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Kapitel 1

Einfiihrung

1.1 Automatische Sprachverarbeitung

Noch vor wenigen Jahrzehnten waren Computer teure Grofigerite, zu denen nur
wenige Spezialisten Zugang hatten. Der enorme Preisverfall bei gleichzeitiger Lei-
stungssteigerung und Miniaturisierung ebnete den Weg zu immer neuen Anwen-
dungen; mittlerweile sind Computer aus kaum einem Lebensbereich mehr wegzu-
denken.

Die Interaktion mit dem Computer erfolgt immer noch fast ausschlieflich iiber
Bildschirm, Tastatur und Maus. Dabei zeichneten sich in den 70er Jahren erste
Erfolge bei der automatischen Spracherkennung ab, und seit etwa 10 Jahren sind
sog. Diktiersysteme, also ,hérende Schreibmaschinen, kommerziell erhiltlich,
die mit gewissen Einschrankungen eine Schreibkraft ersetzen konnen. Vermutlich
werden Computer in einigen Jahren auch Aufgaben wie Telephonauskunft oder
Flugbuchung iibernehmen koénnen; experimentelle Systeme dazu sind schon im
Einsatz.

Die Vorteile sprachlicher Kommunikation liegen auf der Hand:

e Gesprochene Sprache ist die natiirlichste und bequemste Form der Kommu-
nikation zwischen Menschen; sie wird auch von jenen beherrscht, die nicht
im Tippen geiibt sind.

o Gesprochene Sprache ist die effektivste Art der Kommunikation: Die durch-
schnittliche Sprechrate betragt etwa 150 bis 250 Worter pro Minute,
wihrend geiibte Schreibkriafte nur 100 bis 150 Worter pro Minute errei-
chen [O’S87].

e Augen und Hénde bleiben frei; beispielsweise tragt die sprachgesteuerte
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Bedienung eines Autotelephons zur Fahrsicherheit bei. Sprachliche Kom-
munikation ist auch im Dunkeln moglich.

o [iir viele Behinderte ist die Sprache die einzige Moglichkeit, Gerdte zu
steuern.

e Sprachliche Kommunikation mit Maschinen ist im Vergleich zur Kom-
munikation iiber Bildschirm und Tastatur ohne bzw. mit relativ wenig
Ausriistung und auch von jedem Telephon aus moglich.

Aus diesen Griinden begann schon in den 50er Jahren die Forschung auf dem
Gebiet der Automatischen Sprachv erarbeitung (ASV). Damit ist die Verarbeitung
von digitalisierten Sprachsignalen durch Computer gemeint. Nach anfanglichen
Schwierigkeiten sind in den letzten Jahren erhebliche Fortschritte erzielt worden.
Die Anwendungsgebiete der ASV lassen sich etwa wie folgt umreiflen:

o Spracherkennung, wie sie in Kommandosystemen zur Gerdtesteuerung oder
in Diktiersystemen zur Anwendung kommt

o Sprechererkennung, dabei unterscheidet man zwischen Sprecherverifikation
fiir Autorisierungszwecke und Zugangskontrollen sowie Sprecheridentifika-
tion z.B. in der Kriminalistik;

o Sprachkodierung zur effizienten Ubertragung und Speicherung von Sprache;

e Sprachsynthese fiir Vorleseautomaten oder zur Erzeugung der Antworten
des Computers in Dialogsystemen;

o Sprachverstehen, das im Gegensatz zur blolen Erkennung fiir Dialogsysteme
(z.B. Hotelreservierung) und Sprachiibersetzung notig ist

Diese Liste erhebt keinen Anspruch auf Vollstdndigkeit, man konnte z.B.
Sprachlernprogramme als separate Anwendung auffiihren, und es gibt natiirlich
Uberschneidungen: Methoden zur Sprachkodierung wurden fiir auch fiir die
Erkennung eingesetzt, und Dialogsysteme enthalten Komponenten zur Erken-
nung und zur Synthese.

In dieser Arbeit steht die Sprachanalyse im Vordergrund, also die Spracherken-
nung und das Sprachverstehen. Der Unterschied zwischen einem spracherkennen-
dem und einem sprachverstehenden System soll an der Verarbeitung des folgen-
den Satzes erldutert werden: Kénnen Sie mir eine Zugverbindung von Bonn nach
Hamburg nennen, bei der ich noch vor vier Uhr ankomme?“ Ein Diktiersystem
als Beispiel eines Spracherkenners hat ,nur® die Aufgabe, diesen gesprochenen
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Satz in die orthographische Darstellung zu iiberfiihren, um sie einem Textverar-
beitungsprogramm zu iibergeben. Ein sprachverstehendes System, in diesem Fall
ein Zugauskunftssystem, mufl dagegen die Intention des Fragestellers soweit zu
erfassen, dafl es daraus eine Datenbankanfrage erstellen kann; aus dem Resul-
tat wird dann ein deutscher Satz generiert, der von einem Sprachsynthetisator
in gesprochene Sprache umgewandelt wird. Um den semantischen Gehalt, d.h.
den Bedeutungsgehalt der Anfrage erfassen zu konnen, mufl das System {iiber
semantisches Wissen verfiigen, z.B. iiber das Konzept ,mit dem Zug fahren“
(hat Abfahrts- und Ankunftsbahnhof und -zeit), und iiber pragmatisches Wis-
sen, das auf den jeweiligen Diskursbereich zugeschnitten ist, z.B. dafl mit vier
Uhr wahrscheinlich vier Uhr nachmittags gemeint ist. Im Fall von Verstandniss-
chwierigkeiten sollte das System auch von sich aus einen Klarungsdialog beginnen.

Auch in Spracherkennern fiir das Deutsche ist, jedenfalls ab einer gewissen
Wortschatzgrofie, rudimentires Wissen iiber die deutsche Grammatik inkorpo-
riert, ndmlich in Form eines sog. Sprachmodells (einer stochastischen reguliren
Grammatik, die nur Folgen von drei oder vier Wortern statistisch modelliert, siehe
Abschnitt 7.2), um den Suchraum zu beschrdnken. Denn das Problem besteht
in beiden Fillen in der enormen Variabilitdt der Sprache: Dieselbe AuBerung
hat, selbst wenn sie von gleichen Sprecher zweimal unmittelbar hintereinan-
der gesprochen wird, nie die gleiche akustische Auspridgung. Das betrifft Aus-
sprachevarianten wie Verschleifungen, Betonung und Sprechrhythmus, aber auch
Abstand zum Mikrophon und Hintergrundgerausche. Das gilt umso mehr fiir
sprecherunabhangige Systeme, bei denen an Problemen noch sprecherindividu-
elle Unterschiede hinzukommen, bedingt u.a. durch Dialekt, Alter, Geschlecht,
Vokaltraktanatomie oder Gesundheit.

Ein weiteres Problem besteht in der Kontinuitdt der Sprache: Gesprochene
Sprache wird als Folge von Wortern oder Silben wahrgenommen, im Sprachsig-
nal existieren jedoch keine sichtbaren Diskontinuitédten, die den Grenzen dieser
Einheiten entsprechen. Beispielsweise wird der Satzteil ,,in Miinchen* wegen der
Assimilationden [n] in ,,in“ an das [m] von ,,Miinchen* als [ImYnC@un]| gesprochen
(zum SAMPA-Alphabet siche Abschnitt A auf Seite A). Das heift, die Grenze zwi-
schen ,,in“ und , Miinchen® geht mitten durch den Laut [m].

Die Wahrnehmung des Menschen, eines hervorragend funktionierenden
Spracherkenners, beruht darauf, daf} er stets sein gesamtes Wissen um die sprach-
lichen Phanomene zur Dekodierung des Sprachschalls einsetzt, seien sie akusti-
scher, phonetischer, phonotaktischer, lexikalischer, prosodischer, syntaktischer,
semantischer oder pragmatischer Natur. Da dies weitgehend unbewufit ablauft,
wird die Komplexitit des Vorgangs oft unterschatzt [ST91].

Auch sprachverstehende Systeme miissen iiber solches Wissen verfiigen,
was oberhalb der syntaktischen Ebene jedoch nur begrenzt moglich ist, da
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entsprechende Wissenbasen mangels automatischer Lernverfahren von Experten
noch manuell erstellt werden muflsen.

Der sprachverstehende Teil, d.h. der Worterkenner, verfiigt nur iber Wissen
bis zur lexikalischen Ebene und iiber rudimentires syntaktisches Wissen. Die
Folge ist, daf§ auch fiir sehr kurze AuBerungen einige hundert Worthypothesen
erzeugt werden, die akustisch plausibel sind. Unter Umsténden sind nicht einmal
alle richtigen Worter dabei, z.B. bei starken Verschleifungen, wenn das Sprach-
modell inadaquat ist oder das Wort nicht im Aussprachelexikon enthalten ist. In
traditionellen Systemen folgt die linguistische Analyse auf die akustische; die Auf-
gabe der hoheren linguistischen Module besteht dann darin, aufgrund ihrer Wis-
sensbasen aus den vielen Worthypothesen die richtigen auszuwihlen und dabei
eine angemessene semantische und pragmatische Darstellung zu erzeugen.

Eine von Menschen genutzte Informationsquelle, die oben bereits genannt
wurde, ist die Prosodie (sieche Abschnitt 1.2. Prosodie ist etwa das, was um-
gangssprachlich als ,,Sprachmelodie® oder ,,Rhythmus® bezeichnet wird. Sie um-
fafit u.a. die Hervorhebung von Wortern, was man in geschriebener Sprache durch
Fettdruck oder Unterstreichen ausdriicken wiirde, und die Gliederung der Rede,
was beim Schreiben etwa der Interpunktion entspricht.

In allen bisherigen kommerziellen ASV-Systemen wird diese prosodische In-
formation nicht genutzt, sie wird im Gegenteil , herausgerechnet”, damit z.B.
ein Worterkenner fiir Frauen- und Méannerstimmen die gleichen Aussprachemo-
delle verwenden kann. Fiir den menschlichen Horer hat die Prosodie dagegen
eine groBen Einfluff auf die Verstindlichkeit: AuBerungen, die auf der Lautebene
korrekt ausgesprochen, aber falsch oder nicht betont wurden, sind nur schwer
zu erfassen; man denke z.B. an manche Englisch sprechende Franzosen oder an
frithe, monoton klingende Sprachsynthetisatoren, wie sie in Spielfilmen als Klis-
chee fortleben. Neben der Verstdndniserleichterung dient die Prosodie auch zur
Bedeutungsunterscheidung. In gewissen Féllen kann die Intention des Sprechers
nur anhand der Prosodie bestimmt werden, z.B. kann ein kurzes ,ja“, als Reak-
tion auf eine Behauptung, als Infragestellung oder als Bestatigung gemeint sein
(weitere Beispiele folgen im néchsten Abschnitt). Deshalb sollte diese Informa-
tionsquelle auch in der ASV genutzt werden.

Innerhalb des Verbmobil-Forschungsprojektes! wurden mit dem Verbmobil-
Forschungsprototyp und dem experimentellen INTARC-System zum ersten Mal
vollstindige sprachverstehende Systeme entwickelt, die zumindest drei Aspekte
der Prosodie fiir den Analyseprozefl nutzen, namlich die Akzentuierung, die
Phrasierung und den Satzmodus.

Verbmobil ist ein vom Bundesministerium fiir Bildung, Wissenschaft, Forschung und Tech-
nologie geférdertes Projekt zur Entwicklung eines mobilen Systems zur Ubersetzung von spon-
tan gesprochenen Verhandlungsdialogen.
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1.2 Prosodie in der sprachlichen Kommunika-
tion

1.2.1 Terminologie

Prosodie ist ein Phanomen gesprochener Sprache und bezeichnet alle Informatio-
nen, die dem Horer iiber die blofle Lautfolge hinaus gegeben werden. Teilweise
gibt es Entsprechungen in der Schriftsprache wie die schon erwadhnte Interpunk-
tion oder den Fettdruck; hier stehen die Aspekte der Verstindniserleichterung
und Bedeutungsunterscheidung im Vordergrund.

Durch die Prosodie wird aber auch Information iiber den Sprecher iibermittelt,
z.B. sein Geschlecht oder seinen emotionalen Zustand.

Zusammenfassend wird Prosodie meist als Gesamtheit der suprasegmentalen
Eigenschaften von gesprochener Sprache definiert [Leh70, Bu90, No6t91]. Mit
Segmenten sind in diesem Zusammenhang Lautsegmente gemeint; suprasegmen-
tale Eigenschaften sind solche, die sich auf groflere Einheiten als Laute beziehen,
also auf Silben, Wérter, Phrasen, Sétze, Dialogakte oder ganze Redebeitrdge. In
[BuB90] wird Prosodie definiert als

Prosodie:

(1) Gesamtheit sprachlicher Eigenschaften wie Akzent, Intonation, Quan-
titit2, Sprechpausen. Sie beziehen sich im allgemeinen auf Einheiten, die
grofier sind als ein einzelnes Phonem. Zur P. zahlt auch die Untersuchung
von Sprechrhythmus und Sprechpausen.

(2) [Auch: Prosodik|. Untersuchung der P.(1).

Der Begrift Intonation wird oft synonym zu Prosodie gebraucht, soll in der
vorstehenden Definition und in dieser Arbeit jedoch im engeren Sinn verstanden
werden als zeitlicher Tonhohenverlauf gesprochener Sprache. Die Prosodie hat in
der sprachlichen Kommunikation verschiedene Funktionen, die man in folgende
Gruppen einteilen kann:

e Akzentuierung,

e Phrasierung,

Markierung des Satzmodus,

e paralinguistische Funktion (z.B. Ausdruck von Emotionen),

2Unter Quantitit versteht man in der Sprachwissenschaft i.a. die Dauer sprachlicher
Einheiten.
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e indexikalische Funktion (z.B. Dialekt, siche Abschnitt 1.2.5)

Zur Verstandniserleichterung und Auflésung von Mehrdeutigkeiten am
wichtigsten sind dabei die ersten drei Gruppen: Durch Phrasierung wird die
Rede gegliedert, durch Akzentuierung werden wichtige Worter hervorgehoben,
und durch Intonation kann der Satzmodus markiert werden, wenn dies nicht
schon durch syntaktische Mittel geschieht.

Die Funktionen der Prosodie werden durch unterschiedliche formale prosodi-
sche Mittel ausgedriickt:

Intonation (Tonhdhenverlauf),

Dehnung von Lauten bzw. Silben,

Anderung der Lautheit,

Anderung der Sprechgeschwindigkeit,

e Setzen von Sprechpausen.

Der wahrgenommenen Tonhohe entspricht auf der akustischen Ebene die
Grundfrequenz des Sprachsignals (siche Abschnitt 5.1), der Lautheit entspricht
ihre Energie. Die Mittel Dehnung, Sprechgeschwindigkeit und Pausensetzung
lassen sich unter dem Begrift zeitliche Strukturierung zusammenfassen.

In [Kie97] werden noch weitere prosodische Mittel angegeben:

o Stimmaqualitdt; meist unterscheidet man dabei nur zwischen Stimmbhaftig-
keit, Stimmlosigkeit und Stille (Sprechpausen), aber auch spezielle Stimm-
bildungsphidnomene wie Laryngalisierungen (siehe Abschnitt 5.2.1) gehoren
dazu, individuelle Eigenheiten wie eine heisere oder rauhe Stimme, und auch
Emotionen farben auf die Stimmqualitat ab.

o Klangfarbe; sie hangt ab von der Stimmaqualitidt und der Vokaltraktanatomie
des Sprechers.

o Stimmlage; man kann sie zur Intonation rechnen.
o Tempo ist gleichbedeutend mit Sprechgeschwindigkeit.

o Rhythmus meint die zeitliche Struktur von Akzenten.
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Die prosodischen Funktionen werden teilweise durch die gleichen prosodischen
Mittel ausgedriickt, d.h. es gibt keine eindeutige Beziehung zwischen Funktion
und Form. Beispielsweise kann die Dehnung einer Silbe ihre Akzentuierung be-
deuten oder eine Phrasengrenze ankiindigen. Es kénnen aber auch beide Funk-
tionen gleichzeitig beabsichtigt sein, z.B. kann durch Dehnung der phrasenfinalen
Silbe ihre Akzentuierung und gleichzeitig die folgende Phrasengrenze angezeigt
werden. Auf diese Schwierigkeiten wird in Abschnitt 2.1 niher eingegangen. Im
folgenden werden die prosodischen Funktionen naher erlautert.

1.2.2 Akzentuierung

Unter Akzentuierung versteht man die Hervorhebung von Silben oder Wortern
durch Steigerung der Lautheit (Verstirkung des Atemdrucks), Anderung der
Tonhéhe und/oder durch Dehnung [BuS90]. Akzentuierte Silben sind meist deut-
licher artikuliert, in unbetonten Silben ist der Vokal dagegen meist abgeschwécht
zum neutralen Vokal [@] (siehe Anhang A) oder liegt zumindest ndher an ihm, er
kann auch ganz reduziert sein: Das Wort ,,reden®, mit dem lexikalischen Akzent
auf der ersten Silbe, kann artikuliert werden als [re:d@n] oder [re:d=n].

Man kann Akzente nach den prosodischen Mitteln unterscheiden: Steht die
Lautheit im Vordergrund, spricht man von dynamischen Akzent (engl.: stress),
ist es die Tonhohenénderung, spricht man vom musikalischen Akzent (engl.: pitch
accent)?.

Man unterscheidet auch Wortakzent, Phrasenakzent und Satzakzent, je nach
der vom Akzent betroffenen sprachlichen Einheit. Der Wortakzent, auch lexikali-
scher Akzent, gibt an, welche Silbe eines Wortes am stirksten hervorgehoben ist,
wenn es isoliert geduflert wird. Die Begriffe Hauptakzent (auch: Primérakzent)
und Nebenakzent differenzieren dabei unterschiedliche Grade der Hervorhebung.

Es gibt im Deutschen nur wenige Beispiele dafiir, dafl der Akzent schon auf
der Wortebene bedeutungsunterscheidend ist, wie in:

umfahren vs. umfahren (1.1)
iibersetzen vs. iibersetzen (1.2)
unterstellen vs. unterstellen (1.3)
Tenor vs. Tenor (1.4)

3Fiir Akzente, die hauptséchlich durch Dehnung markiert sind, gibt es keine entsprechende
Bezeichnung.
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Der lexikalische Akzent kann aber dazu dienen, ein Kompositum zu unter-
scheiden von seinen als Einzelwortern gesprochenen Bestandteilen wie in

fiinf und zwanzig vs. fiinfundzwanzig (1.5)

da bei Komposita fast immer das erste Teilwort den lexikalischen Akzent tragt.

In flieBender Rede sind jedoch nicht alle lexikalischen Akzente markiert. Funk-
tionsworter sind in der Regel nicht akzentuiert (Ausnahme ist z.B. der Kon-
trastakzent, sieche Ende des Abschnitts). Unter Funktionswortern versteht man
Worter, die primar grammatikalische Bedeutung tragen anstatt lexikalischer und
vor allem syntaktisch-strukturelle Funktionen erfiillen. Hierzu gehéren u.a. Ar-
tikel, Prapositionen und Konjunktionen [Buf90]. Akzentuiert sind in der Regel
nur Inhaltswérter wie Nomina und Verben, insbesondere die, die im Fokus stehen,
d.h. die ,wichtigste Information“ tragen®.

Der Phrasenakzent und der Satzakzent bezeichnen das am stéarksten hervorge-
hobene Wort innerhalb der Phrase bzw. des Satzes; in der Regel entspricht es dem
semantischen Fokus, es sei denn, dieser ist bereits durch die Wortstellung, also
durch grammatikalische Mittel ausgedriickt. Wenn der Fokus vom Sprecher durch
prosodische Mittel gekennzeichnet wird, ist der Phrasen-, Satz- oder Fokusakzent
auf Satzebene bedeutungsunterscheidend und damit fiir ein sprachiibersetzendes
System wie Verbmobil relevant.

Betrachte dazu folgende AuBerung aus Verbmobil-Korpus (das Beispiel ist
[BBK95] entnommen) und ihre alternativen Ubersetzungen:

Dann sollten wir noch ein Treffen im Mdrz ausmachen. (1.6)
Then we need another meeting date in March. (1.7)
Then we still need a meeting date in March. (1.8)

Wenn in 1.6 das Wort ,,noch” akzentuiert ist, wiare 1.8 eine angemessene
Ubersetzung. Liegt der Akzent dagegen auf dem Wort ,Mirz®, der Default-
Position (nach dem rightmost principle ist im Deutschen normalerweise das am
weitesten rechts liegende Inhaltswort einer Phrase akzentuiert), wire 1.7 die
richtige Ubersetzung.

Innerhalb des akzentuierten Wortes liegt der Akzent auf der Silbe, die den

lexikalischen Akzent trigt, auler es handelt sich um einen Kontrastakzent wie in:

,Er ist Dir nicht unterlegen, sondern iiberlegen!* (1.9)

‘Die Unterteilung Funktionswort/Inhaltswort ist jedoch im strikten Sinne nicht
haltbar[Bufi90, Seite 118]. Im Verbmobil-Korpus sind oft Pripositionen wie ,vor* und ,nach®
in Zeitangaben akzentuiert, weil sie inhaltlich von hoher Bedeutung sind, wihrend die Verben
,vereinbaren* und ,ausmachen“ im Zusammenhang mit Terminvereinbarungen meist unbetont
sind.



KAPITEL 1. EINFUHRUNG 9

1.2.3 Phrasierung

Die Phrasierung dient der Gliederung der Rede; Phrasengrenzen sind Einschnitte
im Redefluf}, die in etwa der Interpunktion in der Schriftsprache entsprechen. So
wie durch Interpunktion (und auch durch Absétze, Uberschriften, etc.) Schrift-
sprache in {ibersichtliche Einheiten gegliedert wird, wodurch in vielen Féillen
erst der Sinn eindeutig wird, dient in gesprochener Sprache die Prosodie der
Verstandniserleichterung und zur Auflosung von Mehrdeutigkeiten. Ein vielzi-
tiertes Beispiel zur Illustration ist:

»Straul sagte: Kohl wird nie Kanzler.* vs. (1.10)

yotraufl — sagte Kohl — wird nie Kanzler.”

Zu welcher Verwirrung falsch gesetzte Phrasengrenzen fiihren, verdeutlicht fol-
gendes Scherzritsel:

Ich habe zwanzig Finger an jeder Hand, fiinfundzwanzig an Hinden und Fiifen®.
(1.11)

In folgendem Beispiel aus dem Verbmobil-Korpus stellen die vertikalen Linien
mogliche Satz- bzw. Nebensatzgrenzen dar:

ja | zur Not | geht’s | auch | am Samstag | (1.12)

In der Schriftsprache konnen diese Linien z.T. durch Punkt, Komma
oder Fragezeichen ersetzt werden, wodurch sich mindestens 36 unter-
schiedliche, zumindest syntaktisch korrekte Alternativen ergeben [Kom95|.
Zwei Varianten mit den entsprechenden englischen Ubersetzungen sind:

1. Ja? Zur Not geht’s? Auch am Samstag?
Really? 1It’s possible if necessary? Even on Saturday?
2. Ja. Zur Not. Geht’s auch am Samstag?
Yes. If necessary. Would Saturday be possible as well?

Die beiden Varianten sind nicht als Reaktion auf die gleiche AuBerung denkbar,
daher kann die semantische Ambiguitit in diesem Beispiel auch aus dem bisheri-
gen Dialogverlauf aufgelost werden (zu Beispielen, wo das nicht moglich ist, siehe
den néchsten Abschnitt). Allerdings gliedern die Phrasengrenzen in den beiden
Varianten der AuBerung 1.12 die Wortfolge in Sétze, die fiir sich iibersetzt werden
konnen.

5Ich habe zwanzig Finger: an jeder Hand fiinf, und zwanzig an Hinden und Fiilen.
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Die verstdndniserleichternde Funktion prosodischer Phrasengrenzen wird
auch am sogenannten garden path problem deutlich: Man betrachte die beiden
AuBerungen:

Ich schlage vor, wir treffen uns am Dienstag vormittags. (1.13)

Ich schlage vor, wir treffen uns am Dienstag. Vormittags wiirde es mir gut passen.
(1.14)
Diese AuBerungen sind zwar eindeutig verschieden, aber bis zum Wort , vor-
mittags” von der Lautfolge her identisch. Wenn die Phrasengrenze (bzw. Satz-
grenze) nach , Dienstag" nicht deutlich markiert ist, ist die Interpretation nach der
AuBerung von , vormittags“ aber mehrdeutig, weil der Horer zu diesem Zeitpunkt
noch nichts von der Fortsetzung weifl. Die Mehrdeutigkeit wird zwar durch den
weiteren Verlauf der AuBerung aufgeldst, die prosodisch markierte Grenze disam-
biguiert allerdings friiher. Dies spielt deshalb eine Rolle, weil beim menschlichen

Horer der Verstehensprozef (wie beim INTARC-System der AnalyseprozeB, siehe
Abschnitt 7.1) bereits wihrend der Produktion der Auflerung beginnt.

