaldreieck zueinander
bestimmt. Pro Kante werden Kosten von 1 berechnet. Diese Kosten werden durch
4 geteilt und vom Maximalwert 1 abgezogen:

AnzahlKanten(V1,V2)
4
Beim Vergleich zweier gerundeter Vokale wie z.B. (u:, y:) wird die Kante zwi-

schen i: und y: nicht mitgezdhlt. Das ist noch etwas unausgereift, da wegen der
Gerundetheit eigentlich die Distanz (u:, i:) weiter sein miifite als (u:, y:).

Ahnlichkeit(V1,V2) =1 —
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u” b
<

6
Beispiele: Ahnlichkeit(V1, V2)

u.
Ahnlichkeit(a :,e:) =1—= =105

Ahnlichkeit(u -,y :) =1—= = 0.75

= = NN
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A.7 Umsetzungsregeln

Zur Erstellung von Verwechslungslisten fiir einzelne Stiddte wurden durch ver-
schiedene Umsetzungen auf der orthographischen Darstellung vereinfachte Dar-
stellungen der Namen generiert. Alle Namen mit jeweils identischer Reduktions-
form wurden in einer eigenen Liste zusammengefafit.

a e

B S

o) oe
00 0

ah
eh
y
al

ck

a, wenn kein Vokal auf ah folgt
e, wenn kein Vokal auf eh folgt
i

el

~ =

, wenn kein h auf dem c folgt

=
=
S A A A Ao

~®T S & S Hmh—p” g

Alle Konsonanten am Wortanfang

Beispiele fiir einige Verwechslungslisten und die jeweiligen reduzierten Formen:

Ahlendorf, Alendorf, Allendorf, Ballendorf = alentorf
Cobstadt, Lobstadt, Loopstedt, Obstddt = opstet
Altendeich, Altenteich = altenteich
Creussen, Greussen = kreussen
Scherneck, Schernegg = schernek
Heyerhofen, Maierhéfen, Meyerhofen = eieroefen
Krumbeck, Krummbek = krumpek
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