1.2.4 Satzmodus

Syntaktisch korrekte Fragen sind im Deutschen und im Englischen entweder
durch ein Fragepronomen oder ein Verb zu Beginn des Satzes gekennzeichnet.
Erstere werden als Ergdnzungs- oder W-Fragen bezeichnet; ein Beispiel aus dem
Verbmobil-Korpus ist:

Wann wir’s Thnen denn recht? (1.15)

Letztere werden als Entscheidungsfragen bezeichnet, weil man darauf mit ja oder
nein antworten kann wie in

Treffen wir uns dann in meinem Biiro? (1.16)
aufler es handelt sich um eine Alternativirage wie
Treffen wir uns dann in meinem oder in Ihrem Biiro? (1.17)

Von der Prosodie her interessant sind zum einen die in Spontansprache haufi-
gen Ellipsen, zum anderen die assertiven Fragen, d.h. Fragen, die syntaktisch
Aussagen sind, aber intonatorisch als Fragen markiert sind.

Ein Beispiel einer assertiven Frage aus dem Verbmobil-Korpus ist

Dann kommen Sie zu mir ins Biiro? (1.18)
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mit steigender Intonation am Ende. Syntaktisch als Frage markiert wire
Kommen Sie dann zu mir ins Biiro? (1.19)

aber in der Umgangssprache haben Entscheidungsfragen oft Verb-Zweit-Stellung
aufweisen und sind dafiir intonatorisch als Fragen markiert.

Ellipsen sind unvollstédndige Séatze wie ,ja“ oder ,auch am Samstag® im
Beispiel 1.12. Deshalb gibt die Syntax keinen Aufschlufl dariiber, ob z.B. ,ja“
als Frage oder Aussage (Bestitigung) gemeint ist, dies kann nur die Intonation.

Entscheidungsfragen sind meist auch intonatorisch als Frage markiert (Aus-
nahmen sind vor allem Alternativfragen), wihrend W-Fragen mit steigender oder
fallender Intonation realisiert sein kénnen; da die Frage bereits syntaktisch als
solche markiert ist, bleibt dies dem Sprecher iiberlassen (und ist auch stark
sprecherabhéngig).

Das Altmannsche Satzmodussystem [Alt93] fiir das Deutsche orientiert sich an
formalen Kriterien: Als Fragen gelten diejenigen Auflerungen, die formal, d.h. syn-
taktischen oder intonatorisch als Frage gekennzeichnet sind. Méglich wére auch,
sich an der ,semantischen Fragehaltigkeit® zu orientieren wie in [KLP*94]. Dann
wiirden auch indirekte Fragen wie ,Ich wrirde gerne wissen, ob ...“ nicht mehr
zu den Aussagen zdhlen, obwohl sie formal Aussagen sind. Das Problem dabei ist
jedoch, daf man fast jeder Auerung in einem Dialog eine gewisse Fragehaltigkeit
zusprechen kann, da sie eine Aufforderung an den Dialogpartner impliziert, seine
Meinung dazu zu duflern [Bat94].

Im Altmannschen Satzmodussystem wird neben steigender und fallender Into-
nation auch die progrediente (weiterfithrende) Intonation unterschieden, die durch
gleichbleibende oder nur leicht steigende Intonation am Satzende gekennzeichnet
ist. Sie entspricht in der Schriftsprache meist dem Komma; Weiterfithrung kann
aber auch am Satzende auftreten, etwa bei Riickmeldungen, wenn also z.B. eine
Zeit- oder Ortsangabe wiederholt wird, um zu signalisieren: ,,Ja, ich habe ver-
standen*.

1.2.5 Paralinguistische und indexikalische Funktionen

Wahrend die prosodische Markierung von Akzenten, Phrasengrenzen und des
Satzmodus zur Bedeutungsunterscheidung und Verstandniserleichterung dient
und mittlerweile auch in der ASV augenutzt wird, kann Prosodie emotionale
Grundzustdnde wie Wut, Trauer, Angst und Freude ausdriicken, oder Haltungen
dem Horer gegeniiber wie Zustimmung, Ablehnung, Bewunderung und Verach-
tung. Ein besonderer Fall ist die Ironie, mit der die wortliche Bedeutung einer
AuBerung nicht nur modifiziert, sondern in ihr Gegenteil verwandelt werden kann.



KAPITEL 1. EINFUHRUNG 12

Diese paralinguistischen Funktionen der Prosodie driicken meist voriiberge-
hende Zustdnde oder Haltungen des Sprechers aus, wiahrend linger andauernde
Charakteristika des Sprechers unter dem Begriff indexikalische Funktionen zusam-
mengefafit werden konnen. Dazu zdhlen in erster Linie Alter und Geschlecht, aber
auch Dialekt und soziale Herkunft.

Diese Aspekte spielen noch eine untergeordnete Rolle in der ASV, aber
auch hier sind Anwendungen denkbar: Die indexikalischen Aspekte konnten zur
Sprecherverifikation oder -adaption eingesetzt werden; die Analyse von Emotio-
nen in einem Auskunftssystem konnte dazu dienen, bei aufkeimender Verdrgerung
des Fragestellers das Gespréch an einen menschlichen Bearbeiter weiterzuleiten.

1.3 Das Verbmobil-Projekt

Das langfristige Ziel des Verbundprojektes VERBMOBIL [Wah93| ist die Ent-
wicklung eines mobilen Systems zur Ubersetzung von Verhandlungsdialogen
in sog. face-to-face Situationen. Beteiligt sind daran 22 Universitdten bzw.
Forschungszentren und 7 Unternehmen; geférdert wird das Projekt vom Bun-
desministerium fiir Bildung, Wissenschaft, Forschung und Technologie.

Das Szenario sieht vor, dal sich ein Deutscher und z.B. ein Japaner
gegeniibersitzen (Gestik und Mimik sollen aber nicht beriicksichtigt werden) und
Termine vereinbaren oder Geschéftsreisen planen. Beide sollen Englisch zumin-
dest passiv beherrschen. Der Dialog wird in Englisch gefiihrt und vom Verbmobil-
System grob verfolgt; bei Bedarf soll das Verbmobil-System einen Dialogbeitrag
von der jeweiligen Landessprache ins Englische iibersetzen. Langfristig soll auf
die Zwischensprache Englisch verzichtet werden, es sollen weitere Sprachenpaare
hinzukommen, ein Ergebnisprotokoll soll erstellt werden konnen, und anderes.

Der Verbmobil-Forschungsprototyp als Ergebnis der ersten Projektphase
(1993 - 1996) beschrankt sich auf die Doméne Terminverhandlungen und die
Ubersetzung vom Deutschen ins Englische.

Ein Ausschnitt aus einem einfachen Beispieldialog ist:

A: I guess we should meet in September. How about Friday the first of Septem-
ber.

B:  (Mausklick) Montag wdre mir lieber (Mausklick).
Vm: I would prefer Monday.
A:  OK, so Monday the third. That’s fine with me. What about 11 o’clock?

B:  (Mausklick) Gut, wir treffen uns dann in meinem Biiro. (Mausklick)
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Vm: OK, so then we meet in my office.

Das System setzt zwar kooperative Sprechweise voraus, z.B. soll Dialekt ver-
mieden werden, allerdings soll es auch frei formulierte Alltagssprache, sog. Spon-
tansprache verarbeiten konnen. Es miissen daher Phinomene verarbeitet wer-
den koénnen wie elliptische (also im Sinne der Duden-Grammatik unvollsténdige)
Sdtze, umgangssprachliche Wortstellung, Satzabbriiche und Selbstkorrekturen,
gefiillte Pausen (,4hm*), Schmatzen, Husten, Lachen, Stérgerdusche wie Papier-
rascheln und Telephonklingeln.

Im Gegensatz zum Mensch-Maschine-Dialog, der meist kurze, einfach gebaute
Sétze verlangt, konnen beim Mensch-(Maschine)-Mensch-Dialog auch relativ
lange Redebeitrage mit komplizierterer Struktur auftreten wie:

<dhm> Dienstag wiirde mir gut passen , <dhm> das heifst , Moment ,
allerdings erst<Z> nachmittags . das wird dann wahrscheinlich 'n bifichen
schwierig . Dienstag , mittwochs<Z> <dih> +/is=/+ sieht das bei mir
+/sch=/+ schwierig aus . da hab’ ich tagsiber Termine . <A> <dihm>
wie sieht das bei Thnen am Donnerstag aus ¢

oder

Ja, dann <A> konnen wir ja wieder ein/- <a> +/ vielleicht nehmen wir
der *Einfachhalt /+ <Lachen> vielleicht nehmen wir der Einfachheit hal-
ber den<Z> dritten ?

(<Z> steht fiir Zogern, <A> fiir Atmen, /- kennzeichnet einen abgebrochenen
Satz, = ein abgebrochenes Wort. Satzteile, die spéter selbst korrigiert werden,
sind in +/.../+ geklammert).

Abbildung 1.1 zeigt die Komponenten den Verbmobil-Prototyps: Wird vom
Deutschen ins Englische iibersetzt, folgt auf die Wort- bzw. Spracherkennung
die Prosodieerkennung, das Ergebnis wird an die syntaktische und semantische
Analyse weitergegeben. Die eigentliche Ubersetzung erfolgt im Transfer-Modul,
aus dessen Ausgabe wird eine englische Aufierung generiert und vom Synthese-
modul gesprochen. Vom Englischen ins Deutsche wird nur grob iibersetzt: Vom
Keywordspotter werden nur wichtige Worter, sog. Schliisselworter erkannt; die
Ubersetzung erfolgt aufgrund des bisherigen Dialogverlaufs und der erkannten
Schliisselworter.
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Abbildung 1.1: Ubersicht des Verbmobil-Forschungsprototyps. Durchgezogene Pfeile
stellen die Schnittstellen dar, gestrichelte Pfeile zusdtzlichen Datenfluff vom Prosodie-
modul aus.

1.4 Das Architektur-Teilprojekt

Innerhalb des Verbmobil-Projektes wurde ein experimentelles System entwickelt,
INTARC (integrated architecture, siehe Kapitel 7), das ebenfalls ein Ubersetzer
spontan gesprochener deutscher Sprache ins Englische ist. Der Schwerpunkt lag
auf der Entwicklung einer neuartigen Architektur, die durch inkrementelle, inter-
aktive und parallele Verarbeitung gekennzeichnet ist.

Inkrementelle Verarbeitung bedeutet schritthaltende Verarbeitung: Wahrend
der Verbmobil-Prototyp noch am seriellen Modell ausgerichtet ist (erst wenn die
AuBerung beendet ist, beginnt die Worterkennung; wenn diese abgeschlossen ist,
beginnt die Syntaxanalyse, usw.), sollen im INTARC-System alle Komponenten
parallel arbeiten, noch wihrend die AuBerung andauert. Sie beginnen natiirlich
nicht genau gleichzeitig, die Inkrementgrofie ist jedoch relativ klein im Vergleich
zur Dauer eines Dialogheitrags: Zwischen Worterkennung und Syntaxanalyse
betrégt sie eine Worthypothese, zwischen Prosodieerkennung und Syntaxana-
lyse nur eine Silbe, und zwischen Syntax- und Semantikanalyse eine syntaktische
Phrase. Die Bedeutung liegt in der Verarbeitung sehr langer Redebeitrage im
Hinblick auf echtzeitfahige Systeme.

Fiir die inkrementelle Analyse mufiten zum einen vollig neue Algorithmen
entwickelt werden. Zum anderen besteht ihr Preis darin, dafl der fehlende rechte
Kontext zu einer erheblichen Vergrofierung des Suchraumes z.B. bei der Syntax-



KAPITEL 1. EINFUHRUNG 15

analyse fiithrt. Die Parallelverarbeitung kann dies nur zu einem kleinen Teil ausgle-
ichen. Dem Problem wurde vor allem mit hoher Interaktivitit begegnet, d.h. mit
massivem (asynchronen) Nachrichtenaustausch zwischen den Modulen, um z.B.
semantische Restriktionen moglichst friithzeitig in die Syntaxanalyse einflieflen zu
lassen. Eine weitere Moglichkeit, den Suchraum bei der Syntax- und Semantik-
analyse zu begrenzen, bietet die Prosodieerkennung. Beispielsweise unterstiitzen
prosodisch detektierte Phrasengrenzen die Syntaxanalyse bei der Gliederung der
Rede in syntaktische Einheiten.

Diese Arbeit entstand bei der Entwicklung des Akzent- Phrasengrenzen-
und Satzmoduserkenners fiir das INTARC-System (in der letzten INTARC-Version
wurde der Akzenterkenner nicht mehr verwendet, dafiir enthilt sie einen
Fokuserkenner als eigensténdige Entwicklung [Pet95, EK96], die nicht Teil dieser
Arbeit ist).

Das INTARC-System wurde im Vergleich zum Verbmobil-System mit
wesentlich geringerem Personalaufwand entwickelt. Dies zeigt sich in der re-
duzierten Funktionalitit der einzelnen Komponenten, z.B. hat die Grammatik
eine geringere Abdeckung, die englische Generierung ist tabellengesteuert, die
Sprachsynthese ein kommerzielles Produkt. Es wurde jedoch ein vollstandiges
Ubersetzungssystem mit Spracheingabe und Sprachausgabe erstellt, die Kommu-
nikationssoftware wurde bereits in den Verbmobil-Forschungsprototyp iibernom-
men, und andere Methoden, z.B. die Phrasengrenzenerkennung ohne Wortinfor-
mation, werden in zukiinftige Verbmobil-Systeme einflie3en.

1.5 Beitrag dieser Arbeit zum wissenschaft-
lichen Fortschritt

Mit der Verbmobil-Korpus liegen erstmals groflere Mengen prosodisch etiket-
tierter deutscher Spontansprache vor. Der Verbmobil-Forschungsprototyp und
das INTARC-System sind die weltweit ersten sprachverstehenden Systeme, die au-
tomatisch detektierte prosodische Ereignisse wie Akzente und Phrasengrenzen zur
linguistischen Analyse einsetzen. Wéahrend das an der Universitdt Erlangen etwa
zeitgleich entwickelte Prosodiemodul [Kie97, Kom97] fiir den Forschungsprototyp
dem Worterkenner nachgeschaltet ist, also neben dem Sprachsignal auch Wort-
hypothesen als Eingabe erhilt, arbeitet das INTARC-Prosodiemodul unabhéngig
von der Worterkennung und zudem inkrementell. Dies geschah nicht nur im
Hinblick auf den alternativen linguistischen Worterkenner in friiheren INTARC-
Versionen, der dem Prosodiemodul nachgeschaltet war, sondern auch, um zu un-
tersuchen, wie gut Prosodieerkennung ohne Wortinformation mdéglich ist. Um
dafiir eine Obergrenze abschitzen zu konnen, wurde ein Teil des Verbmobil-
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Korpus so verfremdet, daf die prosodischen Charakteristika erhalten bleiben, die
Versténdlichkeit aber verloren ging; in dieser verfremdeten Sprache versuchten 11
Testpersonen, Akzente und Phrasengrenzen herauszuhoren.

Mit dem INTARC-Prosodiemodul wurden Detektoren fiir Akzente und
Phrasengrenzen entwickelt, wobei an starken Phrasengrenzen auch der Satz-
modus klassifiziert wurde. Die inkrementelle Verarbeitung erforderte die Ent-
wicklung neuer Verfahren zur Merkmalberechnung, z.B. zur Grundfrequenzinter-
polation und zur robusten Dekomposition der Grundfrequenz (die Zerlegung der
Tonhohenbewegung in lokale und globale Schwankungen).

Da ohne Worthypothesen die zu klassifizierenden Einheiten, ndmlich Wérter
und Wortgrenzen, nicht festliegen, wurde ein Verfahren zur Silbenkerndetektion
reimplementiert, verbessert und an die Aufgabenstellung angepaflt.

Die den Detektoren zugrundeliegenden Klassifikatoren wurden mit den proso-
disch etikettierten deutschen Sprachdaten trainiert und getestet. Es wurde auch
untersucht, inwieweit sich die prosodisch detektierten Phrasengrenzen zur Dia-
logaktsegmentierung einsetzen lassen.

Das Prosodiemodul wurde in das INTARC-System integriert, wobei ein neues
Verfahren zur Kopplung mit dem Syntaxmodul erarbeitet wurde. In weiteren
Versuchsreihen wurde die Auswirkung auf das Syntax- und das Semantikmodul
untersucht.

1.6 Uberblick

Die Arbeit ist folgendermaflen gegliedert: Kapitel 2 befafit sich mit der Pro-
blematik der Prosodieerkennung in der ASV und stellt bisherige Arbeiten zur
Akzent- Phrasengrenzen- und Satzmoduserkennung vor.

Das grundlegende Vorgehen bei der Prosodieerkennung mit Methoden der
Mustererkennung wird in Kapitel 3 dargestellt.

Kapitel 4 befafit sich mit den manuell erstellten Etiketten zu den verwende-
ten Sprachdaten, die zum Training des Prosodieerkenners benutzt wurden.

Kapitel 5 geht nach einer kurzen Einfithrung in den Mechanismus der men-
schlichen Sprachproduktion detailliert auf die entwickelten Verfahren zur Extrak-
tion prosodischer Merkmale ein.

In Kapitel 6 werden die Erkenner fiir Satzmodus, Akzente und Phrasengren-
zen beschrieben und Erkennungsraten angegeben.

In Kapitel 7 wird das INTARC-System vorgestellt und die Integration des
Phrasengrenzen- und Satzmoduserkenners in das System sowie ihre Auswirkung
auf die Performanz behandelt.

Kapitel 8 werden Perzeptionsexperimente an verfremdeter Sprache
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beschrieben, in denen menschliche Horer die Aufgabe hatten, ohne Wortinfor-
mation Akzente und Phrasengrenzen zu erkennen.

Einen Ausblick auf die Fortfilhrung dieser Arbeit gibt Kapitel 9, ihre
wesentlichen Ergebnisse werden in Kapitel 10 noch einmal zusammengefaft.



Kapitel 2

Prosodie in der ASV

Da die Prosodie in der zwischenmenschlichen Kommunikation auf nahezu allen
sprachlichen Ebenen eine unterstiitzende Rolle spielt, liegt es nahe, prosodische
Information auch in der ASV zu verwenden. Obwohl diese Idee nicht neu ist, siehe
z.B. [Lea73, LMST75], gibt es bislang nur sehr wenige sprachverstehende Systeme,
die eine Prosodieerkennung in den Analyseprozefl integrieren. In Abschnitt 2.1
werden Probleme bei der Prosodieerkennung dargestellt, Abschnitt 2.2 gibt einen
Uberblick zur Entwicklung der Prosodieerkennung bis zum heutigen Stand der

Technik.

2.1 Probleme

Verglichen mit der Worterkennung steht die Prosodieerkennung noch am Anfang
der Entwicklung. Ein wesentlicher Grund dafiir ist, dafl es kein festes Inventar
von Klassen gibt, das den Wortern in einem Lexikon entspricht. Beispielsweise
besitzt die Prosodie gliedernde Funktion nicht nur auf der Ebene von Sitzen und
Teilsdtzen, sondern auch auf der Ebene von Dialogakten, Redebeitrigen oder
(bei Lesesprache) ganzen Abschnitten [Swe97]. Auch ist nicht klar, ob es ver-
schiedene Klassen von prosodischen Grenzen gibt [SBPT92] oder ob es sich um
ein Kontinuum von ,schwacher Grenze“ zu ,starker Grenze“ handelt [dPS94].
Daher werden Anzahl und Art der Klassen einer prosodischen Funktionsdomdne
von der geplanten Weiterverarbeitung in anderen Modulen bestimmt, also von der
Anwendung. Unter einer prosodischen Funktionsdomdne wird nach [Kie97] eine
Menge von prosodischen Klassen verstanden, die zusammen einen bestimmten
prosodischen Problemkreis bilden. Tabelle 2.1 zeigt die drei derzeit in der ASV
wichtigsten Funktionsdomé&nen.

Diese drei Funktionsdomanen konnen jedoch auch durch andere Klassen

18
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Funktionsdoméne ‘ Beispiele moglicher Klassen
Akzentuierung akzentuierte Silbe, nicht akzentuierte Silbe
Phrasierung starke Grenze, schwache Grenze, keine Grenze
Satzmodus Frage, Aussage, Weiterfithrung

Tabelle 2.1: Beispiele prosodischer Funktionsdoméinen und der darin enthaltenen
Klassen.

gebildet werden; die prosodischen Etiketten zum Verbmobil-Korpus unterschei-
den z.B. vier Akzentstufen und vier Phrasengrenzentypen.

In der ASV noch kaum untersucht wurde bisher z.B. der Bereich der Emo-
tionen [DPWO96] (siche Abschnitt 1.2.5), da zur Zeit noch nicht klar ist, welche
Emotionen anhand prosodischer Ausdrucksmittel unterschieden werden koénnen
und wie sich mégliche Klassen, z.B. Angst oder Arger, in einem ASV-System
sinnvoll weiterverarbeiten lassen.

Wenn die Funktionsdoméinen und ihre Klassen durch die beabsichtigte An-
wendung festgelegt sind, besteht das nédchste Problem darin, daf es zwischen den
funktionalen Klassen und den formalen Klassen keine eindeutige Abbildung gibt
[CL83]: Die formalen Klassen werden durch die prosodischen Ausdrucksmittel
bestimmt, die sich in akustischen Parametern wie Grundfrequenz- oder Ener-
gieverlauf widerspiegeln. Beispielsweise konnen Sdtze mit steigendem Tonverlauf
am Satzende eine formale Klasse bilden, die funktional der Klasse der Fragesitze
zuzuordnen ist, aber umgekehrt hat nicht jeder Fragesatz am Ende einen steigen-
den Tonverlauf. Die Griinde fiir das Fehlen einer eindeutigen Beziehung zwischen
Form und Funktion sind vielfdltiger Natur (vergleiche auch [Kie97]):

o Fakultativitdt der prosodischen Mittel: Fine bestimmte linguistische Funk-
tion kann durch prosodische Mittel markiert sein, muff es aber nicht, wenn
diese Funktion bereits durch andere, z.B. grammatische Mittel ausgedriickt
wird. Beispielsweise konnen Fragen durch Verb-Erst-Stellung als solche
gekennzeichnet werden und deshalb steigenden oder fallenden Tonverlauf
am Satzende haben. In diesem Zusammenhang spricht man auch von freien
Varianten [Bat89a, S. 155], wenn prosodische Mittel (wie die Intonation)
unterschiedliche Auspriagungen einnehmen koénnen, weil sie den Sinngehalt
einer AuBerung ohnehin nicht nicht beeinflussen.

o (egenseitige Beeinflussung der prosodischen Mittel: Eine bestimmte Funk-
tion kann durch verschiedene prosodische Mittel ausgedriickt werden. Bei-
spielsweise kann Akzentuierung durch Dehnung und/oder durch Anderung
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der Tonhohe markiert sein. Oft stehen die prosodischen Mittel in einer
sog. trading relation zueinander [Bat89a, S. 159], d.h. die schwichere
Auspriagung des einen Mittels kann durch stirkere Auspriagung des an-
deren ausgeglichen werden [Fry58|. Gegenseitige Beeinflussung liegt auch
vor, wenn zeitlich aufeinanderfolgende prosodische Markierungen flieflend
ineinander iibergehen, z.B. die Tonhohenbewegung aufgrund von Akzentu-
ierung und Phrasierung.

o Mehrdeutigkeit der prosodischen Mittel: Verschiedene Funktionen kénnen
durch die gleichen prosodischen Mittel gekennzeichnet werden. Beispiels-
weise kann ein ansteigender Tonverlauf am Satzende eine Frage indizieren,
wie in , Finfzehn Uhr vier?“, aber auch einen Akzent! auf der letzten Silbe,
wie in , Finfzehn Uhr vier “.

o Sprecherabhdingigkeit: Die Wahl und die Auspriagung der prosodischen Mit-
tel ist individuell sehr verschieden. Dies geht z.T. auf die Uberlagerung
durch paralinguistische und indexikalische Funktionen zuriick (wie Emo-
tion und Dialekt, siehe Abschnitt 1.2.5), jedoch ist deren Markierung selbst
ebenfalls sprecherabhingig.

Desweiteren bestimmt auch die Signalqualitit — wie in der ASV all-
gemein — den Schwierigkeitsgrad der Prosodieerkennung. Dabei spielen
Storgerausche wie Telephonklingeln oder Hintergrundstimmen ebenso eine Rolle
wie Lautstidrkeschwankungen durch wechselnden Abstand zum Mikrophon. Bei
Telephonsprache bewirkt die Bandbegrenzung auf 300-3400 Hz, dafl die Grund-
frequenz im Sprachsignal oft nicht mehr vorhanden ist; sie ist zwar anhand der
Harmonischen? rekonstruierbar, die automatische Grundfrequenz-Analyse wird
dann aber schwieriger. Selbst bei hoher Signalqualitét ist die Grundfrequenz-
Analyse keineswegs trivial, siehe Abschnitt 5.2.1, sie stellt aber eine wesentliche
Voraussetzung fiir die Prosodieerkennung dar. Auch die Messung der Silben- oder
Silbenkerndauer ist fehlerbehaftet.

In Abschnitt 1.2 wurde ausgefiihrt, dafl die Prosodie in der sprachlichen Kom-
munikation eine wichtige Rolle spielt. Deshalb sollte sie trotz der hier genannten
Schwierigkeiten auch in der ASV als zusétzliche Informationsquelle genutzt wer-
den.

!Die Mehrdeutigkeit besteht zumindest dann, wenn das Wort ,wier* mit Talakzent (statt
dem Standard-Gipfelakzent) gesprochen wird statt einem (Standard-) Gipfelakzent, so daf§ der
Ton in zur Mitte des Worts hin abfillt und zum Ende hin wieder ansteigt.

2Die Harmonischen sind die ganzzahligen Vielfachen der Grundfrequenz.
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2.2 Von den Anfingen bis zum Stand der Tech-
nik

Die Untersuchung prosodischer Phanomene in der Linguistik und der Phonetik
begann mit der Phinomenologie: An wenigen prototypische Beispielen, die
sorgfiltig ausgewdhlt oder extra dafiir konstruiert worden sind (wie in [Fry58]
oder [NS63]), wurde untersucht, welche prosodischen Phinomene iiberhaupt
auftreten und mit welchen Mitteln die prosodischen Funktionen ausgedriickt wer-
den.

Die Verwendung der Prosodie in der ASV ist dagegen ein relativ junges
Forschungsgebiet. Gegeniiber der klassischen linguistischen und phonetischen
Forschungsausrichtung liegt hier der Schwerpunkt auf der statistischen Modellie-
rung von Merkmalvektoren anhand grofilerer Stichproben aus realen (im Gegen-
satz zu kiinstlich erzeugten) Sprachdaten. Dies wurde méglich durch Methoden
zur automatischen Segmentierung von Sprache (in Wérter, Silben oder Phoneme)
und die automatische Extraktion prosodischer Merkmale. Die manuelle prosodi-
sche Etikettierung stellt aber immer noch ein Problem dar, zum einen wegen
der in Abschnitt 2.1 genannten Schwierigkeiten, zum anderen wegen des hohen
Zeitaufwands, so dafl die bisher verwendeten Stichproben immer noch relativ
klein sind [Rey98].

Grundlegende Untersuchungen zur automatischen Erkennung von Akzenten,
Phrasengrenzen und des Satzmodus werden in den Abschnitten 2.2.1 bis 2.2.3
aufgefiihrt, einen griindlicheren Literaturiiberblick geben [Kie97, Kom97, Wig92].

Mit Ausnahme des EvAR-Systems und der Verbmobil-Systeme Forschungs-
prototyp und INTARC gibt es bisher noch keine sprachverstehenden Systeme,
die Prosodie zur linguistischen Analyse einsetzen. Dies mag daran liegen, dafl
sich der Einsatz der Prosodie erst ab einer gewissen Komplexitdt des Systems
lohnt: Die gliedernde Funktion prosodischer Phrasengrenzen beispielsweise kann
erst dann wirkungsvoll ausgenutzt werden, wenn ein sprachverstehendes System
lingere AuBerungen (d.h. ldnger als ein Satz) tiberhaupt verarbeiten kann; die
disambiguierende Funktion von Akzenten wirkt sich in sprachverstehenden Syste-
men weit stidrker aus als in spracherkennenden Systemen; die Satzmodusbestim-
mung anhand der Prosodie ist vor allem wichtig bei elliptischen Auflerungen,
wie sie in der schwieriger zu verarbeitenden Spontansprache haufig auftreten.
Die Nutzung prosodischer Information zahlt sich also erst in komplexeren Syste-
men voll aus, wie sie seit einigen Jahren existieren. Abschnitt 2.2.4 zeigt, wie eine
Satzmodusklassifikation in das EVAR-System integriert wurde, und stellt kurz die
Neuerungen dar, die im Verbmobil-Projekt hinsichtlich der Prosodieintegration
geleistet wurden.
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2.2.1 Akzenterkennung

Akzentuierung wirkt sich w.a. auf die Vokalqualitdt [Lin63] und die Silben-
dauer [Kla76] aus. Implizite Modellierung von Akzentuierung in einem HMM-
Worterkenner durch separate Modelle fiir akzentuierte und nicht-akzentuierte
Vokale [ADD92], evtl. mit zusétzlicher Dauermodellierung fiir beide Félle [Bis92],
brachte leichte Verbesserungen der Wortfehlerrate.

In [Wai88] und in [Aul84] wurden Akzentmuster explizit benutzt, um die
Lexikongrofie bei der Einzelworterkennung zu reduzieren; der Ansatz wurde je-
doch nicht in den Worterkenner integriert.

In [NK89] wurden Akzentmerkmale verwendet, um mit ihnen inkompati-
ble, von einem HMM-Erkenner erzeugte Worthypothesen zu verwerfen. Dadurch
konnte bei gelesener Sprache die Worterkennungsrate um 5-10 Prozentpunkte
(abhéngig von der Worthypothesendichte) gesteigert werden.

In [Cam92, Cam95] wurden Energie- und Dauermerkmale zur Akzentde-
tektion eingesetzt, wobei die Phonemsegmentierung manuell erfolgte. Fiir eine
Sprecherin konnten 81% der akzentuierten Silben detektiert werden bei 5%
Einfiigungen.

In [WO92] werden in einer von vier Radiosprechern gelesenen Stichprobe
akzentuierte Silben detektiert, wobei neben akustischen auch linguistische Merk-
male verwendet werden, z.B. eine Markierung fiir den lexikalischen Akzent. Es
wird eine Erkennungsrate von 86% angegeben.

Mit einer Neuimplementierung des Intonationsmodells von Fujisaki (siche Ab-
schnitt 5.2.2) gelang es in [Geo93], 91% der Akzente in 51 gelesenen japanischen
Satzen allein anhand des Grundfrequenzverlaufs zu erkennen. Allerdings wurde
nicht gesagt, wie genau die sog. Akzentkommandos mit den akzentuierten Silben
zeitlich korrelieren.

Die genannten Arbeiten unterscheiden sich in mindestens einem der folgenden
Punkte vom Akzenterkenner, der in dieser Arbeit vorgestellt wird und

e Spontansprache verarbeitet,

o Akzenthypothesen inkrementell ausgibt: die Verzogerung betragt weniger
als eine Silbe, d.h. es werden keine globalen Merkmale verwendet,

e keine Wortinformation bendtigt: die zu klassifizierenden Einheiten (Silben,
Wérter) miissen nicht vorgegeben sein, es werden keine Informationen zur
Dauer der Phonemsegmente verwendet und keine linguistischen Merkmale.
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2.2.2 Phrasengrenzenerkennung

Auch die Untersuchungen zur Phrasengrenzendetektion fanden bisher {iberwie-
gend anhand gelesener Sprache statt. Klassifikationsbdume dienen in [Wig92]
dazu, um mit Lautdauer-, Grundfrequenz- und Energiemerkmalen, aber auch
mit linguistischen Merkmalen Phrasengrenzen zu klassifizieren. In [WO92] wird
eine Erkennungsrate von 77% fiir das Zweiklassenproblem angegeben, in [W(O94]
91.5%.

Ein alternatives Vorgehen ist in [SK92, SN94] beschrieben: Mithilfe proto-
typischer Grundfrequenzkonturen fiir einzelne Phrasen wird die Grundfrequenz-
kontur einer Auferung in Phrasen segmentiert. Durch DP-Suche (Dynamische
Programmierung) kénnen 88% der Phrasengrenzen detektiert werden.

In [WH92] wurde ein erstes Ergebnis fiir Spontansprache anhand der ATIS-
Stichprobe [PSZ91] erzielt: Klassifikationsbdume wurden eingesetzt, um mit lin-
guistischen und prosodischen Merkmalen (Akzenten, Intonationsgrenzen, die
manuell bestimmt wurden) Phrasengrenzen zu klassifizieren. Als Erkennungsrate
wird 90% angegeben.

Die Gruppe um Mari Ostendorf untersuchte die mogliche Anwendung pro-
sodisch detektierter Phrasengrenzen in der Syntaxanalyse. Dabei werden sieben
verschiedene Phrasengrenzentypen unterschieden. Die Grammatik wurde so er-
weitert, dafl an jeder Wortgrenze nur bestimmte Phrasengrenzentypen auftreten
diirfen. Es wurden gelesene, mehrdeutige Sétze untersucht. Wenn in der ge-
sprochenen Wortkette die Wortgrenzen automatisch klassifiziert werden, kann
damit die Anzahl der syntaktischen Analysen um 25% reduziert werden [BP90,
PWOB90, OPBW90).

Spéater verfolgte die gleiche Gruppe einen flexibleren Ansatz, der ohne eine
speziell erweiterte Grammatik auskommt und darin dem (unabhéngig davon ent-
wickelten) Ansatz in Abschnitt 7.3 dhnelt: Syntaktische Ableitungsbaume werden
nachtriglich neu bewertet, indem die akustische Bewertungen des Worterken-
ners und die Wort-Bigrammbewertungen einerseits kombiniert werden mit den
prosodischen Bewertungen fiir die Phrasengrenzen- und Akzentklassen und
den Wahrscheinlichkeiten eines akustisch-prosodischen Modells andererseits. Fiir
mehrdeutige, gelesene Sitze wurden je zwei syntaktische Ableitungen manuell
ausgewihlt; das Modell entschied sich dann in 73% der Félle fiir die richtige
Ableitung. Abgesehen von der Tatsache, dafl diese Untersuchungen an gelesener
Sprache durchgefiihrt wurden?, ist diese Methode so nicht in einen Syntax-
parser integrierbar, weil die nachtriagliche Neubewertung bereits eine vollstandige

3Fiir das spontansprachliche ATIS-Korpus wurde bereits iiber Versuche publiziert, bei denen
die n bestbewerteten Wortketten mit denselben Methoden nachtréglich neu bewertet wurden

[POSHFI1].
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Ableitung voraussetzt.

2.2.3 Satzmodusklassifikation

In [Bat89b] werden Untersuchungen an elizierten Frage /Nichtfrage-Minimalpaa-
ren beschrieben. Durch Diskriminanzanalyse von Grundfrequenzmerkmalen lief3
sich mit sprecherweisem leave one out bei 355 AuBerungen von 6 Sprechern eine
Erkennungsrate von 91% erzielen.

In [BOPSH90] wurde der Satzmodus von AuBerungen klassifiziert, die
aus einem ein- oder zweisilbigen, vollstdndig stimmhaften Wort bestehen und
von 5 Sprechern gelesen wurden. Dabei wurden neben Fragen, Aussagen und
Weiterfilhrungen noch Befehle und Ausrufe unterschieden. Die verwendeten
Grundfrequenz- und Energiemerkmale wurden vektorquantisiert und mit HMM
klassifiziert. Dabei wurden Erkennungsraten von bis zu 89% erreicht.

In [DZ90] wurde ein Klassifikationsbaum trainiert, um zwischen hohen und
tiefen Grenztonen anhand von Grundfrequenzmerkmalen zu unterscheiden. Mit
dem spontansprachlichen VOYAGER-Korpus [SZ90] wurde fiir 431 AuBerungen
eine Erkennungsrate von 90% erzielt.

Keiner dieser Ansétze wurde bisher in ein sprachverstehendes System inte-
griert.

2.2.4 Integration von Prosodie in ASV-Systeme
Das EvAR-System

Das erste sprachverstehende System, in das eine Komponente zur Prosodieerken-
nung integriert wurde, ist das experimentelle Zugauskunftssystem EVAR
(Erkennen, Verstehen, Antworten, Riickfragen) [EFKT92, MKE"94]. Seine Auf-
gabe ist es, einen natiirlichen Dialog in gesprochener Sprache zu fiihren, in dem
sich ein Benutzer iiber Intercity-Verbindungen informieren kann.

In realen Dialogen treten hiufig elliptische AuBerungen auf, bei denen der
Benutzer nur eine Uhrzeit wiederholt. Hier wird die Satzmodusklassifikation zur
Dialogsteuerung eingesetzt [Ott93, KKIKT93]: Unterschieden werden steigende,
fallende und progrediente Intonation entsprechend den Satzmodi Frage, Aussage,
Weiterfithrung (bzw. Riickmeldung).

o Wiederholt der Benutzer eine Uhrzeit mit interrogativer Intonation, wird
sie vom System wiederholt.

“Die Testsitze waren in modussteuernde Kontexte eingebettet, d.h. die Versuchspersonen
hatten die Aufgabe, sich aufgrund eines Kontextsatzes oder einer Situationsbeschreibung in
eine Situation hineinzudenken und die Testsétze entsprechend zu intonieren.
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e Terminale Intonation wird vom System als Bestétigung interpretiert, des-
halb erfolgt keine Reaktion.

e Progrediente Intonation wird vom System interpretiert als ,,Ja, ich habe
verstanden®, die Reaktion hdngt dann davon ab, ob die Uhrzeit vollstindig
wiederholt wurde, ob nur die Stunden oder nur die Minuten wiederholt
wurden: Werden nur die Stunden wiederholt, wird dies interpretiert als
»lch habe die Stunden verstanden, aber nicht die Minuten

30 Uhrzeiten wurden jeweils mit den drei verschiedenen Intonationen gele-
sen, so daB sich 360 AuBerungen ergaben. Davon wurden 15 wegen groben
Fehlern bei der Grundfrequenzanalyse aussortiert, ebenso 23 AuBerungen, bei
denen Perzeptionsexperimente auf falsche Intonation schlielen lieflen. Ein Nor-
malverteilungsklassifikator wurde mit verschiedenen Grundfrequenzmerkmalen
trainiert und getestet; bei sprecherweisem leave one out ergab sich eine Erken-
nungsrate von 88%. Wurde der Klassifikator mit allen Sprechern trainiert und
mit 200 anderen, von ,naiven® Sprechern geduflerten Uhrzeiten getestet, ergab
sich eine Erkennungsrate von 71%; die Fehlklassifikationen gehen vor allem auf
AuBerungen mit progredienter Intonation zuriick. Auf einer kleinen Teststich-
probe, die realen Dialogen entnommen wurde (5 AuBerungen waren interrogativ,

7 terminal und 17 progredient ), wurden mit dem gleichen Klassifikator 7 der pro-
gredienten und alle terminalen und interrogativen Auflerungen richtig klassifiziert

[KKK+93].

Verbmobil

Der innerhalb des Verbmobil-Projekts entwickelte Forschungsprototyp und das
zeitgleich entstandene INTARC-System sind die ersten Systeme, die prosodisch
detektierte Phrasengrenzen gewinnbringend in der linguistischen Analyse einset-
zen [NNKT97, SEGT97].

Im Forschungsprototyp bewirken prosodisch detektierte Phrasengrenzen auf-
grund einer speziell dafiir erweiterten Grammatik eine Verkiirzung der Analyse-
zeit um 98% und eine Reduktion der Zahl der syntaktischen Ableitungen um 96%
[NNK*97].

In Gegensatz dazu ist die Grammatik im INTARC-System auf der syntak-
tischen Ebene noch nicht um prosodischen Phrasengrenzen erweitert worden.
Die Prosodie greift wahrend der Syntaxanalyse vielmehr indirekt durch eine
zusétzliche prosodische Bewertung von Wortgrenzen ein, siehe Abschnitt 7.3.1.
Dabei wird durch Favorisieren der richtigen Worthypothesen der Suchraum
eingeschriankt bzw. die Worterkennungsrate (hier gemessen an den syntaktisch
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analysierbaren Anfangsstiicken von Wortketten) erhoht. Erst auf der semanti-
schen Ebene wurde die Grammatik um Restriktionen beziiglich der prosodischen
Phrasengrenzen und des Satzmodus erweitert, um die Anzahl der Lesarten zu
reduzieren, siche Abschnitt 7.3.2.

Waihrend im Forschungsprototyp Akzente derzeit noch nicht sinnvoll ver-
arbeitet werden koénnen, dienen im INTARC-System Fokusakzente zur flachen
semantischen Analyse: Falls die tiefe Analyse fehlschldgt, erfolgt anhand der
besten Wortkette und des Fokusakzents eine grobe dialogaktbasierte Uberset-
zung [EK96, SEG'97], siche auch Abschnitt 7.1.



Kapitel 3

Ausgewihlte Methoden der
Mustererkennung

Das Problem der Spracherkennung und der hier behandelten Prosodieerken-
nung ist der Spezialfall eines Mustererkennungsproblems. Dieses Kapitel, das auf
[Nie83, Nie90] basiert, gibt einen kurzen Uberblick iiber die in dieser Arbeit
gewahlten Methoden und insbesondere den Normalverteilungsklassifikator.

Unter einem Muster versteht man eine mefibare Grofle, die im allgemeinen als
Funktion f(x) € R", x € R™ dargestellt wird. Fiir den Problemkreis Sprachverar-
beitung sind diese Muster die Sprachsignale f(t) € R,t € IR, die den Schalldruck
als Funktion der Zeit angeben.

Nach [Nie83] besteht ein System zur Mustererkennung aus den Schritten Auf-
nahme des Musters, Vorverarbeitung, Merkmalgewinnung und Klassifikation.

f Vorver- h Merkmal- C o K
—  Aufnahme arbeitung gewinnung Klassifikation —
Stichprobe Training
w

Abbildung 3.1: Allgemeine Struktur eines Mustererkennungssystems, nach [Nie90].
Abbildung 3.1 zeigt das allgemeine Schema: Bei der Aufnahme erfolgt die Di-

gitalisierung des Musters, damit es von Rechner bearbeitet werden kann. Danach
folgt die Vorverarbeitung des digitalisierten Musters f(x) zur Verbesserung der

27
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Signalqualitdt hinsichtlich der interessierenden Eigenschaften; dies erfolgt mit
relativ einfachen Mitteln, z.B. einem Filter zur Rauschunterdriickung, und kann
auch zum néchsten Schritt geziahlt werden.

Aus dem resultierenden Muster h(x) werden die hinsichtlich der Klassifika-
tion relevanten Eigenschaften extrahiert, die sogenannten Merkmale. Die Merk-
malgewinnung kann als Transformation des Musters h(x) in den Merkmalvektor
c € IR" aufgefalt werden. Der wesentliche Aspekt dabei ist die Datenreduktion,
wobei gleichzeitig die relevante Information méglichst erhalten bleiben soll. In der
Sprachverarbeitung liegt n typischerweise zwischen 10 und 100. Die Bestimmung
der Merkmale erfolgt in der Regel nach heuristischen Methoden.

Die Klassifikation schlieBlich ist die Abbildung des Merkmalvektors auf einen
Klassennamen oder Klassenindex

c—re{l,. .k} (3.1)

wobei k Klassen {21, ..., {2, unterschieden werden.

Die Klassifikation kann auf Regeln basieren, die ein menschlicher Experte
aufgestellt hat, oder auf Entscheidungsregeln, die aufgrund einer Teststichprobe
w wahrend des Trainings automatisch gelernt wurden.

Falls keine Klassen vorgegeben sind und es zunéchst darauf ankommt,
moglichst homogene Klassen zu bilden (z.B. Tarifklassen bei einer Haftpflichtver-
sicherung), konnen die Klassen durch Analyse von Héufungsgebieten ermit-
telt werden; dies wird als wntiberwachtes Lernen bezeichnet. Im Fall der
Prosodieerkennung sind die Klassen vorgegeben in Form einer handklassifizierten
bzw. handetikettierten Teststichprobe (die Handklassifikation ist in Bild 3.1 nicht
dargestellt). Die Ableitung der Entscheidungsregeln daraus wird als dberwachtes
Lernen bezeichnet.

3.1 Aufnahme und Vorverarbeitung

Zu Beginn dieses Kapitels wurde ein Sprachsignal durch den Schalldruck als
Funktion der Zeit definiert. Damit diese kontinuierliche Funktion s(¢) im Rech-
ner bearbeitet werden kann, mufl sie in eine Folge von diskreten Abtastwerten
$p = s(nT,),n € IN umgewandelt werden mit dem zeitlichen Abstastintervall T,.
Dazu wird das Schalldrucksignal zunéchst mit Mikrophon und Verstirker in ein
elektrisches Signal umgewandelt und dann im Analog-Digital-Wandler digital-
isiert.

Voraussetzung zur Abtastung ist die spektrale Begrenzung des Eingangssi-
gnals auf die Hélfte der Abtastfrequenz bzw. Abtastrate f, = 1/T,. Dann kann
nach dem Abtasttheorem [Sch88, Seite 50] das kontinuierliche Signal aus dem
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abgetasteten exakt rekonstruiert werden. Die Bandbegrenzung auf f,/2 wird
durch vorherige Tiefpafifilterung in fiir praktische Zwecke ausreichendem Mafl
sichergestellt.

Die Quantisierung der Amplitudenwerte erfordert, dafl diese Werte einen
gewissen Bereich nicht verlassen. Dazu wird der Verstirker so eingestellt, dafl
das Signal nicht dbersteuert ist. Der Aussteuerungsbereich wird in gleichgrofie
Intervalle () unterteilt. Der dadurch entstehende Quantisierungsfehler hangt im
wesentlichen von der Grofle der Quantisierungsstufe () ab, in geringerem Maf} von
der Verteilungsdichtefunktion des Sprachsignals, und kann mithilfe des Quan-
tisierungstheorems [Sch88, Seite 104] abgeschitzt werden.

Das Verbmobil-Korpus ist mit 16 kHz abgetastet und mit 16 bit quantisiert.
Im folgenden wird unter einem Muster bzw. Sprachsignal die diskrete Folge der
Abtastwerte s, verstanden. Die Folge ist stets endlich; sie kann einem ganzen
Redebeitrag entsprechen oder auch nur einem Ausschnitt von z.B. 10 ms Dauer.

Die Vorverarbeitung zielt nach [Nie83] darauf ab, mit relativ geringem
Aufwand die Qualitdt von Mustern zu verbessern, so dafl der Aufwand der nach-
folgenden Verarbeitungsschritte verringert oder die Klassifikationsleistung erhoht
wird. Bei der Grundfrequenzanalyse beispielsweise liegt die interessierende In-
formation im unteren Frequenzbereich. Durch nochmalige Tiefpafifilterung und
Abtastung, das sog. Downsampling, wird der Aufwand der Analyse verringert.
Man konnte auch die Grundfrequenzanalyse selbst zur Vorverarbeitung rechnen,
weil in dieser Arbeit dafiir ein fertiges Verfahren benutzt wurde, siehe Abschnitt
5.2.1.

Einige Autoren zéhlen auch die Merkmalgewinnung zur Vorverarbeitung, hier
soll es umgekehrt sein: Alle Verarbeitungsschritte nach der Aufnahme zdhlen
zur Merkmalgewinnung, die in Kapitel 5 ausfiihrlich behandelt wird. Es gibt je-
doch eine Ausnahme: Bei einigen Karlsruher Dialogen wich der Mittelwert des
Sprachsignals erheblich von der Nullinie ab, offenbar wegen einer Fehlbedienung
oder Dejustierung der Aufnahmegerite. Daher wurden alle Turns vorab mittel-
wertbereinigt.

3.2 Merkmalgewinnung

Die Merkmalgewinnung besteht in der Transformation eines Musters, hier des
abgetasteten Sprachsignals s,, in den Merkmalvektor ¢. Durch diese Transfor-
mation soll zum einen die Datenmenge reduziert werden, zum anderen soll die
hinsichtlich der Klassifikation relevante Information moglichst erhalten bleiben.
Die Merkmale sind daher so zu wihlen, daf§ sie die Klassen moglichst gut trennen:
Muster aus gleichen Klassen sollen dhnliche Merkmale haben, Haufungsgebiete
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im Merkmalsraum bilden, wihrend Muster aus verschiedenen Klassen moglichst
entfernte Gebiete im Merkmalsraum einnehmen sollten.

Es gibt numerische Giitemafe fiir diese Kriterien, in der Regel ist es aber nicht
aufwendiger, die Giite direkt durch ein Klassifikationsexperiment zu bestimmen,
wodurch man auch gleich die unmittelbar anschaulichen Erkennungsraten erhilt,
die in Abschnitt 3.3.1 definiert werden.

Es gibt allerdings keine Moglichkeit, systematisch gute Merkmale zu finden,
es sei denn, man beschriankt sich auf eine lineare Transformation. Im allgemeinen
findet man mit heuristischen Methoden und Expertenwissen iiber den Problem-
kreis bessere Merkmale. Im Fall der Prosodieerkennung beziehen sich diese Merk-
male auf die Dauer (von Silben, Pausen, etc., allgemein: auf die zeitliche Struk-
tur), die Intonation (den Grundfrequenzverlauf), und die Lautheit (den Energie-
verlauf). Die in der Literatur vorgeschlagenen Merkmale unterscheiden sich nur
durch die konkrete Parametrisierung dieser drei Groflen.

Bei dem hier beschriebenen Prosodieerkenner beschreiben die Merkmale
zundchst den Grundfrequenz- und den Energieverlauf. Durch die Berechnung der
mittleren Grundfrequenz und Energie fiir jeden Frame (Sprachsignalabschnitt
fester Lange, hier 160 Abtastwerte entsprechend 10 ms, siehe dazu auch Ab-
schnitt 3.4) wird die Datenmenge reduziert. Die durch Interpolation der Grund-
frequenz, Dekomposition und zeitliche Ableitung gebildeten Basismerkmale (siche
Abschnitt 5.5) sind bereits die Grundlage der Akzentklassifikation. Das Dauerkri-
terium kommt erst durch die Nachbearbeitung ins Spiel.

Zur Phrasengrenzen- und Satzmodusklassifikation werden mithilfe der Energie
Silbenkerne detektiert. Die Klassifikation erfolgt dann fiir jedes Fenster aus vier
Silben. Dabei werden die Basismerkmale nur an bestimmten Punkten des Fen-
sters verwendet, wodurch sich eine weitere Datenreduktion ergibt. Die Dauer der
Silbenkerne und ihre Abstdnde ergeben zeitliche Merkmale.

3.3 Klassifikation

Die Klassifikation ist die Abbildung des Merkmalvektors auf einen Klassennamen
oder Klassenindex:
c—re{l, .k}

wobei k£ Klassen ()y,...,{); unterschieden werden. Die optimale Entschei-
dungsregel, die die Fehlerwahrscheinlichkeit minimiert, wahlt die Klasse §2, mit
der maximalen a posteriori Wahrscheinlichkeit p(§2,]c) aus. Sie gibt die Wahr-
scheinlichkeit der Klasse 2 bei gegebenem Merkmalvektor ¢ an.

Der statistische Klassifikator schitzt diese a posteriori Wahrscheinlichkeiten
direkt aus der handklassifizierten Trainingsstichprobe. Mit der Bayes-Regel ergibt
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sich

pap(c[)
Ei:l php(C|Qh> ‘
Da der Nenner bei gegebenem c konstant ist, miissen fiir jede Klasse A nur noch
die a priori Wahrscheinlichkeit py und die Verteilungsdichte p(c|{2y) bestimmt
werden.

Der wichtigste Vertreter des statistischen Klassifikators ist der Nor-
malverteilungsklassifikator; dabei wird angenommen, dafl die Merkmale klassen-
weise normalverteilt sind. Dann ist

p(c) =

(3.2)

p(cly) = plefpy, Xy) (3.3)

= 1 ese=p0Be—p) (3.4)

\/27T|E)\|

Die Klassifikation erfolgt dann mit der Entscheidungsregel:
;= p .
e = argmax{p(c|,, )} (3.5)

Einen allgemeineren Ansatz verfolgen die verteilungsfreien Klassifikatoren mit
der Entscheidungsregel
K= af%ﬂlﬁx{dA(c’ a)} (3.6)
mit den Diskriminanzfunktionen d)(c,a). Die Aufgabe besteht dann darin, eine
Familie von parametrischen Funktionen d, zu bestimmen und die tatsiachlichen
Parameter ay, ..., a; zu optimieren. Sei

. . : 1 falls c € 2,
& = (81(c), ... 6(c)) mit 8,(c) = { 0 sonst (3.7)
die ideale Diskriminanzfunktion, dann kann der Fehler
e=FE{(6 — d)*} (3.8)

als Optimierungskriterium dienen. Wenn d hinreichend komplex ist, dann ist die
Funktion d*, die den Fehler in 3.8 minimiert, identisch mit dem Vektor der a
posteriori Wahrscheinlichkeiten [Nie90]:

a* = (p(le). ... p(ule)) (3.9)
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Meist wird ein polynomialer Klassifikator verwendet (jede Funktion, die stetig
ist und n-te Ableitungen hat, kann durch eine Taylorreihe angenédhert werden),
wobei man sich oft auf den quadratischen Klassifikator beschrankt. Dieser ist in
seiner Struktur identisch mit dem Normalverteilungsklassifikator; allerdings wer-
den seine Parameter anders berechnet, so dafl es sich um einen anderen Klassifika-
tortyp handelt. Sein Vorteil ist, dafl keine Annahmen tiber die klassenbedingten
Verteilungen p(Q,) (z.B. Normalverteilung) gemacht werden miissen. Insbeson-
dere fiihrt die Hinzunahme ungeeigneter Merkmale zu keiner Verschlechterung des
Klassifikationsergebnisses wie beim Normalverteilungsklassifikator. Dafiir berech-
net er nur im Idealfall a posteriori Wahrscheinlichkeiten, in der Praxis gilt oft
nicht einmal 0 < d(c,a) < 1. Da im INTARC-System (siehe Kapitel 7) keine
harten Klassifikatorentscheidungen an andere Module weitergegeben werden soll-
ten, sondern Hypothesen mit Konfidenzmaflen, stellt sich das Problem der Metrik,
wenn diese Konfidenzen z.B. im Syntaxmodul mit Wahrscheinlichkeitsmaflen ver-
rechnet werden sollen.

Der statistische und der verteilungsfreie Klassifikator gehoren beide zur
Gruppe der parametrischen Klassifikatoren. Ihnen ist gemeinsam, dafl die statisti-
schen Eigenschaften der klassenbedingten Verteilungen p({2,) durch eine Familie
parametrischer Funktionen explizit oder implizit modelliert werden. Die Parame-
ter werden aus der handklassifizierten Lernstichprobe geschétzt, ihre Anzahl ist
aber unabhéngig von der Stichprobengrofie. Dies erlaubt eine Klassifikation mit
geringem Aufwand an Speicherplatz und Rechenleistung.

Bei den nichtparametrischen Klassifikatoren werden keine Kenntnisse iiber
die statistischen Eigenschaften der Merkmale vorausgesetzt. Der Preis dafiir ist
allerdings, dafl ein grofier Teil der Lernstichprobe gespeichert werden muf} (es
gibt Verfahren zur Verdichtung der Stichprobe). Ein wichtiger Vertreter ist der
Néchster-Nachbar-Klassifikator: Er ordnet einen Merkmalvektor die Klasse des
néchstgelegenen Merkmalvektors aus der Lernstichprobe zu. Diese Regel 148t sich
verallgemeinern, indem man unter den m néichsten Nachbarn die haufigste Klasse
x bestimmt; dies kann man als Schétzung der bedingten Dichte p(c|2,) auffassen.
Wegen der hohen Anforderung an Speicherplatz und Rechenleistung kommt dieser
Klassifikatortyp nur fiir Voruntersuchungen an kleinen Stichproben in Frage.

Zur Klassifikation wird oft sehr erfolgreich ein Mehrschichtperzeptron (multi-
layer perceptron MLP) eingesetzt, ein kiinstliches Neuronales Netz (KNN) mit
spezieller Topologie [Rip96]. MLPs kénnen hier nur sehr knapp beschrieben wer-
den, es sollen aber einige Figenschaften genannt werden, um anschliefend mo-
tivieren zu konnen, welcher Klassifikatortyp in der vorliegenden Arbeit verwendet
wurde.

Ein KNN besteht besteht aus einer grofien Zahl von einfachen Verarbeitungs-
einheiten (Neuronen), die hochgradig miteinander vernetzt sind. Ein MLP aus
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n Schichten hat eine Eingabeschicht, n — 1 verborgene Schichten und eine Aus-
gabeschicht. Die Eingabeschicht besteht aus einem Neuron fiir jedes Merkmal.
Jedes Neuron einer Schicht ist mit allen Neuronen der nédchsten Schicht verbun-
den (und nur mit diesen). Die Aktivierung eines Eingabeneurons ist identisch mit
dem Zahlenwert des entsprechenden Merkmals. Auflerdem gibt es ein spezielles
Eingabeneuron mit der konstanten Aktivierung 1, das ausnahmsweise mit den
Neuronen aller folgenden Schichten verbunden ist. Die Aktivierung aller iibrigen
Neuronen wird durch einen Wert zwischen 0 und 1 modelliert; er ergibt sich aus
der gewichteten Summe der Eingabeaktivierungen gefolgt von einer Schwellwert-
operation. Da der Trainingsalgorithmus nur differenzierbare Funktionen zulaft,
wird die Schwellwertfunktion durch eine Sigmoidfunktion angenédhert. Die Klas-
sifikation erfolgt durch Bestimmung des Ausgabeneurons mit maximaler Ak-
tivierung. Das Lernen des MLPs besteht in der Adaption der Gewichtungsfak-
toren an die gewiinschte Ausgabe; sie werden z.B. durch den Back-Propagation-
Algorithmus iterativ optimiert, von dem man zeigen kann, daf er die Fehlerfunk-
tion zu einem lokalen Minimum fiihrt.

MLPs konnen als verteilungsfreie Klassifikatoren betrachtet werden. Einige
Autoren glauben, dafl sie Schitzwerte der a posteriori Wahrscheinlichkeiten
berechnen, falls sie geniigend Gewichte enthalten und das Training zu einem
globalen Minimum der Fehlerfunktion fiihrt; andere meinen, dafl auch unter
diesen Voraussetzungen die Aktivierungen an den Ausgabeneuronen sich nicht
wie Wahrscheinlichkeiten verhalten. Hinsichtlich der Verkniipfbarkeit mit Wahr-
scheinlichkeiten, die in anderen Modulen berechnet werden, stellt sich daher das
gleiche Problem wie bei den verteilungsfreien Klassifikatoren.

In [Kom97] wurden Experimente zur Phrasengrenzenerkennung mit ver-
schiedenen Klassifikatoren angestellt: verschiedenen MLPs, polynomialen Klas-
sifikatoren (quadratisch und kubisch) und einem Normalverteilungsklassifika-
tor mit Mischverteilungen. Zunéichst erwiesen sich die MLPs und der quadra-
tische Klassifikator untereinander als etwa gleichwertig und besser als der Nor-
malverteilungsklassifikator; der kubische Klassifikator war wegen numerischer
Schwierigkeiten nicht mehr trainierbar. Nach Hinzunahme weiterer Merkmale
traten schon beim quadratischen Klassifikator numerische Probleme auf. Der
Normalverteilungsklassifikator verbesserte sich nicht, wihrend sich die Erken-
nungsrate der MLPs weiter erhohte.

Das grofite Problem ist die aufwendige Trainingsphase. Der Back-
Propagation-Algorithmus konvergiert zwar gegen ein lokales Minimum, aber er
konvergiert langsam, da die partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion nur die
Richtung angeben, in der sich die Gewichte andern miissen, nicht aber die opti-
male Schrittweite. Diese kann heuristisch beeinflu3t werden durch die Lernrate
und einen Tragheitsfaktor, der das Oszillieren der Gewichte verhindert. Alter-
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nativ kann der Quick-Propagation-Algorithmus benutzt werden, der eine grobe
Schétzung der optimalen Schrittweite benutzt. Er konvergiert oft schneller, aber
er konvergiert nicht notwendigerweise.

Neben der Lernrate und dem Tragheitsfaktor miissen die Anzahl der verborge-
nen Schichten und ihre Dimensionierung experimentell ermittelt werden. Fiir eine
gegebene Merkmalsextraktion und Handklassifikation sind daher mehrere Klas-
sifikationsexperimente mit Training und Test durchzufiihren, deren Dauer die
eines vergleichbaren Experiments mit einem Normalverteilungsklassifikator um
Groflenordnungen iibersteigt. Forschungsschwerpunkte dieser Arbeit waren je-
doch u.a. die Entwicklung geeigneter Merkmale und die Suche nach verbesserten
Referenzetiketten fiir diese Merkmalvektoren (die Referenzetiketten wurden in
verschiedener Weise aus den wortbezogenen Handetiketten abgeleitet). Deshalb
wurden vor allem aus Zeitgriinden keine Untersuchungen mit MLPs angestellt.
Hinzu kommt das Problem der Interpretierbarkeit der Ausgabeaktivierungen
(siehe oben) und die — im Vergleich zum Normalverteilungsklassifikator — man-
gelnde Robustheit selbst gegeniiber kleinen Anderungen der statistischen Eigen-
schaften der Merkmale [Kie93], wie sie z.B. durch verdnderte Aufnahmebedingun-
gen hervorgerufen werden (das INTARC-System wurde an verschiedenen Stand-
orten vorgefiihrt).

Die numerischen Probleme der Erlanger Gruppe mit dem Polynomklassifika-
tor lielen es nicht lohnenswert erscheinen, mit diesem Klassifikator zu experimen-
tieren, zumal auch er keine a posteriori Wahrscheinlichkeiten berechnet.

Daher wurden alle Klassifikationsexperimente in dieser Arbeit mit dem Nor-
malverteilungsklassifikator durchgefiihrt, auch wenn Performanzverluste dadurch
hingenommen werden muften, dafy einige Merkmale nur in sehr grober Naherung
normalverteilt sind. Dem Problem, daf} sich bei Hinzunahme schlechter Merkmale
auch die Erkennungsrate verschlechtert, wurde durch ein Merkmalsauswahlver-
fahren begegnet.

3.3.1 Qualitatsmafle

Wenn ein Klassifikator trainiert ist, mochte man seine Qualitdt messen. Dies
geschieht durch Klassifikation einer handklassifizierten Teststichprobe und Be-
stimmung der Erkennungsrate RR. Sie ist definiert als

B Anzahl korrekt klassifizierte Testmuster

RR =

- 100% (3.10)

Anzahl Testmuster

und gibt den Prozentsatz korrekt klassifizierter Testmuster an. Mehr Auf-
schluf} gibt die Verwechslungs- bzw. Konfusionsmatrix, die alle klassenabhéngigen
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Erkennungsraten

Anz. korrekt klassifizierte Testmuster der Klasse €2,

RR() =
(€2) Anzahl Testmuster der Klasse

-100% (3.11)

enthélt. Oft wird noch die mittlere Erkennungsrate avRR

1 k
awRR =+ > RR(%) (3.12)
k=1
angegeben; wenn alle Klassen gleich hdufig auftreten, ist sie identisch mit der
Erkennungsrate, denn die Erkennungsrate kann auch ausgedriickt werden als
gewichtete mittlere Erkennungsrate

1 k
RR = - > pRR(Q) (3.13)
k=1

mit den a priori Wahrscheinlichkeiten der Klassen p, als Gewichten.

Der Normalverteilungsklassifikator entscheidet sich nach Gleichung 3.5 fiir
die Klasse mit der maximalen a posteriori Wahrscheinlichkeit; dies wird im fol-
genden als Klassifikation mit der Bayes-Regel bezeichnet. Der hier verwendete
Klassifikator kann jedoch auch so betrieben werden, dafi er sich fiir die Klasse
mit dem maximalen Wert der Likelihood-Funktion p(c|€2,;) entscheidet, also ohne
Beriicksichtigung der a priori Wahrscheinlichkeiten p, (vergleiche mit Gleichung
3.2). Dies wird als Klassifikation mit der Mazimum-Likelihood-Regel (ML-Regel)
bezeichnet.

Beispielsweise sind die Phrasengrenzen B3 (siehe Abschnitt 4.1.2) viel seltener
als normale Wortgrenzen B0. Die Bayes-Regel optimiert die RR und entscheidet
sich daher im Zweifelsfall eher fiir die hdufigere Klasse BO. Fiir bestimmte Anwen-
dungen kann es aber giinstiger sein, sich eher fiir B3 zu entscheiden, z.B. wenn
eingefiigte B3 weniger storen als ausgelassene. Dann ist es besser, die ML-Regel
anzuwenden, womit die mittlere Erkennungsrate optimiert wird. Die schlechtest
mogliche Erkennungsrate ist die maximale p,, die schlechtest mogliche mittlere
Erkennungsrate bei k Klassen ist dagegen 1/k.

Ublicherweise wird die handklassifizierte Stichprobe in eine Lern- und eine
Teststichprobe aufgeteilt. Wenn die Stichprobe ausreichend grof§ ist, hat die
gemessene Erkennungsrate fiir Test- ungleich Lernstichprobe etwa den gleichen
Wert wie fiir Test- gleich Lernstichprobe. Fiir die erforderliche Stichprobengrofie
gibt es nur grobe Richtwerte; in [Nie83] werden 1000 bis 10000 Muster pro Klasse
angegeben, eine andere Faustregel besagt, dal pro zu trainierendem Parameter
mindestens 10 Muster nétig sind [Nie89]. Im Fall des Normalverteilungsklassifika-
tors miissen bei n Merkmalen fiir jede Klasse n a priori Wahrscheinlichkeiten, n
Mittelwerte und n?/2 Kovarianzen trainiert werden.
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Man kann den Normalverteilungsklassifikator derart vereinfachen, dafi von der
Kovarianzmatrix nur die Diagonale verwendet wird; das lduft auf die Annahme
hinaus, dafl die Merkmale statistisch voneinander unabhéngig sind. Damit wiirde
man die Anzahl der zu trainierenden Parameter betrichtlich reduzieren, aller-
dings sind die in dieser Arbeit gewédhlten Merkmale teilweise bewufit so gewéhlt,
dafl Abhingigkeiten bestehen.

Wenn die Stichprobe nicht gro8 genug ist, um die Dichten der p(Q2,|c) schitzen
zu konnen, wird die Erkennungsrate bei Test- gleich Lernstichprobe héher sein
als die Erkennungsrate bei Test- ungleich Lernstichprobe. Die Differenz zwischen
beiden Werten ist daher ein Maf fiir die Angemessenheit der Stichprobengrofle.

Ein dritter Experimentiermodus ist der des leave one out. Dabei wird der
Klassifikator mit allen N Mustern bis auf eines trainiert und mit dem ausge-
lassenen getestet. Dies wird /N-mal wiederholt, wobei man jedesmal ein anderes
Muster auslaft. Im Endeffekt wird die Stichprobe dadurch auf N — 1 Trainings-
und N davon verschiedene Testmuster vergroflert. Beim sprecherweisen leave one
out werden in jedem Durchgang alle Muster eines Sprechers beim Training aus-
gelassen und zum Testen verwendet.

3.4 Musteranalyse

Bisher wurde davon ausgegangen, dafl ein Muster f bzw. ein Merkmalvektor c
auf genau eine Klasse k abgebildet wird. In [Nie83] wird dies als Klassifikation
von einfachen Mustern bezeichnet, weil das Muster als Ganzes klassifiziert wird.
Dagegen geht man bei der Musteranalyse davon aus, dafl sich ein komplexes
Muster aus mehreren einfachen Mustern zusammensetzt. Die Analyse besteht
dann in einer Abbildung einer Folge von T Merkmalvektoren in eine Folge von
m Klassennamen.

Bei der Worterkennung z.B. sind die m Klassennamen die Worter der
AuBerung!. In flieBender Rede sind die Wortgrenzen im Sprachsignal nicht
vorhanden, deshalb wird das Sprachsignal in Abschnitte fester Lange, sog. Frames
oder (Sprachsignal-) Analysefenster unterteilt, die so kurz sind, daf§ Variationen
im Zeitbereich von Phonemen noch erfait werden. Die Framedauer ist aber ein
Kompromifl zwischen Zeit- und Frequenzauflosung: Plosive konnen kiirzer dauern
als 5 ms, dagegen ist bei einer Grundfrequenz von 80 Hz (typische Untergrenze
bei Ménnerstimmen) nur in Frames von 12.5 ms Dauer eine komplette Grund-
schwingung enthalten.

In dieser Arbeit wurden iiberlappende Frames der Breite 16 ms verwendet, die

!Tats#chlich ist die Ausgabe eines Worterkenners ein Worthypothesengraph, der aber als
kompakte Darstellung alternativer Wortfolgen aufgefafit werden kann.
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um 10 ms gegeneinander verschoben sind. Dies sind auch in der Spracherkennung
iibliche Werte.

In jedem Fall ist bei der Musteranalyse die Anzahl der Merkmalvektoren T
erheblich grofler als die Anzahl m der Klassennamen, da die Grenzen zwischen
den einfachen Mustern erst wihrend der Analyse bestimmt wird.

In dieser Arbeit werden Akzente und Phrasengrenzen detektiert, wobei zu
bestimmten Phrasengrenzen noch der Satzmodus klassifiziert wird. Akzente
und Phrasengrenzen beziehen sich auf Worter bzw. Wortgrenzen oder auf Sil-
ben bzw. Silbengrenzen. Diese Einheiten bzw. Einheitengrenzen sind im Signal
nicht vorhanden. Thre Bestimmung wahrend der Analyse erfolgt mit zwei unter-
schiedlichen Ansétzen:

Bei der Akzenterkennung (siehe Abschnitt 6.2) wird statt nach akzentuierten
Silben nach den Vokalen in akzentuierten Silben gesucht. Aufgrund von Merk-
malen, die gut zwischen Vokalen und Nichtvokalen trennen, ist dies auf Frame-
Ebene moglich. Durch eine Nachbearbeitung werden die so klassifizierten Frames
zu grofferen Bereichen zusammengefafit.

Bei der Phrasengrenzenerkennung (siehe Abschnitt 6.3) werden zunéchst die
Silbenkerne, die in etwa den Vokalen in der Silbenmitte entsprechen, explizit
bestimmt. Jeder Bereich zwischen zwei Silbenkernen enthilt eine Silbengrenze,
die eine Phrasengrenze sein kann; die zu klassifizierenden Einheiten werden also
vorab durch die Silbenkerndetektion bestimmt.

Das Prosodiemodul des Verbmobil-Forschungsprotoyps [Kie97, Kom97]
erkennt im selben Sprachmaterial Akzente und Phrasengrenzen. Eingabe dieses
Moduls ist neben Grundfrequenz- und Energieverlauf der Worthypothesengraph;
jedes Wort (bzw. jede Wortgrenze) darin wird prosodisch klassifiziert. Ein Pro-
blem dabei ist, dafl zur Klassifikation ein gewisser Kontext benotigt wird, in
einem Graph aber fiir jede Kante verschiedene Kontexte in Frage kommen. Das
Problem wurde gelost, indem fiir jedes Wort nur der akustisch am besten bew-
ertete Kontext beriicksichtigt wurde. Der Vorteil bei diesem Ansatz ist, dafl mit
den Worthypothesen nicht nur zusatzliche Information vorliegt, sondern auch die
zu klassifizierenden Einheiten von vornherein feststehen.



Kapitel 4

Etikettierung

Die in dieser Arbeit entwickelten Prosodiedetektoren basieren auf statistischen
Klassifikatoren. Wie in Kapitel 3 ausgefiihrt, sind zum Trainieren der Klassifika-
toren etikettierte Sprachdaten in ausreichender Menge notig.

Der erste Satzmodusklassifikator im INTARC 1.2-System wurde mit einem
Teil des Phondat-II-Zugauskunftskorpus trainiert, der sowohl in Bonn als auch
spéter an der TU Braunschweig [BR94| prosodisch etikettiert wurde. Auf diese
Stichprobe und ihre Etiketten wird in Abschnitt 4.1 nur kurz eingegangen; sie
diente fiir Voruntersuchungen zur Akzentdetektion.

Spéater wurde an der TU Braunschweig begonnen, Teile des Verbmobil-Korpus
zu etikettieren. Die Prosodiemodule in den spiteren INTARC-Versionen wurden
mit den jeweils verfligharen Daten trainiert und getestet; das waren zuletzt 27
Dialoge bzw. 716 Turns, die zusammen 82.4 Minuten Sprache ergeben (spéter
wurden 6 weitere Dialoge etikettiert, die aber nicht mehr verwendet wurden).
Diese Etiketten werden in Abschnitt 4.1.2 beschrieben. Dort werden auch einige
Angaben zur Konsistenz dieser Etiketten zitiert.

Die prosodischen Etiketten fiir das Verbmobil-Korpus basieren auf einer Wort-
segmentierung, die automatisch erstellt und manuell korrigiert wurde. Die Zeit-
punkte der Wortgrenzen waren nicht sehr zuverlassig, dariiber hinaus wurden
fiir Training und Test des Akzentdetektors und spéter auch des Phrasengrenzen-
detektors die Zeitpunkte der Silbengrenzen sowie die genauen Vokalpositionen
bendtigt. Dafiir wurden mehrere, schrittweise verbesserte automatische Phonem-
segmentierungen erstellt, die in Abschnitt 4.2 beschrieben sind.

38
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4.1 Manuelle prosodische Etikettierung

4.1.1 Etiketten zum Phondat-Korpus

Fiir Voruntersuchungen wurde ein kleiner Teil des Phondat-II-Zugauskunftskor-
pus prosodisch etikettiert, und zwar die Turns des Sprechers SAT. Es handelt
sich (im Gegensatz zu den spontanen AuBerungen des Verbmobilkorpus) um 200
vollstandige, syntaktisch korrekte Sétze, die von jedem Sprecher abgelesen wur-
den.

Fiir 60 der 200 Satze war eine manuelle Phonemsegmentierung vorhanden, fiir
134 Sétze eine manuelle Phonem- oder Wortsegmentierung; die Voruntersuchun-
gen zur Satzmodusklassifikation wurden an diesen 134 Turns durchgefiihrt.

Am IKP wurden von einer Phonetikerin in den 60 phonemsegmentierten
Sidtzen die Akzente etikettiert; unterschieden wurde dabei sowohl zwischen
Akzenten mit steigendem und fallendem Intonationsverlauf als auch zwischen
starken und schwachen Akzenten. Zusammen mit der Default-Klasse fiir nicht-
akzentuierte Silben ergaben sich daher fiinf Klassen.

Intonationsverlauf und Stédrke wurden dabei in erster Linie perzeptiv, also
nach dem Horeindruck etikettiert, auch wenn die Etikettiererin den Grundfre-
quenzverlauf vor Augen hatte. Das ,steigend” oder ,fallend*“ bezog sich also
nicht unbedingt auf den Grundfrequenzverlauf im Silbenkern, wie sich spéter
zeigte (siehe Abschnitt 6.2.1).

Etwa zeitgleich wurden an der TU Braunschweig ebenfalls Akzentetiketten
erstellt, wobei Priméar- und Nebenakzente unterschieden wurden, so dafi sich
hier insgesamt drei Akzentstufen ergeben. Diese Etiketten wurden rein perzeptiv
vergeben.

An der TU Braunschweig wurde untersucht, wie gut sich diese drei Klassen
perzeptiv unterscheiden lassen, indem 5 Versuchspersonen 480 Turns etikettierten
und anschliefend die Ubereinstimmung gemessen wurde [Rey94|: zunéchst wurde
die Ubereinstimmung fiir ein bestimmtes Etikett label zwischen zwei Versuchsper-
sonen bestimmt:

77'007‘7‘(1,2) label
: 4.1
N1 Jabel + N2, 1abet) /2 (41)

Dabei ist 7copr(1,2)1aber die Anzahl der iibereinstimmenden Etiketten und ny japea
bzw. 1y japer die Gesamtanzahl der von Person 1 bzw. 2 vergebenen Etiketten.
Fiir den Primérakzent ergab sich zwischen den 5 Versuchspersonen eine mitt-
lere Ubereinstimmung von 72%, fiir den Nebenakzent nur 40%. Die nach dem
ToBI-Standard [SBP*92] gemessene Ubereinstimmung fiir die Akzentetiketten
betrug 80%.
Die Bonner Akzentetiketten wurden von nur einer Person erstellt, daher gibt

COTT1 2 label = (



KAPITEL 4. ETIKETTIERUNG 40

es dazu keine derartigen Untersuchungen. In Tabelle 6.5 auf Seite 84 werden
die Bonner mit den Braunschweiger Etiketten verglichen, wobei die 5 bzw. 3
Klassen auf die beiden Klassen ,akzentuiert* (A) und ,nicht-akzentuiert (NA)
vergrobert sind. Es zeigt sich, dafl die Bonner Etikettiererin sich eher fiir A
entschied, aber nur 1.7% der Braunschweiger A in Bonn als NA eingestuft wur-
den und nur 0.7% der Bonner NA in Braunschweig als A. Die dazu komple-
mentédren Zahlen (17.9% und 40.3%) zeigen jedoch wie die Braunschweiger Un-
tersuchungen zur Konsistenz, dal die Grenze zwischen A und NA aufgrund der
Perzeption nicht eindeutig zu ziehen ist.

4.1.2 Etiketten zum Verbmobil-Korpus

Die prosodische Etikettierung des Verbmobil-Korpus erfolgte auf drei Ebenen:
auf der funktionalen Ebene, der Ton-FEbene und der Phrasierungs-FEbene.

Auf der funktionalen Ebene wurden Satzmodus und Akzente etikettiert; beim
Satzmodus wurden FRAGE und NICHT-FRAGE unterschieden, bei den Akzenten
NEBENAKZENT, PHRASENAKZENT und EMPHASE/KONTRAST (mit steigender
Prominenz,).

Auf der Phrasierungs-Ebene wurde die prosodische Strukturierung etikettiert:
Es wurde unterschieden zwischen Grenzen zwischen Intonationsphrasen B3! und
intermedidren Grenzen B2 innerhalb von Intonationsphrasen; auffergrammati-
sche Grenzen erhalten das spezielle B9-Etikett, und alle anderen Wortgrenzen
gelten als BO-Grenze. Diese Etiketten sind, abgesehen von der Numerierung,
vergleichbar denen im ToBI-System (Tone and Break Indices) [SBP192].

Auf der Ton-Ebene wird die Intonation etikettiert, und zwar an allen Akzenten
und Phrasengrenzen. Diese Etiketten orientieren sich ebenfalls stark am ToBI-
System.

Funktionale Ebene

Auf der funktionalen Ebene werden die Akzentuierung und der Satzmodus etiket-
tiert. Es werden (ohne die Default-Stufe) drei Akzentstufen unterschieden:

e Der Primdrakzent (PA) liegt auf dem am stérksten hervorgehobenen Wort
innerhalb einer Intonationsphrase (die durch B3 begrenzt ist, siehe unten).
Innerhalb des Wortes liegt das Akzent auf der betonten Silbe.

e Mit dem Nebenakzent (NA) werden alle weiteren hervorgehobenen Wérter
markiert (wieder an der lexikalisch betonten Silbe).

1 B steht fiir , break*.
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e Bei besonders starker Hervorhebung kann statt des Primérakzents Em-
phase/Kontrast (EK) vergeben werden.

Diese Etiketten lassen Riickschliisse auf die Fokusstruktur zu, wenn auch der
Fokus (das Wort, das fiir den Horer die wichtigste Information triagt) durch die
Wortstellung statt durch prosodische Mittel ausgedriickt werden kann.

Akzente werden zwar auch auf der Ton-Ebene etikettiert, allerdings werden
dort keine Prominenzstufen unterschieden. Hohe Prominenz kann auch durch
starke Dehnung ausgedriickt werden, die auf der Tonebene nicht beschrieben
werden kann.

An allen B3-Grenzen wird der Satzmodus markiert, wobei Fragen (7) von
Nicht-Fragen (kein Eintrag) unterschieden werden. Fragen, die mit einem Verb
oder einem Fragepronomen beginnen, sind in der Basistransliteration schon als
solche zu erkennen. Anders verhilt es sich bei assertiven Fragesétzen wie ,,dreiflig-
ster geht auch nicht, dreifligster Mai?“, da das Verb an zweiter Stelle steht und
sie als Frage nur am hohen Grenzton erkennbar sind. Gleiches gilt fiir verblose
Ellipsen bzw. freie Phrasen, die in spontaner Sprache oft vorkommen: Die Inter-
punktion der Basistransliteration, die nach Duden gesetzt werden sollte, ist in
diesem Punkt nicht zuverldssig genug, so dafl die Fragen noch einmal gesondert
etikettiert werden muflten.

Phrasierungs-Ebene

Es werden vier Arten von Wortgrenzen unterschieden:

e Die volle Intonationsphrasengrenze B3 markiert einen Einschnitt im Rede-
flu. Der Einschnitt kann in einer (Atem-) Pause bestehen oder auch nur in
einer charakteristischen Intonationsbewegung. Meistens ist die letzte oder
sind die beiden letzten Silben der Intonationsphrase gedehnt.

o Als intermedidre Phrasengrenzen B2 werden Intonationsbewegungen inner-
halb einer Intonationsphrase gekennzeichnet, 7.B. (vergleiche mit Abbil-
dung 4.1) ,Schén hervorragend, (B3) dann lassen Sie uns (B2) doch noch
ein’ Termin ausmachen. <Pause> (B3) Wann wér’s Thnen denn recht?

(B3)*

o Als irreguldre Phrasengrenze B9 wird eine Wortgrenze etikettiert, wenn der
normale Redefluf} gestort ist, z.B. wenn in ,,Also ich dachte noch, (B3) in
(B9) der néchsten Woche, (B3) ... das ,,in“ verzdgert ist, oder wenn wie in
»ich wiirde (B9) <erdh> (B9) kénnen Sie mir einen anderen vorschlagen?
(B3)“ ein Satz abgebrochen und neu begonnen wird.
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Ton-Ebene

Die Ton-Etiketten stellen eine symbolische Beschreibung des Intonationsverlaufs
dar. Die Etiketten in Verbmobil basieren auf dem Tonsequenz-Ansatz [Pie80]
und wurden fiir das Englische in [SBP192] angewendet. Die erste Anpassung
an das Deutsche erfolgte an der TU Braunschweig [BR94], spiter einigten sich
verschiedene Gruppen auf ein Deutsches ToBI [GRB197].

Die ToBI-Etiketten beschreiben den Intonationsverlauf durch eine Folge von
hohen Ténen (H) und tiefen Tonen (L fiir ,low*). Die Intonation wird an jedem
Akzent (markiert durch ‘«’) durch einen Ton oder eine Kombination aus zwei
Tonen angegeben, ebenso an jeder Phrasengrenze: an den B3-Grenzen durch eine
Kombination aus Phrasenton (auch , Minuston®, markiert durch *-") und Grenz-
ton (markiert durch ‘%), an den B2- und B9-Grenzen nur durch den Phrasenton.
Welche Kombinationen in Verbmobil verwendet wurden, zeigt Tabelle 4.1.

Tone an akzentuierten Silben

Hx Standard-Gipfelakzent; bei ihm wird der Ton im Silbenkern hoch
wahrgenommen bzw. fallend, wenn eine tiefe Phrasengrenze folgt

"Hx Gipfelakzent mit Downstepping (tiefer als vorhergehender Gipfel)

Lx normaler Talakzent; das Tal liegt innerhalb der akzentuierten Silbe

L+Hx | starker Anstieg innerhalb der akzentuierten Silbe, Gipfel eher am
Ende der akzentuierten Silbe

L+!Hx | wie L4+Hx* mit Downstepping

H+!'Hx | frither Gipfel, Fall bereits vor der akzentuierten Silbe auf mittleres
oder tiefes Niveau

Lx+H | spater Gipfel, Gipfel auf der folgenden Silbe

Tone an B3-Grenzen

L-L% tief auslaufende Phrasengrenze (terminal)

H-H% | hoch auslaufende Phrasengrenze (progredient oder terminal)
L-H% | von unten stark steigende Phrasengrenze (meist interrogativ)
H-L% | steigende und dann leicht fallende Phrasengrenze (meist

progredient)
Tone an B2- und B9-Grenzen
H- hoher Phrasenton
L- tiefer Phrasenton

Tabelle 4.1: Die an ToBI angelehnten Ton-Etiketten in Verbmobil.
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Da die Tone nur an Akzenten und Phrasengrenzen etikettiert werden, liegt
mit den Ton-Etiketten auch eine grobe funktionale Etikettierung vor. In [Kom97]
wird argumentiert, daf} fiir die linguistischen Module in Verbmobil nur die funk-
tionale Klasse relevant ist, wihrend formale Ausprigungen keine Rolle spielen,
sofern der Klassifikator diese lernen kann. Der einzige Unterschied bestehe beim
Satzmodus in der Unterscheidung zwischen interrogativen, terminalen und pro-
gredienten Phrasengrenzen.

Da die Verbmobil-Etiketten funktional nur zwischen Frage und Nicht-Frage
unterscheiden, wurden in dieser Arbeit die terminalen von den progredienten
Phrasengrenzen anhand der Ton-Etiketten zusétzlich unterschieden, um den Satz-
modusklassifikator zu trainieren, siche Abschnitt 6.3.

Die zweite Anwendung der Ton-Etiketten lag bei der Phrasengrenzenklassi-
fikation: Da ein Normalverteilungsklassifikator und nicht wie in [Kom97] ein MLP
verwendet wird, ist es besser, die formalen Auspriagungen durch entsprechende
Unterklassen zu modellieren; die Ton-Etiketten dienten hierzu als explizite Clus-
terung.

Abbildung 4.1 auf der néchsten Seite zeigt als Beispiel eine AuBerung aus dem
Verbmobil-Korpus mit Sprachsignal, Grundfrequenz, Silbengrenzen, Phonemseg-
mentierung, und allen prosodischen Etiketten.
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Abbildung 4.1: Ein Beispiel zu den prosodischen Etiketten: Sprachsignal und Grund-
frequenz, Silbengrenzen und Phonemsegmentierung in SAMPA (mit % als Symbol fiir
Pausen), darunter die drei Ebenen der prosodischen Etikettierung: die an ToBI an-
gelehnten Ton-Etiketten, die Phrasengrenzen (ohne die Default-B0O-Grenzen) und die
Funktionalen Etiketten zur Akzentuierung und zum Satzmodus.
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Untersuchungen zur Konsistenz

Die Konsistenz der prosodischen Etiketten zur Verbmobil-Stichprobe wurde —
wie bei den Phondat-Etiketten — ebenfalls gemessen, an 233 Turns, aber diesmal
nur zwischen zwei Etikettierern.

Die nach dem ToBI-Standard gemessene Ubereinstimmung betrigt fiir die
Funktionalen Etiketten 91%, fiir die Phrasengrenzen-Etiketten 94% und fiir die
Ton-Etiketten an Phrasengrenzen 85%.

Die mit Gleichung 4.1 ermittelte Ubereinstimmung bei PA betragt 86%, bei
NA 32%, bei B3 90% und bei B2 44%. Die Ubereinstimmung der Ton-Etiketten
schwankt zwischen 35% fiir L-H% und 75% fiir L-L%.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dafy diese Zahlen nur die Konsistenz
zwischen zwei Etikettieren angeben, nicht aber die ,,Konsistenz“ mit den Sprach-
daten: So sind z.B. die Phrasengrenzen-Etiketten stark von syntaktischen Vorer-
wartungen beeinflufit; einige B3-Grenzen sind intonatorisch so schwach markiert,
daf} sie nur ,,gehort” werden, weil dort eine starke syntaktische Grenze vorliegt.

Der Erlanger Phrasengrenzen-Erkenner kann solche Vorerwartungen mit
einem statistischen Sprachmodell nachbilden. Der hier beschriebene Phrasengren-
zen-Erkenner, der iiber keine Wortinformation verfiigt und nur anhand akustisch-
prosodischer Merkmale entscheidet, ist eher vergleichbar mit jemandem, der eine
ithm unbekannte Sprache prosodisch etikettieren soll. Auf diese Problematik wird
in Kapitel 8 weiter eingegangen.

4.2 Automatische Phonemsegmentierung

Die prosodische Etikettierung baut auf einer automatischen Wortsegmentierung
auf, die die Zeitzuordnung der Wortgrenzen liefert. Dazu wurde ein HMM-
Worterkenner gezwungen, die gesprochene Wortkette zu erkennen [Leh94].
Grundlage dafiir war die Basistransliteration: neben der orthographischen Ver-
schriftung, die teilweise auch Aussprachevarianten beriicksichtigt, sind in ihr auch
Pausen, Atmen, Schmatzen, Storgerdusche u.a. gekennzeichnet. Die Basistransli-
teration wurde an der TU Braunschweig teilweise gedndert; hauptsichlich wurden
Pausen erginzt, da der Braunschweiger Worterkenner diese offensichtlich nicht
selbst einfiigen konnte, und Fehler in der Basistransliteration korrigiert, z.B. un-
vollstandige oder fehlende Worter als solche gekennzeichnet.

Zum Training und Testen der hier beschriebenen Prosodiedetektoren war je-
doch eine feinere Segmentierung notwendig; neben den Wortgrenzen wurden auch
die Zeitpunkte der Silbengrenzen und Silbenkerngrenzen gebraucht, so daf} eine
moglichst genaue Phonemsegmentierung angestrebt wurde.
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Eine manuelle Phonemsegmentierung zu erstellen, wire viel zu aufwendig
gewesen, deshalb wurde zunichst vom Hamburger Projektpartner? eine auto-
matische Phonemsegmentierung erzeugt [Hii94], ebenfalls mit Hilfe eines HMM-
Worterkenners, der auf dem HTK3-Toolkit basiert. Grundlage war allerdings
die kanonische Aussprache, weil die mit Worterkennung befaiten Gruppen alle
ein kanonisches Ausspracheworterbuch benutzten. Der Erkenner muflte also z.B.
,Wann wire es Ihnen denn recht®statt ,,Wann wdr’s Ihnen denn recht® erkennen,
also zwei Silben mehr, als tatsdchlich gesprochen wurden.

Zwar sollten Aussprachevarianten wie ,wdr’s“ in der Basistransliteration ent-
halten sein, und ihre Aufnahme in das Aussprachelexikon ist mit relativ geringem
Aufwand moglich. Das Problem war eher, dafl die Basistransliteration, zumindest
fiir die Karlsruher Dialoge, nicht sehr zuverlassig ist, was die Aussprachevarian-
ten betrifft. Daher wurde in Bonn eine neue Transkription erstellt, die zumindest
alle Elisionen beriicksichtigt. Das Verbmobil-Aussprachelexikon [GE95] aus Biele-
feld, das auch Silbengrenzen enthilt, wurde entsprechend erweitert. Die automa-
tische Phonemsegmentierung erfolgte dann in Bonn mit einem vom Miinchner
Projektpartner* zur Verfiigung gestellten Worterkenner [WS94], der ebenfalls auf
HMDMs basiert. Ein weiteres Problem war nun die Abbildung der prosodischen
Etiketten auf die Silbengrenzen bzw. Silbenkerne, da die Zeitpunkte nicht mehr
iibereinstimmten. Im Prinzip erfolgte die Zuordnung zur néchstgelegenen Grenze
mit Hilfe einiger weiterer Heuristiken. Grobe Abweichungen wurden automatisch
detektiert und manuell behandelt. Diese recht aufwendige Prozedur mufite auch
fiir die unten beschriebenen spateren Phonemsegmentierungen durchgefiihrt wer-
den.

Der Miinchner Phonemsegmentierer hatte allerdings Schwierigkeiten bei der
Pausendetektion, auch pafiten die Plosiv-Modelle nicht fiir alle Sprecher. Einige
Fehler konnten mit Hilfe der kanonischen Segmentierung automatisch korrigiert
werden, aufgrund anderer (automatisch entdeckter) grober Fehler mufiten einige
Turns aussortiert werden.

Zu einem spiteren Zeitpunkt wurde von einer Projektparterin® an der Uni
Bielefeld ein Aussprachelexikon entwickelt, das zu jedem Wort automatisch
erzeugte Aussprachevarianten enthélt, nicht nur was Elisionen betrifft, es enthélt
z.B. auch ,Tach® statt ,Tag“ [Kir95]. Der Hamburger Partner erweiterte seinen
HMM-basierten Segmentierer dergestalt, dafy die am besten passende Aussprache-
variante gewédhlt wurde, und erzeugte so eine Phonemsegmentierung, die ndher an
der akustischen Realitét lag [Kir95]. Allerdings gingen bei der Erzeugung der Aus-

?Kai Hiibener
3Hidden Markov Model Toolkit von Entropic
“Florian Schiel

5Katrin Kirchhoff
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sprachevarianten die Markierungen fiir die Silbengrenzen verloren. Nach Aussage
der Bielefelder Partnerin lassen sich bei gewissen Varianten keine definitiven Sil-
bengrenzen mehr angeben. Daher wurde versucht, die Silbengrenzen nach heuris-
tischen Regeln zwischen zwei Silbenkerne zu setzen, leider oft mit unerwiinschtem
Resultat.

Danach wurde deshalb vom Hamburger Partner mit einem verbesserten
HMM-Erkenner und mithilfe des Bonner ,,Elisionenlexikons®“ und der zugehorigen
Transliteration eine weitere Phonemsegmentierung erzeugt [Jos96|, die wesentlich
akkurater ist als die vorher in Bonn mit dem Miinchner Erkenner erzeugte. Mit
ihrer Hilfe wurden schliellich die besten Erkennungsraten erzielt.



Kapitel 5

Prosodische Merkmale

In Kapitel 3 wurden die Grundbestandteile eines Systems zur Musterklassifika-
tion genannt: Aufnahme, Vorverarbeitung, Merkmalgewinnung und Klassifika-
tion. Ziel der Merkmalgewinnung ist es, eine moglichst kompakte Beschreibung
des zu klassifizierenden Musters zu erlangen. Muster aus der gleichen Klasse
sollen zu dhnlichen Werten der Merkmale fiihren, zu Haufungen im Merkmals-
raum, wahrend Muster aus verschiedenen Klassen moglichst entfernte Gebiete im
Merkmalsraum einnehmen sollen.

Gesucht ist daher eine Transformation des Musters f in einen Merkmalvek-
tor c, die dieser Anforderung moglichst gut entspricht. Es gibt allerdings keine
systematische Methode, die optimale Transformation zu finden. Daher miissen
Merkmale mit heuristischen Methoden und Expertenwissen iiber den Problem-
kreis, hier die Prosodie, bestimmt werden.

Akzentuierung und Phrasierung spiegeln sich in den akustischen Kategorien
Intonation, Lautheit und zeitliche Strukturierung wider. Daher sollten Merkmale
zur Trennung prosodischer Klassen eine geeignete Beschreibung des Grundfre-
quenzverlaufs, des Energieverlaufs und der Dauerverhéltnisse leisten.

Abschnitt 5.1 gibt zunichst einen kurzen Uberblick iiber die physiologischen
Mechanismen der Sprachproduktion, um die Verbindung zu den mefibaren Groflen
Grundfrequenz und Energie herzustellen.

Abschnitt 5.2 behandelt die Grundfrequenz-Analyse und die daraus abgelei-
teten Merkmale: Zunédchst wurde die Grundfrequenz mit dem Fujisaki-Modell
in zwei Komponenten zerlegt. Durch die Dekomposition wird vor allem das He-
rausarbeiten der lokalen Grundfrequenzbewegung, relativ zur globalen Bewegung
moglich (Abschnitt 5.2.2). Wegen offensichtlicher Méngel des Modells wurde
die Dekomposition dann mit einer Filterbank bewerkstelligt (Abschnitt 5.2.3)
deren Voraussetzung die vorherige Interpolation der Grundfrequenz ist (Abschnitt

5.2.3).

48
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In Abschnitt 5.3 werden Energiemerkmale beschrieben, die zusammen mit
den Grundfrequenzmerkmalen die frameweise berechneten Basismerkmale bilden
und zur Akzentdetektion herangezogen wurden.

Die Energiemerkmale werden auch zur Silbenkerndetektion verwendet (Ab-
schnitt 5.3.1). Sie erlauben die Berechnung von Dauermerkmalen (Abschnitt 5.4)
und die Bildung der komplexen Merkmale (Abschnitt 5.5), die zur Phrasengren-
zendetektion eingesetzt wurden.

5.1 Sprachproduktion

Dieser Abschnitt, der sich an [Koh77] orientiert, gibt einen sehr kurzen Uberblick
iiber die physiologischen Mechanismen der menschlichen Sprachproduktion, um
die Verbindung zu den mef3baren Groflen Grundfrequenzund Energie herzustellen.

Die Erzeugung menschlicher Sprachlaute setzt sich aus drei Prozessen zusam-
men: der Luftstromerzeugung (Respiration), der Stimmbildung (Phonation) und
der Lautbildung (Artikulation).

Im Deutschen werden Sprachlaute beim Ausatmen gebildet. Dabei durch-
stromt die aus der Lunge verdrangte Luft zundchst im Kehlkopf die Stimmritze
(Glottis), die durch zwei Muskeln, die Stimmlippen gebildet wird.

Sind die Stimmlippen geoffnet, durchstrémt die Luft sie turbulent, was z.B.
beim Fliistern als Rauschen zu hoéren ist. Dies wird als stimmlose Anregung be-
zeichnet.

Werden die Stimmlippen jedoch angespannt, beginnen sie zu schwingen, d.h.
sich periodisch zu 6ffnen und zu schlieflen. Hier spricht man von stimmhafter An-
regung. Die Periode des Schwingungzyklus definiert die Grundperiode in einem
stimmhaften Sprachsignalabschnitt, ihr Kehrwert die Sprachgrundfrequenz. Sie
wird als Tonhohe wahrgenommen und héngt im wesentlichen von der Spannung
der Stimmlippen, dem Luftdruck in der Lunge und anatomischen Unterschieden
ab, die vor allem beim Vergleich von Frauen-, Manner- und Kinderstimmen deut-
lich werden. Die Sprachgrundfrequenz bewegt sich ungefdhr zwischen 50 und
800 Hz [Hes83).

Die Lautbildung erfolgt auf dem weiteren Weg des Luftstroms von der Stimm-
ritze bis zur Mundoffnung und /oder den Nasenlochern. Der Vokaltrakt, siche Ab-
bildung 5.1, kann durch die Stellung der Artikulatoren, namentlich der Zunge,
des weichen Gaumens, des Unterkiefers und der Lippen in seiner Form verdndert
werden. Der Vokaltrakt kann als akustische Rohre betrachtet werden, die durch
die an der Stimmritze entstehende Luftschwingung, die glottale Welle, angeregt
wird. Dabei werden die Obertone der glottalen Welle an den Resonanzfrequen-
zen hervorgehoben, indem die iibrigen Frequenzen geddmpft werden. Die Reso-
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Abbildung 5.1: Die Sprechwerkzeuge, aus [Bu90, Seite 101]. Rachen- und Mundhdhle

zusammen werden auch als Vokaltrakt bezeichnet.

nanzfrequenzen, die in diesem Zusammenhang als Formanten bezeichnet werden,
liegen im Mittel 1 kHz auseinander, beginnend bei etwa 500 Hz. Thre tatsachlichen
Werte werden durch die Stellung der Artikulatoren bestimmt. Unterschiedliche
Formantfrequenzen werden als unterschiedliche Klangfarbung wahrgenommen,
z.B. zwischen den Vokalen /a/, /e/, /o/ und /u/.

Bezieht man den Nasenraum, der bei der Artikulation von /n/, /m/ und /N/
eine Rolle spielt, in die Betrachtung ein, kommt man von der akustischen Réhre
auf ein T-Rohr mit dem weichen Gaumen als Verbindungsstelle; die Wirkung
einer der Teilrohren kann durch Antiresonanzen modelliert werden. Antireso-
nanzen entstehen auch bei der Artikulation von Frikativen: Beispielsweise wird
das /x/ in ,ach® durch eine Engstelle zwischen Zunge und Gaumen gebildet;
die turbulente Luftstromung an der Engstelle stellt nun die Anregung dar, die
auf dem weiteren Weg durch Resonanzen ausgeformt wird, wahrend der Teil des
Vokaltrakts zwischen Stimmritze und der Engstelle Antiresonanzen beisteuert
[MGT76].

Die Details sollen hier nicht weiter betrachtet werden. Im Hinblick auf die
Silbenkern- und Akzentdetektion ist hier lediglich von Bedeutung, daf sich die
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fiir verschiedene Laute unterschiedlichen Resonanzen und Antiresonanzen auf die
spektrale Energieverteilung auswirken und daher Merkmale zur Unterscheidung
von Vokalen und Nichtvokalen auf diese Verteilung abzielen.

5.2 Grundfrequenzmerkmale

Abschnitt 5.2.1 behandelt kurz die Analyse der Sprachgrundfrequenz. Unter der
Vielzahl moglicher Algorithmen wurde in dieser Arbeit der beste verfiighare
verwendet, der zum kommerziell erhéltlichen Programmpaket ESPS (Entropic
Signal Processing System der Entropic Research Laboratory Inc.) gehort. Er
wird neben zwei anderen Verfahren kurz vorgestellt und mit ihnen hinsichtlich
der Fehlerrate verglichen.

Um aus der ermittelten Grundfrequenzkontur Merkmale zu erhalten,
miissen die wesentlichen Eigenschaften der Kontur durch wenige Parameter
beschrieben werden. Haufig werden dazu Regressionsgeraden verwendet [LKJ*85]
[Ott93][Hub88|[Kie97], als Merkmale kénnen dann Steigung, Hohe (Schnittpunkt
mit dem linken Rand des Analysefensters) dienen. Um eine globale Beschrei-
bung zu erhalten, wird die Regressionsgerade durch die gesamte Kontur gelegt,
fiir eine lokale Beschreibung, z.B. des Grundfrequenzverlaufs am Satzende, durch
entsprechend kleinere Abschnitte, z.B. durch den letzten stimmhaften Bereich
wie in [Kie97].

Aufgrund der am IKP geleisteten Vorarbeiten bot sich zur Parametrisierung
jedoch zunéchst das Intonationsmodell von Fujisaki [FHO79] an, das urspriinglich
fiir die japanische Sprachsynthese entwickelt wurde und eine Grundfrequenz-
kontur als Uberlagerung eines Basiswertes, einer Phrasenkomponente und einer
Akzentkomponente beschreibt. Die Phrasenkomponente modelliert den globalen
Grundfrequenzverlauf, wahrend die Akzentkomponente die Tonbewegung im Be-
reich von Akzentgruppen® beschreibt. Das Modell erhebt den Anspruch, bei der
Analyse einer gegebenen Grundfrequenzkontur durch Fehlerminimierung die re-
sultierenden Modellparameter, die sog. Akzent- und Phrasenkommandos direkt
den linguistischen Konzepten Akzent und Phrase zuordnen zu konnen.

Abschnitt 5.2.2 befafit sich mit den Grundziigen des Modells, der friiheren
Bonner Implementierung von Pétzold [Pat91], auf der die Arbeit von Mobius
beruht [M&b93] und mit der selbst entwickelten, inkrementell und vollautomatisch
arbeitenden Implementierung.

Die Implementierung des Fujisaki-Modells zeigte jedoch, dafl dieses Modell
zur Analyse der deutschen Prosodie nicht geeignet ist, selbst wenn seine Para-
meter nur als Merkmale verwendet werden, siche auch Abschnitt 6.1. Deshalb

!Eine Akzentgruppe besteht aus einer betonten Silbe, gefolgt von 0 bis n unbetonten Silben.



KAPITEL 5. PROSODISCHE MERKMALE 52

wurde ein alternativer Ansatz zur Parametrisierung der Grundfrequenzkontur
verfolgt, der ebenfalls die Idee der Dekomposition beinhaltet. Die Dekomposition
erfolgt hier jedoch mit einer weit weniger storanfilligen Digitalfilterbank. Vor-
aussetzung dafiir ist eine Interpolation der Grundfrequenzkontur in stimmlosen
Bereichen, die speziell fiir die Erfordernisse dieser Digitalfilterbank entwickelt
wurde. Diese alternative Dekomposition der Grundfrequenzkontur wird in Ab-
schnitt 5.2.3 beschrieben.

Die Ausgabe der Filterbank besteht aus den Komponenten der Grundfre-
quenzkontur, die sich nur langsam &ndern. Die Reduktion auf wenige Parameter,
d.h. die eigentliche Merkmalgewinnung, erfolgt durch Abgreifen dieser Kompo-
nenten an Stellen, die durch die Silbenkerndetektion bestimmt werden, oder durch
Mittelung in bestimmten stimmhaften Bereichen, wie die Abschnitte 5.5 und 6.1
zeigen werden.

In Abschnitt 6.1 werden aus den zwei Parametrisierungen zwei Merkmalgrup-
pen extrahiert und hinsichtlich der Satzmodusklassifikation verglichen. In allen
iibrigen Klassifikationsexperimenten werden dann keine Parameter des Fujisaki-
Modells mehr verwendet.

5.2.1 Grundfrequenz-Analyse

Die Grundperiode Ty wurde in Abschnitt 5.1 als Dauer des glottalen Zyklus
definiert, die Grundfrequenz als ihr Kehrwert Fy = 1/T}. Die Grundperioden sind
auch nach der Ausformung des Anregungssignals im Vokaltrakt, der Aufpragung
der Formanten, im resultierenden Sprachsignal meist noch gut sichtbar, wenn
auch nicht mehr so deutlich; die erste Formantfrequenz F interagiert am stirk-
sten mit der Grundfrequenz Fj und kann sogar niedriger als diese sein.

Alle Verfahren zur Grundfrequenz-Analyse basieren auf der Annahme, daf
in stimmhaften Bereichen die Grundperioden einigermafien regelméfig sind und
sich nur allmahlich &ndern. Es gibt Frequenzbereichsverfahren, die die mittlere
Grundfrequenz innerhalb eines Frames schétzen, und Zeitbereichsverfahren, die
die genaue Lage der Perioden bestimmen (sog. Pitchmarker). Wenn die Annah-
men zutreffen, was fiir etwa 90% aller Frames der Fall ist, stellt die Bestimmung
der Periodendauer trotz dem Einflul der Formanten kein grofies Problem dar.

Schwierigkeiten bereiten die 10%, in denen die Stimmlippen zwar schwin-
gen, aber unregelméfig. Dies kann auf ein Phdnomen des Stimmeinsatzes
zuriickzufithren sein, auf einen verschliffenen Glottalverschlufl. Oft kann an
solchen Stellen eine Verdopplung der Periodendauer oder sogar Vervierfachung
beobachtet werden, die Stimmlippen koénnen aber auch vo6llig unregelméBig
schwingen. Nach [Leh70] werden solche Phdnomene Laryngalisierungen genannt.

Dartiber hinaus fithren auch die Verschlufipausen bei den stimmhaften Plo-
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siven /b/, /d/ und /g/ zu einer Irregularitét im Sprachsignal, die sich &hnlich
problematisch auswirkt wie eine Laryngalisierung [Str93a].

Nach [Hes83] ist die Grundfrequenzbestimmung in irreguléren Signalabschnit-
ten oft auch manuell nicht moglich. Deshalb iiberrascht es nicht, dafi diese Stellen
auch automatischen Verfahren Probleme bereiten. Bei Verfahren, die nicht aus-
schlieBlich lokal (auf einem Frame) arbeiten, konnen sich Fehler auch in regulére
Signalbereiche fortpflanzen.

Ein Verfahren nach Hess [Hes83] in verschiedenen Konfigurationen wurde ver-
glichen mit dem kommerziellen, zum Programmpaket ESPS? gehorenden Ver-
fahren [SD83] und einem in Erlangen entwickelten Verfahren [KKKNT92]. Das
Erlanger Verfahren beriicksichtigt in einer Konfiguration sogar irregulire Sig-
nalbereiche, wobei gegeniiber anderen Konfigurationen eine Senkung der Fjp-
Fehlerrate erzielt werden konnte [NDK'94]. Die niedrigste Fehlerrate hatte je-
doch das ESPS-Verfahren [Str93b].

Fiir das Gesamt-Verbmobil-System galt die Vorgabe, keine kommerziellen
Produkte zu inkorporieren. Die experimentellen INTARC-Systeme waren jedoch
frei von dieser Einschrinkung, so dafl hier auf das beste verfiighare Verfahren
zuriickgegriffen werden konnte.

Dieses Verfahren soll hier kurz skizziert werden: Der erste Schritt besteht
in der inversen Filterung des Sprachsignals. Dabei werden die Resonanzen des
Vokaltrakts mit Hilfe der Linearen Prddiktion aus dem Sprachsignal geschatzt
[MGT76]. Das dazu inverse Filter kompensiert den Einfluff des Vokaltrakts, so
daf das invers gefilterte Sprachsignal eine Approximation des Anregungssignals®
darstellt.

Nach einer weiteren Bearbeitung mit einem zeitvariablen Filter, das den ,, Kon-
trast“ zwischen stimmlosen und stimmhaften Bereichen verstirken soll (nach eige-
nen Untersuchungen aber nicht viel niitzt), werden in der Autokorrelierten die
Maxima als Fy-Kandidaten bestimmt, wobei ihre Hohe als Giitemafl dient. Die
Auswahl der jeweils besten Kandidaten erfolgt schliefilich durch dynamische Pro-
grammierung. Die Kostenfunktion beinhaltet das o.g. Giitema8, die Fy-Anderung
(wobei auch Oktavspriinge erlaubt sind) und die Anderung der Stimmhaftigkeit;
sie kann bei Programmstart durch verschiedene Parameter beeinflufit werden.

Das ESPS-Verfahren wurde mit den Standard-Einstellungen betrieben. Die
Schwelle fiir die nachtrigliche Stimmhaft-Stimmlos-Entscheidung wurde auf 0.95
festgelegt (wobei stimmlose Frames dann mit dem Grundfrequenzwert 0 codiert
wurden). Zuletzt wurde dieses Signal mit einem Medianfilter der Breite 3
geglittet, hauptsichlich, um an den Réndern stimmhafter Bereiche ein Hin- und

2Entropic Signal Processing System, Entropic Inc.
3In [MG76] wird die glottale Welle als tiefpafigefiltertes Anregungssignal dargestellt.
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Herschalten der Stimmbhaft-Stimmlos-Entscheidung zu vermeiden.

5.2.2 Dekomposition der Grundfrequenzkontur mit dem

Fujisaki-Modell

Das von Fujisaki und seinen Mitarbeitern entwickelte Modell basiert auf grundle-
genden Arbeiten von Ohman und Lindqvist [OL66] [Ohm67]. Fujisaki und
Nagashima konnten zeigen, dafl sich Intonationskonturen natiirlichsprachlicher
japanischer Auferungen mit einer Vorversion des Modells recht gut nach-
bilden lassen [FN69]. Die erste vollstdndig entwickelte Version ist in [FHO79]
beschrieben, sie wurde spiter hinsichtlich der Steuerparameter modifiziert
[Fuj88].

Nach jener Version wird eine Fy-Kontur durch Uberlagerung dreier
Komponenten modelliert: Einem Basiswert F,,;,, der als sprecher— oder
dulerungsabhingig betrachtet wird, einer Akzentkomponente, um die lokalen Fiy—
Bewegungen im Zeitbereich von Silben nachzubilden und einer Phrasenkompo-
nente, um die globalen Bewegungen im Zeitbereich gréflerer syntaktischer Ein-
heiten nachzubilden.

Die Komponenten sind Impulsantworten rekursiver Filter zweiten Grades;
die Erzeugung eines Ausschlags in der Akzentkomponente durch einen posi-
tiven Anschalt— und negativen Ausschaltimpuls wird {iblicherweise durch einen
entsprechenden Rechteckimpuls dargestellt. Bild 5.2 zeigt oben ein ein Phrasen—
und zwei Akzentkommandos, in der Mitte die resultierenden Phrasen—und Akzen-
tkomponenten. Die Summe aus den beiden Komponenten und der Fj,,;, ergibt den
Modellverlauf, im Bild unten zu sehen.

Die Modell-F} als Uberlagerung von Basiswert, Phrasen— und Akzentkompo-
nente wird formuliert als:

J K
Fo(t) = Foin+ Y Ay Gui(t = Toj) + D Auk [Gak(t —Tk) — Gar(t — Top)

i=1 k=1
mit (5.1)
Gpi(t) = ajt e %t § 4 (t) Form der Phrasenkomponenten (5.2)
Gae(t) = 1—=(1—fFkt)- e Pkt o_1(t) Form der Akzentkomponenten (5.3)

mit dem Dirac-Sprung
0 : t<0
1 t>0

S_1(t) = {
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Parameter in dem Modell sind die Dampfungsfaktoren a; und 3, die Fiip, die J
Amplituden und Zeitpunkte der Phrasenkommandos (A,;, Ty;), und die &K Ampli-
tuden und An— und Ausschaltzeitpunkte der Akzentkommandos (Agk, Tk, Tok)-

Die Gleichungen weichen in zwei Punkten von der Darstellung bei Fujisaki ab:
Zum einen wird auf die logarithmische Skalierung der Grundfrequenz verzichtet,
weil das Modell nur an einem Sprecher untersucht wurde. Zum anderen ist G,,;(¢)
gedndert: Im Original ist G;(t) = oz?t -e~t §_y(t), vermutlich weil dann beim
empfohlenen Wert a ~ 3 gilt: max G;(t) = 1. Dadurch werden zwar die Phrasen—
Amplituden A,; anschaulicher, dafiir bekommt G,;(¢) dann die Dimension %,
wihrend G (t) dimensionslos bleibt. Aufierdem fiihrt der Term o zu unschénen
Gleichungen bei der — hier nicht gezeigten — Berechnung des zum Phrasens-
teuerungsmechanismus inversen Filters.
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Abbildung 5.2: Beispiel zum Fujisaki-Modell: Oben ein Phrasen— und zwei Akzent-
kommandos, in der Mitte die resultierenden Phrasen— und Akzentkomponenten, unten
die zusammengesetzte Modell-F0 und die ESPS-FO0 (die Modell-F0 ist vor dem ersten
stimmbhaften Bereich und 600 ms nach dem letzten auf 0 gesetzt).
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Aufgabe ist nun, die Parameter so zu wéhlen, dafl ein gegebener F,—Verlauf
durch den Modellverlauf moglichst gut angendhert wird. Das Giitekriterium in
den Arbeiten von Fujisaki ist zunéchst der mittlere quadratische Abstand (RMS).

In [Geo93] wird Gleichung 5.1 nach den Parametern abgeleitet, um durch
Nullsetzen die optimale Losung zu finden. Da die 3.J + 4K + 1 Gleichungen ana-
lytisch nicht auszuwerten sind, werden sie durch ihre Taylorentwicklungen erster
Ordnung ersetzt. Auch jene Implementierung arbeitet inkrementell, d.h. die Fj—
Werte werden nach und nach eingelesen, wobei die Parameter reoptimiert wer-
den. J und K sind zunéchst 1 und werden bei Uberschreiten einer Fehlerschwelle
erhoht.

Allerdings werden fast alle Parameterkonfigurationen weiterverfolgt, die zu
lokalen Minima gehoren (Suchstrahlbreite 10), und die letztliche Auswahl erfolgt
durch ein Backtracking, das dann nicht mehr inkrementell ist. Das stiickweise
Abarbeiten der Fj; hat mehr den Zweck, zu bestimmen, wann neue Kommandos
notig werden, d.h. wann J und K erhoht werden miissen [Geo93, sect. 3.2].

Eine andere Moglichkeit ist der Einsatz eines Suchverfahrens. Hier besteht die
Schwierigkeit in der Grofle des Suchraums mit 3.J + 4K + 1 Dimensionen. Selbst
wenn man die Dampfungsfaktoren o und 3 konstant 1a8t, wie von Fujisaki und
Mébius vorgeschlagen, bleiben noch 2./43 K +1 Dimensionen. Zudem ist J und KA
nicht gegeben: Die gleiche Fy—Kontur kann mit unterschiedlichen Anzahlen von
Phrasen— und Akzentkommandos nachgebildet werden, wobei die Alternativen
nahezu gleich gut im Sinne des RMS sind.

Um die Optimierung auf die Spitze zu treiben, konnte man eine F; Kontur
durch viele impulsférmige Akzentkommandos nachbilden. Eine linguistische In-
terpretation dieser Kommandos ist dann aber nicht mehr moglich: Falls sich der
Wortakzent und die damit verbundene intonatorische Einheit Akzentgruppe in
den Akzentkommandos widerspiegeln sollen, darf fiir jede Akzentgruppe nur ein
Kommando vergeben werden [M6b93, Seite 80].

Um die Modellparameter in linguistische Kategorien abbilden zu koénnen,
miissen Nebenbedingungen eingefithrt werden. In der Arbeit von Mo6bius und
Pétzold waren die Nebenbedingungen im Datenmaterial enthalten: Phrasengren-
zen und Akzentgruppengrenzen wurden von Hand markiert, so dafl nicht nur die
Anzahl der Phrasen— und Akzentkommandos gegeben war, sondern auch deren
ungefahre Lage. Mit Hilfe dieser Grenzen werden in Patzolds Implementierung
die iibrigen Modellparameter durch Intervallschachtelung gefunden.

Inkrementell arbeitende Implementierung

Die neue Implementierung wurde aus zwei Griinden notig: Zum einen arbeitet
Pétzolds Implementierung nicht vollautomatisch (Phrasengrenzen und Akzent-
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gruppengrenzen mufiten vorher von Hand markiert werden, dies kann auch nicht
durch einen einfachen Préiprozessor ersetzt werden). Zum anderen verbietet die
Forderung nach inkrementeller Arbeitsweise, dafl die Fy—Kontur als Ganzes be-
trachtet wird. Vielmehr mufl die Analyse lokal arbeiten, d.h. sie darf in der Fj—
Kontur nur wenig voraussehen (um den Signal-Nachlauf der Prosodiekomponente
gering zu halten), und Phrasen— und Akzentkommandos zu weiter zuriickliegen-
den Signalabschnitten sollten nicht mehr geédndert werden.

Die global optimalen Modellparameter im Sinne des RMS zu finden, ist dann
nicht mehr moglich. Entscheidend war aber vielmehr, ob die Modellierung akzep-
tabel ist, sowohl im Sinne des Fehlermafles als auch nach linguistischen Kriterien.

Es soll also der Fehler minimiert werden, und gleichzeitig miissen Randbedin-
gungen eingehalten werden, um den linguistischen Kriterien gerecht zu werden.
Beispielsweise wird in der neuen Implementierung angestrebt, nur ein Akzent-
kommando pro Akzentgruppe zu vergeben, auch wenn mit zwei Kommandos eine
bessere Approximation moglich wére. Dies wird verhindert, indem Grenzwerte
fiir Dauer und Amplitude von Akzentkommandos sowie ein Mindestabstand zwi-
schen Kommandos eingehalten werden miissen.

Es folgt nun eine stichpunktartige Beschreibung der eigenen Implemen-
tierung. Sie wurde fiir die erste Implementierung des Satzmodus-Klassifikators
im INTARC-1.2-System entworfen, siche Abschnitt 6.1. Das INTARC-1.2-System
war fiir einen Teil des Phondat-II-Zugauskunftskorpus ausgelegt; das bedeutet
hier, daf} jeder Turn in der Regel aus nur einem Satz bestand, so dafl das Satzende
(die Grenze der zu klassifizierenden Einheit) in fast allen Fallen durch die Pausen-
schwelle von 600 ms (siehe unten) gefunden werden konnte.

1. Die Dampfungsfaktoren (siehe Gleichung 5.1 auf Seite 54) a und 3 wer-
den konstant gewahlt. Zu optimieren bleiben F),;,, die Phrasenkommandos
(Apj, To;) und die Akzentkommandos (Agk, Tk, Tok)-

2. Fiir jeden Satz wird nur ein Phrasenkommando vergeben (als Satzende gilt
eine Pause von mehr als 600 ms Pause); Ty wird so gewihlt, dafl das Maxi-
mum der Phrasenkomponente zu Beginn des ersten stimmhaften Bereichs
in Satz erreicht wird. Als Baisiwert F,;, wird der bisher kleinste Grundfre-
quenzwert benutzt; falls er kleiner wird, werden die Amplituden der bish-
erigen Akzentkommandos und des Phrasenkommandos neu berechnet.

3. Die Fy-—Kontur wird stiickweise eingelesen, immer bis zum néchsten aus-
gepragten lokalen Minimum/Maximum oder zum Ende eines stimmhaften
Bereichs. Dann erfolgt die Neuberechnung der Parameter, und das nédchste
Konturstiick wird eingelesen, u.s.w. bis Satzende. Bei Erreichen des
nachsten Satzanfangs wird der Algorithmus reinitialisiert.
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4. Dienachgeladenen F,—Werte werden durch Modifizieren des letzten Akzent-
kommandos modelliert, bis der Fehler zu grofl wird oder Randbedingungen
verletzt werden (s.u.). Dann wird die letzte Modifikation zuriickgenommen,
und ein neues Akzentkommando wird vergeben.

5. Die Zeitpunkte 77 und 75 und die Amplitude des letzten Akzentkom-
mandos werden durch ein Suchverfahren (Koordinatenabstieg) optimiert,
die Startwerte fiir 77 und 75 sind heuristisch vorgegeben.

6. Fehlermafl ist der mittlere quadratische Abstand zwischen Eingabe und
Modell Fpy; ein neues Akzentkommando wird vergeben, wenn der Fehler
eine dynamisch angepafite relative oder absolute Schwelle iiberschreitet,
oder wenn Randbedingungen verletzt werden, die sich auf die Parameter-
Wertebereiche beziehen (insbesondere gibt es keine negativen Amplituden).

7. Nach der Vergabe des dritten Akzentkommandos werden die ersten beiden
Akzentkommandos und das Phrasenkommando ausgegeben, alle folgenden
Akzentkommandos werden ausgegeben, sobald sie festliegen, d.h. immer
wenn ein neues Akzentkommando vergeben wird, wird das bis dahin letzte
ausgegeben. Falls friihere Kommandos aufgrund einer gefallenen Modell
Fonin gedndert werden, hat das auf die Ausgabe keinen Einflufl mehr.

8. Der Signalnachlauf in ms ist demnach so lang wie die aktuelle Akzent-
gruppe. Dieser Wert ist fiir spatere Versionen relevant, in der auch Akzent-
ereignisse an andere Komponenten gemeldet werden. Da der Satzmodus erst
am Satzende bestimmt wird, ist hier der Signalnachlauf durch die Pausen-
schwelle von 600 ms bestimmt.

Das Programm kann durch zahlreiche Optionen beim Start beeinflufit wer-
den. Er ist soweit wie moglich modularisiert, aber das Steuermodul, in dem alle
Rand- und Ausnahmebedingungen als Regeln codiert sind, ist ziemlich grof}. Um
das Zusammenwirken der Regeln nachvollziehen zu konnen, ist zum Ausgleich
ein interaktiver Betrieb méglich, d.h. die Analyse kann an definierten Stellen
angehalten werden, um Parameter zu dndern, und um die Regelentscheidungen
in Textform und alle Zwischenergebnisse in graphischer Form via gnuplot® zu
betrachten (die Bilder 5.2 und 5.3 sind vom Programm erzeugt).

Abbildung 5.3 zeigt die Analyse eines ldngeren Turns mit dem Fujisaki-
Modell. Obwohl es unter den ,guten“ Beispielen ausgewahlt wurde, zeigt es
eine prinzipielle Schwéche des Modells: Die im Japanischen nicht vorkommenden

tgnuplot ist ein PD—Graphikprogramm.
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Abbildung 5.3: Der Satz satd5220, analysiert nach dem Modell von Fujisaki. Model
bezeichnet die Modell-Grundfrequenz, die vor dem ersten und 600 ms nach dem let-
zten stimmbhaften Bereich auf 0 gesetzt ist. ACO bezeichnet die Akzentkommandos. Das
Phrasenkommando ist hier nicht dargestellt. Oberhalb der SAMPA-Transkription sind
die Handetiketten fiir Akzente zu sehen als einfache oder doppelte Schrigstriche fiir
schwach/stark steigend/fallend.

Akzente mit fallender Grundfrequenz koénnen nicht explizit durch Akzentkom-
mandos dargestellt werden. Vielmehr mufl das vorhergehende Akzentkommando
modifiziert werden, wie hier beim Briickenakzent {iber ,Rom fahren“. Dies ist
mit ein Grund fiir die selbst in diesem Beispiel relativ schlechte Zeitauflosung der
Akzentkommandos.

Fir die meisten Satze des Phondat-II-Zugauskunftskorpus sieht die
Parametrisierung noch unbefriedigender aus. Zwar lassen sich einzelne ungiinstige
Modellierungen durch leichtes Andern der Schwellwerte verhindern, das Problem
liegt jedoch darin, daf} sich eine gegebene Grundfrequenzkontur mit verschiede-
nen Modellparametern etwa gleich gut anndhern 148t im Sinne des Fehlermafles;
fiir welche sich der Suchalgorithmus entscheidet, hingt empfindlich von diesen
Schwellwerten und den konkreten Grundfrequenzwerten ab.
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5.2.3 Dekomposition der Grundfrequenzkontur mit einer
Filterbank

Wegen der praktischen Schwierigkeiten bei der Implementierung des Intonations-
modells von Fujisaki, die bereits auf Schwichen des Modells hinweisen, und
der damit erzielten bescheidenen Satzmodus-Erkennungsraten (vergleiche Ab-
schnitt 6.1) wurde eine alternative Merkmalsextraktion entwickelt, die sich an
der bewéhrten Parametrisierung durch Regressionsgeraden orientiert (vergleiche
die einleitenden Bemerkungen zu Abschnitt 5.2).

Die Forderung nach inkrementeller Verarbeitung schliefit globale Merkmale
aus, die sich z.B. aus einer Regressionsgeraden durch die gesamte Auflerung
ergeben. Moglich gewesen wéren Regressionsgeraden durch Ausschnitte der
Grundfrequenzkontur mit fester Lange, wobei im Sinne der inkrementellen Verar-
beitung das Analysefenster allmahlich iiber die Grundfrequenzkontur geschoben
wird, breite Fenster fiir das globale Verhalten, schmale fiir das lokale.

Einen ganz dhnlicher Effekt 148t sich durch Tiefpafigldttung erreichen, wenn
die Grundfrequenzkontur vorher in stimmlosen Bereichen interpoliert wird, so dafl
sich ein glatter Verlauf ergibt: Das Tiefpafifilter eliminiert die lokalen Schwankun-
gen der Grundfrequenz, so dafl die Amplitude des gefilterten Signals und die
Amplitude ihrer zeitlichen Ableitung in etwa der Hohe und Steigung einer Re-
gressionsgeraden fiir das globale Verhalten entsprechen, deren Parameter sich mit
Fortschreiten des Analysefensters ebenfalls nur allméhlich dndern. Die Grenzfre-
quenz entspricht dabei in etwa der Fensterbreite.

Bei Tiefpaffilterung mit Butterworthfiltern [Sch88] ist das , Fenster* genau
genommen nach links offen, aber je hoher die Grenzfrequenz liegt, desto geringer
ist der Einflul weiter zuriickliegender Signalwerte, siehe die Ausfiihrungen zur
Gruppenlaufzeit weiter unten. Im Gegensatz dazu kommt bei der Berechnung der
Regressionsgeraden eine Mittelung iiber ein Fenster fester Breite zum Tragen, die
ebenfalls Tiefpalcharakteristik hat.

Um eine Beschreibung des lokalen Verhaltens der Grundfrequenz zu erhalten,
wird die interpolierte Grundfrequenzkontur bandpafigefiltert, wobei die Grenz-
frequenzen den Grad der Lokalitdt bestimmen. Die bandpafigefilterte Grundfre-
quenz gibt dann die Tonhohe relativ zur globalen Tonbewegung an. Da sie spéter
ebenfalls nur an einigen Stellen abgetastet wird, wird auch von ihr die zeitliche
Ableitung berechnet, um an diesen Stellen Information iiber die Tendenz der
relativen Tonbewegung zu erhalten.

Zunichst wurde die Grundfrequenzkontur in zwei Komponenten zerlegt: das
Band von 0 bis 1.1 Hz>, welches die globale Tonbewegung wiedergibt, und das
Band von 1.4 bis 3.2 Hz, welches das Steigen und Fallen der Tonhthe im Zeit-

SHier handelt es sich um 3 dB Grenzfrequenzen.
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bereich von Silben widerspiegelt. Der Einflufl héherfrequenter Anteile, die von
mikroprosodischen Effekten oder Fehlern in der Fy—Berechnung herriihren, ist
dadurch weitgehend eliminiert.

Die Digitalfilter wurden als Potenz- oder Butterworth-Filter implementiert
[Sch88]. Tatséchlich wurden statt eines Tief- und Bandpasses zwei Tiefpésse ver-
wendet, wobei der Bandpafl durch Subtraktion des Zeitsignals zum Band 0 —
1.1 Hz vom Zeitsignal zum Band 0 — 3.2 Hz emuliert wurde. Das ist ohne weiteres
moglich, wenn die Zeitsignale synchronisiert sind.

Bei jedem kausalen Digitalfilter ist das Ausgabesignal gegeniiber dem
Eingabesignal phasen- bzw. zeitverschoben. Im allgemeinen héngt die Phase von
der Frequenz ab, nur bei linearphasigen Filtern ist sie konstant. Ein {ibliches Maf§
dafiir, wie schnell die einzelnen Frequenzanteile das Filter passieren, ist die Grup-
penlaufzeit, die als Ableitung der Phase nach der Frequenz definiert ist. Um die
Verzégerung in Abtastwerten zu erhalten, wird die stetige (d.h. sprungbereinigte)
Phase durch die normierte Frequenz dividiert.

Die vom Autor implementierten Filter kompensieren diese Verzogerung durch
Abschneiden von entsprechend vielen Signalwerten zu Beginn und Erginzen von
Signalnullen am Ende. Die Verzogerung in Abtastwerten wird wahrend des Fil-
terentwurfs berechnet und, da sie ebenfalls eine Funktion der Frequenz ist, iiber
alle Frequenzen des Durchlaf3bereichs gemittelt.

Abbildung 5.4 zeigt das Dampfungsverhalten fiir die beiden Filter mit den
o.a. Grenzfrequenzen.

Die Grenzfrequenzen wurden zunachst auf visueller Basis eingestellt. Nach der
Entwicklung des ersten Satzmodusklassifikators wurden drei Bander verwendet,
deren Grenzfrequenzen mit einem Suchverfahren (Koordinatenabstieg mit dy-
namisch angepafiten Schrittweiten) hinsichtlich der Akzenterkennungsraten opti-
miert wurden. Abbildung 6.1 auf Seite 88 zeigt die drei Bander fiir einen Beispiel-
satz.

Die Werte der Grundfrequenzkontur und ihrer ersten Komponente sind nur in
sehr grober Ndherung normalverteilt, was fiir die Klassifikation mit einem Nor-
malverteilungsklassifikator von Nachteil ist. Andere Autoren stellen die Grundfre-
quenz oft auf einer Halbton- oder logarithmischen Skala dar. Das Experiment zur
Satzmodusklassifikation in Abschnitt 6.1.2 wurde mit logarithmierten Grundfre-
quenzwerten wiederholt, wobei sich die Erkennungsrate verschlechterte. Da loga-
rithmierte Werte offensichtlich noch weiter von der Normalverteilung abweichen,
wurden im folgenden die Grundfrequenzwerte in Hz als Merkmale verwendet.
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Abbildung 5.4: Betrag der Ubertragungsfunktionen der zwei Tiefpaffilter in der Filter-
bank (Butterworth-Filter 6. und 12. Grades) und der Differenziibertragungsfunktion.

Grundfrequenz-Interpolierer

Die Grundfrequenz ist nur in stimmhaften Bereichen definiert, in stimmlosen
Bereichen wird sie durch einen sonst nicht vorkommenden Wert codiert, meist mit
Null. Das resultierende Grundfrequenz-,,Signal® hat daher an jedem Stimmhaft-
Stimmlos-Ubergang einen Sprung. Wiirde man ein solches Signal mit einem Digi-
talfilter bearbeiten, hitte jeder Sprung einen stark ausgepriagten Einschwingvor-
gang zur Folge, der die gewiinschte Filterausgabe fiir die ,stetigen® Abschnitte
der Grundfrequenz zu sehr iiberlagern wiirde. Deshalb mufi die Grundfrequenz
in stimmlosen Bereichen interpoliert werden, um ein méglichst glattes Grundfre-
quenzsignal zu erhalten.

Die einfachste Moglichkeit ist die lineare Interpolation, gefolgt von einer Tief-
paBifilterung, um Knickstellen zu glédtten. Der Tiefpafl sollte nicht zu rigide sein,
um die berechneten Grundfrequenzwerte an den Réndern stimmhafter Bereiche
moglichst wenig zu verandern.

Bei Voruntersuchungen zur Akzentdetektion wurden auch zwei andere In-
terpolationsverfahren eingesetzt und hinsichtlich der Akzenterkennungsrate ver-
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glichen. Kubische Splines fiihrten zu schlechteren Ergebnissen, weil der Spline-
verlauf in stimmlosen Bereichen empfindlich von den konkreten Werten an den
Rindern der umgebenden stimmhaften Bereiche® abhéngt. In [HE94] ist ein fiir
Fy—Konturen modifiziertes Spline—Verfahren beschrieben, das nach mehreren Ite-
rationsschritten zu einer stabilen Interpolation gelangt. Zu einem spéiteren Zeit-
punkt fand mit dem Autor ein Softwaretausch statt, und auch dieses Verfahren
wurde in den Vergleich einbezogen. Das weiter unten beschriebene, selbst entwick-
elte iterative Verfahren erwies sich jedoch fiir die hier gewiinschte Anwendung,
die nachfolgende Bandpaffilterung, als giinstiger.

Auch das Intonationsmodell von Fujisaki eignet sich zur Interpolation, wenn
man die linguistisch motivierten Randbedingungen wegléfit, so dafl eine Grund-
frequenzkontur auch durch eine dichte Folge impulsformiger Akzentkommandos
modelliert werden kann. Mit Merkmalen aus der so interpolierten Grundfre-
quenzkontur konnten Akzente besser erkannt werden. Das lag zum Teil an der
relativen Unempfindlichkeit gegeniiber Grundfrequenzfehlern wegen Phanome-
nen Stimmeinsatzes. Doch auch nach Aussortieren aller Turns mit entsprechen-
den Fehlern (fiir die Voruntersuchungen wurde nur eine sehr kleine Stichprobe
verwendet) schnitt die Fujisaki-Interpolation besser ab. Ein wesentlicher Unter-
schied gegeniiber der linearen Interpolation besteht darin, dafl bei Fujisaki die
Modell-Grundfrequenz in stimmlosen Bereichen ein Tal bildet, so dafl die Grund-
frequenzgipfel an akzentuierten Silben stdrker hervorgehoben werden. Da auch
im Deutschen die meisten Akzente hoch sind, ist dies moglicherweise ein Grund
fiir das bessere Abschneiden der Interpolation mit dem Fujisaki-Modell.

Diese Voruntersuchungen fiihrten dazu, die lineare Interpolation so zu mo-
difizieren, dafl sie wie die Fujisaki-Interpolation umso stédrker zur Talbildung in
einem stimmlosen Bereich neigt, je grofler dieser Bereich ist. Dies wurde mit
einem iterativen Verfahren erreicht, das im folgenden beschrieben wird.

Die Grundidee war, zwei Interpolationsverfahren schrittweise aneinander
anzundhern. Bei dem einen handelt es sich um lineare Interpolation in stimmlosen
Bereichen und der Bildung einer Rampe vor dem ersten und nach dem letzten
Bereich, bei dem anderen um Interpolation durch Tiefpa3glattung. Bild 5.5 zeigt
die Wirkung beider Verfahren.

Die Talbildung in ldngeren stimmlosen Bereichen kann iterativ erreicht
werden. Den ersten Schritt zeigt Bild 5.6: Die ,angepafite® Kurve A1 ist in
stimmhaften Bereichen identisch mit der originalen Grundfrequenzkontur. In
stimmlosen Bereichen wird die tiefpafigefilterte Grundfrequenzkontur des letzten
Iterationsschrittes (hier die Kurve I0 in Bild 5.5) an den Réndern des stimmlosen

6Kritisch sind Ph&nomene des Stimmeinsatzes, besonders bei periodengenauer Fy—
Berechnung. Nicht alle diese Fehler konnen durch Median-Glattung verhindert werden. Siehe
als Beispiel Abbildung 5.2 auf Seite 56.
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Abbildung 5.5: Die initialen Signale des FO-Interpolierers: Fo ist die originale Grund-
frequenzkontur, wobei die Stimmlos-Linie auf 60 Hz angehoben ist, FL ist die linear
interpolierte Grundfrequenzkontur, wihrend 10 durch Tiefpafifilterung der Grundfre-
quenzkontur entsteht. Im Laufe der Iteration soll in stimmlosen Bereichen ein Kompro-
mif zwischen FL und 10 gebildet werden; gleichzeitig soll die interpolierte Grundfre-
quenzkontur in stimmhaften Bereichen der originalen Grundfrequenzkontur méglichst
nahe kommen.

Bereiches , hochgezogen®, um Stetigkeit zu erreichen. Dieses Hochziehen erfolgt
durch Differenzbildung aus tiefpafigefiltertem und linear interpoliertem Signal,
Gewichtung der Differenz mit einem halben Cosinus (so dafi die Rander mit 1,
die Mitte mit 0 gewichtet werden), und Addition dieser gewichteten Differenz auf
das tiefpaBBgefilterte Signal.

Dieses angepafite Signal, A1 in Bild 5.6, ist an den Stimmbhaft/Stimmlos—
Ubergéngen stetig, aber nicht glatt. Daher wird es tiefpaBgegléttet, und in Bild
5.6 ergibt sich die Kurve I1. Dies ist die Ausgabe des ersten und die Eingabe des
zweiten Iterationsschrittes.

Der Effekt von fiinf Iterationsschritten ist in den Bildern 5.7 und 5.8 zu se-
hen: In kurzen stimmlosen Bereichen nahert sich die interpolierte Kurve stark an
die linear interpolierte an, in ldngeren stimmlosen Bereichen fillt die interpolierte
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Abbildung 5.6: A1 entsteht durch Anpassen von 10 an FL, d.h. in stimmhaften Bere-
ichen durch Gleichsetzen mit Fo (siehe Bild 5.5), und in stimmlosen Bereichen durch
Subtraktion der hanning-gewichteten Differenz aus FL und 10. Tiefpafifilterung des so
entstandenen Al ergibt I1.

Kurve ab, weil der Effekt der ersten Tiefpaffilterung langer erhalten bleibt. Quan-
titativ wird dieses Verhalten durch die Anzahl der Iterationsschritte und durch
die Filtergrenzfrequenzen gesteuert.

Die Ein— und Ausgabe des Interpolierers zeigt Bild 5.9. Die Spriinge 300 ms
vor dem ersten und nach dem letzten stimmlosen Bereich, das ist gerade die
Breite der Rampenfunktion, stéren hier bei der weiteren Verarbeitung nicht, weil
die Sprungantwort der Filterbank dort, wo dann die Merkmale berechnet werden,
wieder abgeklungen ist. Fiir andere Anwendungen kénnte man auf das Anheben
und Absenken der Nullinie verzichten und stattdessen die Rampen breiter wahlen.
Das wiirde aber die Zeitverzogerung des Interpolierers erhohen, die es fiir die
Prosodieckomponente ebenfalls zu minimieren galt.

Abschlielend noch einige Worte zu den Tiefpafifiltern und zum Zeitverhal-
ten des Interpolierers: Es handelt sich um Butterworth—Filter zweiten Grades,
deren Dampfungsverhalten aus Bild 5.10 ersichtlich ist. Die DuchlaB3bereiche
nehmen im Lauf der Iteration linear zu, damit die interpolierten Kurven I0
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Abbildung 5.7: Anderung der ,angepafiten Kurven® im Laufe der 5 Iterationsschritte,
zu sehen an einem Ausschnitt aus Bild 5.6.

bis I5 an dem Ré&ndern stimmbhafter Bereiche immer weniger durch die Tief-
paBglittung verfilscht werden (gegeniiber der originalen Fy); das wird moglich,
weil die angepafiten Kurven Al bis A5 im Lauf der Iteration glatter werden’.

Die Zeitverzogerung der Filter, die sich aus der mittleren Phasenverschiebung
in den Durchlabereichen ergibt, addiert sich fiir alle Filter auf 392 ms. Die
Zeitverzogerung des linearen Interpolierers ist 0 in stimmhaften Bereichen, und in
stimmlosen Bereichen gerade so lange wie der stimmlose Bereich, jedoch maximal
300 ms, das ist die Breite der Rampen.

"Wiirde man gleich in der ersten Stufe mit einem breiten Durchlafibereich arbeiten, wiirde
der Einschwinganteil, der von den noch sehr scharfen Knicken in der Kurve A1 herriihrt, nicht
geniigend gedampft und sich durch alle Iterationen fortpflanzen.
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Abbildung 5.8: Interpolierter Grundfrequenzverlauf nach 1 bis 5 Iterationsschritten,
zu sehen an einem Ausschnitt aus Bild 5.6.
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Abbildung 5.9: Der originale Grundfrequenzverlauf FO und der interpolierte Grund-
frequenzverlauf IF0 (identisch mit 15 aus Bild 5.8, nur die Stimmlos Linie ist wieder
auf 0 Hz abgesenkt, vgl. Bild 5.5).
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Abbildung 5.10: Betrag des Frequenzgangs der fiinf Tiefpaffilter im F0-Interpolierer
(Butterworth-Filter zweiten Grades).
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5.3 Energiemerkmale

Zur Beschreibung des Energieverlaufs werden aus dem Sprachsignal fiir jedes
Analysefenster drei Energiemerkmale berechnet, die in [N6t91] fiir die Silbenkern-
detektion verwendet werden. Dazu wird die Kurzzeit-DFT® iiber 256 Abtastwerte
bzw. 16 ms zu drei Frequenzbdndern zuammengefafit:

e 100 - 300 Hz (nasales Band)
e 300 - 2300 Hz (sonorantes Band)
e 2300 - 5000 Hz (frikatives Band)

Anschlieflend der zeitliche Verlauf dieser Merkmale mit einem Medianfilter der
Breite 5 geglattet.

Diese Energiemerkmale bilden zusammen mit den Grundfrequenzmerkmalen
die Basismerkmalvektoren zur Akzent- und Phrasengrenzendetektion, auflerdem
werden mit ithnen Silbenkerne detektiert als Voraussetzung zur Phrasengrenzen-
detektion, siehe Abschnitt 5.5.

5.3.1 Silbenkerndetektion
Der Begrift Silbenkern stammt aus der Schallfiilletheorie nach [Sie85], die z.B.

in [Koh77] beschrieben ist. In der Regel entspricht der Silbenkern dem Vokal in
der Silbenmitte, Grenzfille sind die silbischen Konsonanten: In Silben, in denen
der Reduktionsvokal /@/ Silbentriger ist, kann bei Elision des /@/ der folgende
Konsonant zum Silbentréger werden (z.B. reden — redn).

Der Silbenkerndetektor ist eine Reimplementierung des in [N6t91] beschriebe-
nen Verfahrens. Es arbeitet mit den oben genannten drei Energiemerkmalen. Im
wesentlichen werden ,ausgeprigte” lokale Maxima im sonoranten Band gesucht,
d.h. ihr Energiewert muf} iiber einer globalen Schwelle liegen. Als zum Silbenkern
gehorig zdhlen alle Frames in der Umgebung des Maximums®, deren Energie im
sonoranten Band sowohl iiber einer Schwelle relativ zu diesem Maximum als auch
iiber der Energie im frikativen Band liegt.

Die Grenzfrequenzen des sonoranten Bandes geben den Wertebereich der

ersten beiden Formantfrequenzen von Vokalen wieder. Kritisch ist die untere

8Diskrete Fouriertransformation

9Die Maxima in einer Folge aus Energiewerten (e;) werden bestimmt mit der Bedingung
e; < ejir1 > eir2. Wegen der Medianglattung kénnen aber drei oder mehr aufeinanderfolgende
Werte exakt gleich sein. Um dieses Problem (nahezu sicher) zu umgehen, werden die Energie-
werte nach der Median-Glattung noch einer linearen TiefpaBglattung unterzogen, deren Effekt
gering ist, aber zur eindeutigen Bestimmung der Signalmaxima ausreicht.
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Grenze, da die erste Formantfrequenz von Nasalen und Liquiden nur knapp
darunter liegt.

Auslassungsfehler bei silbischen Konsonanten (z.B. redn) sollen vermieden
werden, indem im nasalen Band nach ausgepréigten Maxima gesucht wird, die zu
keinem Maximum im sonoranten Band gehoren. Um Einfiigungsfehler bei Frika-
tiven zu vermeiden (der niedrigste Formant des /S/ liegt bei etwa 2000 Hz) wird
die Energie im sonoranten Band mit der im frikativen Band verglichen.

Die Aufspaltung ,iiberlanger Silbenkerne* [N6t91] durch Absenken der Ener-
gieschwelle relativ zum lokalen Maximum innerhalb dieses Silbenkerns (mit der
relativen Energieschwelle wird die Dauer der Silbenkerne beeinflufit) wurde eben-
falls implementiert. Nach der Optimierung der Schwellwerte trat dieser Fall jedoch
nicht mehr auf.

Die Schwellwerte und die Grenzfrequenzen der Energiebidnder wurden mit
einem Optimierungsverfahren'® an die Karlsruher Dialoge angepaft; die oben
genannten Grenzfrequenzen dnderten sich dabei nur geringfiigig.

Als Erweiterung des in [N6t91] beschriebenen Verfahrens wurden die konstan-
ten Schwellwerte durch dynamisch angepafite Schwellwerte ersetzt. Die damit
erzielte Verbesserung war zwar gering, aber bei ungleichméflig ausgesteuerten
Sprachsignalen wiirde sich diese Erweiterung auszahlen.

5.4 Dauermerkmale

Akzentuierung und Phrasierung spiegeln sich nicht nur im Verlauf der Grundfre-
quenz und der Energie wieder, sondern auch in der Silbendauer: Sowohl betonte
Silben als auch phrasenfinale Silben werden gedehnt [BE88, Cam94], wobei sich
beide Effekte iiberlagern. Verschiedene Untersuchungen dariiber, welche der drei
akustischen Aspekte, Dauer, Grundfrequenz- oder Energieverlauf, am stérksten
mit der Akzentuierung korrelieren, ergeben kein klares Bild [Bec86, Seite 173].
Fiir die Erkennung der Phrasengrenzen in der Verbmobil-Stichprobe kommt auch
[Kie97] zu dem Schluf}, daf zwischen den entsprechenden Merkmalgruppen keine
eindeutige Hierarchie besteht, sondern daf} sie sich vielmehr ergénzen.

Wenn die Wortkette bzw. ein Worthypothesengraph vorliegt, lassen sich aus
der Zeitzuordnung der Laute problemlos Silben- und Silbenkerndauern bestim-
men. Die absolute Dauer eines Silbenkerns hingt jedoch nicht nur davon ab, ob
die Silbe akzentuiert ist oder nicht, sondern auch von der Sprechgeschwindigkeit
und davon, ob es sich um einen kurzen oder langen Vokal oder einen Diphthong
handelt. Bei Kenntnis der gesprochenen Worter und der intrinsischen Lautdauern
(Mittelwerte und Standardabweichungen werden anhand einer Stichprobe vorab

0Koordinatenabstieg mit dynamisch angepafiten Schrittweiten
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bestimmt) kann zunéchst die Sprechgeschwindigkeit geschétzt werden (was al-
lerdings inkrementell nur bedingt méglich ist, weil dafiir ein groflerer Zeitraum
benotigt wird, z.B. eine Phrase oder der ganze Turn). Damit 1at sich dann die
normierte Silben- oder Silbenkerndauer berechnen, bei der die akzentbedingte
Dehnung deutlicher hervortritt.

Wird jedoch auf Wortinformation verzichtet, kann auch keine Normierung auf
lautintrinsische Dauern vorgenommen werden. Selbst die (nicht-inkrementelle)
Bestimmung der Sprechgeschwindigkeit allein aus den detektierten Silbenker-
nen ist nicht méglich, wie Voruntersuchungen gezeigt haben. Deshalb werden
zur Phrasengrenzendetektion die absoluten Silbenkerndauern in ms als Merkmale
herangezogen (siche nichster Abschnitt).

Bei der Akzentdetektion, die sich nicht auf die Silbenkerndetektion stiitzt,
kommt das Dauerkriterium nur indirekt, bei der Nachbearbeitung der klassi-
fizierten Frames, in Form der ,Mindestldnge akzentuierter Bereiche” zum Tragen
(siche Abschnitt 6.2).

Trotzdem tragen auch nicht-normierte Dauermerkmale zur Verbesserung der
Erkennung bei, wie das Resultat des Merkmalauswahlsverfahren in Abschnitt 6.3
zeigen wird.

5.5 Komplexe Merkmale

Die Akzentklassifikation ist bereits fiir jeden Frame moglich; dies erfolgt mit
den oben genannten Grundfrequenz- und Energiemerkmalen, die fiir jeden Frame
berechnet und im folgenden Basismerkmale genannt werden. Die Basismerkmale
benachbarter Frames sind sich relativ &hnlich wegen der Gléattungsschritte: Me-
dianfilterung bei den Energiemerkmalen, Tiefpafiglittung bei den Grundfrequenz-
komponenten, Bildung der Ableitungen durch Regressionsgeraden.

Da Grenzen im Gegensatz zu den Kernen akzentuierter Silben keine Aus-
dehnung besitzen, miissen vor der Klassifikation von Phrasengrenzen erst die in
Frage kommenden Stellen ermittelt werden, damit dort als Merkmalvektor eine
Beschreibung der umgebenden Grundfrequenz- und Energiekontur erstellt werden
kann.

Im Falle der ersten Implementierung des Satzmodusdetektors war dies einfach:
Die Turns des Phondat-Korpus bestanden in der Regel aus einem Satz, fiir die
Ausnahmen wurde nach ldngeren Sprechpausen gesucht. Zur Bildung des zusam-
mengesetzten Merkmalvektors wurden die Basismerkmale im ersten, vorletzten
und letzten stimmhaften Bereich komponentenweise gemittelt, siche Abschnitt
6.1.2.
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Im Verbmobilkorpus, dessen Turns meist aus mehreren satzwertigen Phrasen'!

bestehen, konnen anhand von Sprechpausen (und dem END-OF-FILE) nicht mehr
alle Satzgrenzen gefunden werden. Sollen auch Phrasengrenzen gefunden werden,
die keine Satzgrenzen sind, miissen alle Wortgrenzen klassifiziert werden.

Liegt die Wortkette mit zeitlicher Lautzuordnung vor, ist es einfach, daraus
die Zeitpunkte der Wortgrenzen zu bestimmen. Neben dem Grundfrequenz- und
Energieverlauf an diesen Stellen ist es dann auch einfach, die (normierten) Dauern
der umgebenden Silben zu bestimmen.

Da hier keine Wortinformation benutzt wird, miissen diese Stellen aus der
Silbenkerndetektion abgeleitet werden: Zwischen zwei Silbengrenzen (und nach
dem letzten Silbenkern im Turn) muf} eine Silbengrenze kommen, die potentiell
eine Wortgrenze und damit eine Phrasengrenze ist.

Klassifiziert wird also jede Silbengrenze, genauer jeder Bereich zwischen zwei
Silbenkernen. Um auszudriicken, dafl es sich um einen Bereich handelt, und dafl
die Silbenkerndetektion fehlerhaft sein kann, werden im weiteren die detektierten
Silbenkerne als SILBENKERNE geschrieben und die Bereiche zwischen ihnen als
SILBENGRENZEN, im Gegensatz zu den tatsichlichen Silbengrenzen. Bei korrekter
Silbenkerndetektion iiberdeckt eine SILBENGRENZE genau eine Silbengrenze.

Zur Grenzdetektion wird ein Fenster aus — wenn méglich — vier SILBEN
betrachtet. Um die Grundfrequenz- und Energiekontur innerhalb des Fensters
zu beschreiben, geniigt es, die sich nur allmé&hlich &ndernden Basismerkmale an
geeigneten Stellen auszuwahlen.

Beim Fenstertyp 4 (siehe Abbildung 5.12) werden die Basismerkmale in der
Mitte der vier detektierten SILBENKERNE ausgewahlt und zu einem grofien Merk-
malvektor zusammengestellt. Die Dauern der SILBENKERNE und ihre Abstande
(in ms) ergeben 7 weitere Merkmale. Abbildung 5.11 veranschaulicht das Vorge-
hen.

Fiir Fenster aus weniger als 4 SILBEN enthilt der Merkmalvektor entsprechend
weniger Komponenten. Bei n Basismerkmalen und einem k-SILBEN-Fenster ist
die Anzahl der Komponenten

m=kn+k+(k—-1) . (5.4)

Abbildung 5.12 zeigt die iibrigen Fenstertypen sowie deren Abfolge: Fiir die erste
SILBENGRENZE werden Merkmale innerhalb der ersten 3 SILBEN bestimmt, fiir
die letzte SILBENGRENZE innerhalb der letzten drei SILBEN der AuBerung (die
durch die AuBerungsende-Schwelle von 500 ms definiert ist). Zur Klassifikation

HUnter satzwertigen Phrasen werden hier Konstruktionen ohne finites Verb verstanden, die
auflerhalb von S&tzen stehen konnen, z.B. Satzworter wie ,ja* in ,Ja? Zur Not geht’s?* oder
Ellipsen wie ,Auch am Dienstag?“; vergleiche [Bu890].
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Abbildung 5.11: Der Phrasengrenzen- und Satzmodusdetektor betrachtet (wenn
méglich) immer Fenster aus 4 Silben. Die Basismerkmalvektoren mitten in den 4 de-
tektierten Silbenkernen sowie 7 Zeitmerkmale bilden den Merkmalvektor, mit dem die
Grenze zwischen dem 2. und 3. Silbenkern klassifiziert wird.

des AuBerungsendes selbst werden Merkmale innerhalb der letzten beiden SILBEN
bestimmt (Fenstertyp 2b). Fiir die Sonderfille ein- und zweisilbiger AuBerungen
sind zusétzlich die Fenstertypen 1 und 2 noétig.

Die normale Fensterfolge ist 3a, 4, 4, ... 4, 3b, 2b'%2. Sobald das Ende des
3. SILBENKERNS erreicht ist, wird die erste Grenzhypothese ausgegeben (Fenster
3a) und nach jedem Ende eines weiteren SILBENKERNS eine weitere Grenzhypo-
these. Kommt 500 ms nach einem SILBENKERN kein weiterer, werden die Fenster
3b und 2b unmittelbar hintereinander angewendet.

Zu einem spéteren Zeitpunkt wurde ein weiterer Fenstertyp 3c eingefiihrt, der

in mehr als zweisilbigen AuBerungen das Fenster 2b ersetzt. Damit konnte der

12Falls ein Fenstertypname den Buchstaben a oder b enthilt, bedeutet das, daff die SiL-
BENGRENZE, die mit diesem Fenster klassifiziert wird, links bzw. rechts von der Fenstermitte
liegt.
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20 [ TN v 1 [

Abbildung 5.12: Anfang und Ende einer Aufierung werden besonders behandelt, da-
her sind 6 Fenstertypen notwendig. In der linken Bildhélfte sieht man die normale
Fensterfolge: 3a, 4, 4, ... 4, 3b, 2b. Fiir den Fall ein- oder zweisilbiger Aufierungen
(rechte Bildhalfte) sind die Fenstertypen 1 und 2 nétig. Die nach unten gerichteten
Pfeile markieren die Silbengrenzen, auf die sich die Hypothesen beziehen.

linke Kontext an diesen fiir die Phrasengrenzendetektion wichtigen Stellen von
zwei auf drei SILBEN erhoht werden. Da aber fiir jeden Fenstertyp ein eigener
Klassifikator trainiert werden mufl und die eher zu kleine Stichprobe sich noch
auf die Fenstertypen aufteilt (fiir die selten auftretenden Fenstertypen 1, 2 und
2b blieben nur entsprechend wenige Stichprobenelemente), wurde die Anzahl der
Fenstertypen moglichst klein gehalten. Aus diesem Grund wurden auch keine
Experimente mit grofleren Kontexten, z.B. mit 6 oder 8 SILBEN, angestellt.



Kapitel 6

Klassifikation

In diesem Kapitel werden die Detektoren fiir Satzmodus, Akzente und Phrasen-
grenzen beschrieben. Sie basieren auf den in Kapitel 5 eingefiihrten Merkmalen,
den Etiketten aus Kapitel 4 und verwenden durchweg Normalverteilungsklas-
sifikatoren. Fiir jeden Detektor und jede Stichprobe (Phondat und Verbmobil)
werden die Ergebnisse einiger Klassifikationsexperimente prisentiert.

Abschnitt 6.1 beschreibt den ersten Satzmodusklassifikator, wie er in das
INTARC-1.3-System integriert wurde. Er war fiir die Phondat-Stichprobe aus-
gelegt, in der fast alle Turns aus genau einem Satz bestehen, somit konnten die
Satzgrenzen, auf die sich die Modushypothesen beziehen, relativ leicht bestimmt
werden. Die Referenz-Klassen wurden aus der Orthographie bestimmt. Zwei un-
terschiedliche Merkmalsitze wurden verwendet, die ,,Fujisaki-Merkmale® und die
— wie der Vergleich zeigt — besseren ,, Filterbankmerkmale®.

Die Filterbankmerkmale zusammen mit den Energiemerkmalen ergeben die
Basismerkmale, die zur Akzentklassifikation dienen. Dem in Abschnitt 6.2
vorgestellten Akzentdetektor liegt ein Normalverteilungsklassifikator zugrunde,
der fiir jeden Frame zwischen Silbenkernen und Nicht-Silbenkernen unterscheidet
und gleichzeitig den Silbenkernen eine Akzentstufe zuordnet. Diese Klassifikator-
Entscheidung wird auf die Oberklassen ,akzentuiert/nicht-akzentuiert® abge-
bildet und anschliefend nachbearbeitet, wobei die Silbenkerndauer eine Rolle
spielt. Der Akzentdetektor wurde zunéchst fiir die Phondat-Stichprobe ent-
wickelt, fiir die Etiketten aus Bonn und aus Braunschweig vorhanden waren, und
beim Umstellen auf die Verbmobil-Stichprobe in seiner Struktur beibehalten.

Abschnitt 6.3 behandelt den Phrasengrenzen- und Satzmodusdetektor,
der fiir die Verbmobil-Stichprobe entwickelt wurde, deren Turns meist aus
mehreren Phrasen oder Sétzen bestehen. Beiden Detektoren liegt derselbe Nor-
malverteilungsklassifikator zugrunde. An den B2-, B3- und B9-Grenzen wird
der handetikettierte Verlauf der Intonation unterschieden, an den B3-Grenzen
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zusétzlich drei verschiedene Satzmodi, so dafi sich 13 Klassen ergeben. Phrasen-
grenzentyp und Satzmodus werden durch Abbildung in die entsprechenden
Oberklassen ermittelt. Im Gegensatz zur Akzentdetektion geht der Grenzdetek-
tion die Silbenkerndetektion voraus: Die Silbenkerne definieren das Analysefen-
ster zur Bildung der komplexen Merkmalvektoren aus Abschnitt 5.5 und sie legen
mit den SILBENGRENZEN (vergleiche Abschnitt 5.5) die zu klassifizierenden Ein-
heiten fest.

In Abschnitt 6.4 wird untersucht, inwieweit sich die detektierten B3-Grenzen
zur Dialogaktsegmentierung eignen. Diese Anwendung war im Verbmobil-
Prototyp fiir Situationen geplant, in denen keine Worthypothesen vorliegen und
in denen deshalb der Erlanger Phrasengrenzenerkenner nicht eingesetzt werden
kann.

6.1 Satzmodus

Fiir das System INTARC 1.2 wurde ein erster Satzmodus-Klassifikator implemen-
tiert, der zum einen auf dem Intonationsmodell von Fujisaki (siehe Abschnitt
5.2.2) und zum anderen auf der in Abschnitt 5.2.3 beschriebenen Dekomposition
der Grundfrequenz mit einer Digitalfilterbank beruht.

Fiir die Verbmobil-Stichprobe wurde ein véllig neues Verfahren implementiert,
das die Satzmodus- und die Phrasengrenzenerkennung in einen Klassifikator in-
tegriert, siehe Abschnitt 6.3.

Das INTARC-1.2-System war fiir 134 Turns des Phondat-II-Zugauskunftskor-
pus ausgelegt. 130 Turns bestanden aus nur einem Satz, 4 weitere aus 2 Sitzen.
Das Satzende und damit die zu klassifizierende Einheit wurde durch eine sehr
einfache Methode, ndmlich durch eine Pausenschwelle von 600 ms bestimmt. Die
4 zweisdtzigen Turns wurden korrekt zerlegt, 4 weitere wurden falschlicherweise
in zwei ,Sétze" zerlegt!; in diesen Fillen wurde dem ersten Satzteil der Modus
des gesamten Satzes zugewiesen. Damit ergeben sich 142 Satze.

Unterschieden wurden die Satzmodi AUSSAGE, W-FRAGE und E-FRAGE. W-
FRAGEN, auch Ergédnzungsfragen genannt, beginnen mit einem Fragepronomen,
z.B. mit ,Wann®, als Antwort wird in diesem Fall eine Zeitangabe erwartet.
Entscheidungsfragen oder E-FRAGEN konnen dagegen mit ,ja“ oder ,nein’
beantwortet werden (vgl. Abschnitt 1.2.4). Der Satzmodus wurde aus der Or-
thographie bestimmt, was problemlos moglich war, da es sich im Gegensatz zu
den spontanen AuBerungen des Verbmobilkorpus durchweg um vollstindige, syn-
taktisch korrekte Sitze handelte.

¢

!Nach Aussage der Projektpartner waren Einfiigungsfehler weniger kritisch als
Auslassungsfehler.
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E-FRAGEN haben in der Regel am Ende einen steigenden Grundfrequenz-
verlauf, AUSSAGEN einen fallenden. Bei W-FRAGEN kann der Ton am Ende
ansteigen, wenn auch nicht so stark wie bei E-FRAGEN, oft fillt er aber genauso
stark ab wie bei AUSSAGEN. Deshalb sind W-FRAGEN am schwierigsten zu erken-
nen. Manchmal ist ein starker Anstieg auf dem Fragepronomen zu beobachten,
deshalb ist der Grundfrequenzverlauf zu Beginn des Satzes ein guter Indikator.

6.1.1 Fujisaki-Merkmale

Bei Erreichen des Satzendes werden einige Parameter des Fujisaki-Modells (siehe
Abschnitt 5.2.2) als Merkmale herangezogen: Untersucht wurden zunichst Am-
plitude und Dauer des ersten, vorletzten und letzten Akzentkommandos (in
allen Sétzen ergaben sich mindestens zwei Akzentkommandos), Amplitude des
Phrasenkommandos sowie die zeitlichen Absténde der Kommandos untereinan-
der und zum Satzende. Mit Hilfe der linearen Diskriminanzanalyse wurden dann
die sechs besten Merkmale ausgewéhlt:

e Dauer des ersten und letzten Akzentkommandos
e Zeit vom Ende des letzten Akzentkommandos zum AuBerungsende
e Amplitude des Phrasenkommandos und des letzten Akzentkommandos

e Dauer der AuBerung

Mit Lern- gleich Teststichprobe, vollbesetzter Kovarianzmatrix und Klassifika-
tion mit der Maximum Likelihood Regel ergibt sich eine mittlere Erkennungsrate
von 60.6 %, siehe Tabelle 6.1.

klassifiziert als
‘ Anzahl | Aussage | W-Frage | E-Frage

AUSSAGE 88| 55.7% 31.8% | 125 %
W-FRAGE 24 | 20.0 % 57.7% | 233 %
E-FRAGE 30 8.3 % 83% | 83.3%

Tabelle 6.1: Verwechslungsmatrix des Klassifikators zur Satzmodusbestimmung
nur mit Fujisaki-Merkmalen bei Klassifikation mit Maximum—Likelihood—Regel.
Erkennungsrate ist 60.1 %, mittlere Erkennungsrate ist 60.6 %.
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6.1.2 Filterbankmerkmale

Zur Gewinnung der Filterbankmerkmale wird die interpolierte Grundfrequenz-
kontur durch die in Abschnitt 5.2.3 beschriebene Filterbank in zwei Komponenten
zerlegt. Die erste Komponente gibt die globale Tonbewegung wieder, die zweite
das Steigen und Fallen der Tonhohe im Zeitbereich von Silben. Zusédtzlich wird
noch die Ableitung der zweiten Komponente berechnet; damit erhdlt man neben
der Amplitude - der relativen Tonhohe zu einem Zeitpunkt - auch Information
iiber die Tendenz zu diesem Zeitpunkt.

Die Parametrisierung der Fy—Kontur erfolgt durch Mittelung dieser drei Sig-
nale in stimmhaften Bereichen?, d.h. fiir jeden stimmhaften Bereich ergeben sich
drei Mittelwerte. Am Satzende werden aus den Mittelwerten des ersten, vor-
letzten und letzten stimmhaften Bereichs sechs der neun Werte als Merkmale
ausgewahlt.

Mit Lern- gleich Teststichprobe, vollbesetzter Kovarianzmatrix und Klassifika-
tion mit der Maximum-Likelihood-Regel ergibt sich eine mittlere Erkennungsrate

von 81.1 %, siehe Tabelle 6.2.

klassifiziert als
‘ Anzahl | Aussage | W-Frage | E-Frage

AUSSAGE 88| 784 % 18.2 % 3.4 %
W-FRAGE 241 233 % 73.3 % 3.3 %
E-FRAGE 30 42 % 42% | 917 %

Tabelle 6.2: Verwechslungsmatrix des Klassifikators zur Satzmodusbestimmung nur
mit Filterbankmerkmalen bei Klassifikation mit Maximum-—Likelihood—Regel.
Erkennungsrate ist 79.6 %, mittlere Erkennungsrate ist 81.1 %.

2Bei der in [Ott93] beschrieben Satzmodusklassifikation wird zur Merkmalsextraktion eine
Regressionsgerade durch die gesamte Auflerung und durch den letzten stimmhaften Be-
reich gelegt. Problematisch an diesem Ansatz ist die Empfindlichkeit gegeniiber Stimmhaft—
Stimmlos—Fehlern: Wenn z.B. der letzte stimmhafte Bereich durch einen Fehler in zwei Bereiche
aufgespalten wird, kann das auf die Lage der Regressionsgeraden durch den letzten stimmhaften
Bereich erheblichen Einflufl haben. Die hier verwendeten Amplituden der Bandpaflausgaben und
deren Ableitungen sind unabhéngig von der Stimmhaft—-Stimmlos—Entscheidung, sie kommt erst
bei der anschlielenden Mittelung zum Tragen, wobei sich Fehler offensichtlich weniger stark
auswirken.
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6.1.3 Gesamtergebnis

In einem weiteren Klassifikationsexperiment zum Satzmodus wurden die 6
Fujisaki-Merkmale und die 6 Filterbankmerkmale zu einem Merkmalvektor
zusammengefaflt. Zundchst wurde als Teststichprobe wieder die Lernstichprobe
genommen und die Kovarianzmatrix voll besetzt.

Bei der Klassifikation mit der Bayes-Regel ergibt sich eine Erkennungsrate
von 88.0 % (siehe Tabelle 6.4), mit der Maximum-Likelihood—-Regel eine mittlere
Erkennungsrate von 87.1 % (siehe Tabelle 6.3).

Vergleicht man diesen Wert mit der mittleren Erkennungsrate aufgrund der
Fujisaki-Merkmale allein (61 %) und der Filterbank-Merkmale allein (81 %), kann
man schlielen, dafl die sich die Parameter des Fujisaki-Modells auch indirekt,
als Merkmale verwendet, nicht gut zur Beschreibung der deutschen Intonation
eignen.

klassifiziert als
‘ Anzahl | Aussage | W-Frage | E-Frage

AUSSAGE 88| 86.4% 10.2 % 3.4 %
W-FRAGE 24 | 16.7% 83.3 % 0.0 %
E-FRAGE 30 42 % 42% | 91.7%

Tabelle 6.3: Verwechslungsmatrix des Klassifikators zur Satzmodusbestimmung bei
Klassifikation mit Maximum—Likelihood—Regel. Erkennungsrate ist 86.6 %, mitt-
lere Erkennungsrate ist 87.1 %.

klassifiziert als
‘ Anzahl | Aussage | W-Frage | E-Frage

AUSSAGE 88 90.9 5.7 3.4
W-FRAGE 24 23.3 76.7 0.0
E-FRAGE 30 8.3 0.0 91.7

Tabelle 6.4: Verwechslungsmatrix des Klassifikators zur Satzmodusbestimmung bei
Klassifikation mit Bayes—Regel. Erkennungsrate ist 88.0 %, mittlere Erkennungsrate
ist 86.4 %.

Wegen des Experimentiermodus Lern- gleich Teststichprobe sind diese Erken-
nungsraten sicherlich zu optimistisch. Wegen der geringen Stichprobengrofie stellt
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sich der Klassifikator zu stark auf die Stichprobe ein. Die unabhingig von
der Stichprobe existierenden Verteilungsdichten der Merkmale kénnen nicht zu-
verldssig geschatzt werden: Als Faustformel gilt, dafl die Stichprobe mindestens
zehn mal grofler als die Anzahl der zu trainierenden Parameter sein sollte. Das
sind bei 12 Merkmalen und voller Kovarianzmatrix 122 Parameter plus 12 Mit-
telwerte, mal 3 Klassen, insgesamt 468 Parameter. Damit ist die Stichprobe um
den Faktor 33 zu klein.

Nimmt man die statistische Unabhéngigkeit der Merkmale voneinander an,
wird die Kovarianzmatrix zu einer Diagonalmatrix. Dann sind nur noch 720 Para-
meter zu trainieren, und die Stichprobe ist nur noch um den Faktor 5 zu klein. Die
resultierende Erkennungsrate ist dann 75.4 % (wieder mit ML-Regel). Allerdings
sind die Merkmale teilweise bewuflt so gewiahlt, dafl Abhiangigkeiten bestehen.

Eine andere Moglichkeit, den Einflufl der Stichprobengrofle zu untersuchen, ist
die Methode des ,,leave one out*: Dabei wird beim Trainieren ein Satz ausgelassen,
und mit diesem dann getestet. Das wird fiir alle Satze wiederholt. Dabei ergab sich
hier eine Erkennungsrate von 68.3 %. Dieser Wert ist allerdings zu pessimistisch,
da sich bei diesem Verfahren die zu geringe Stichprobengréfie nachteilig auswirkt.

6.2 Akzentuierung

Das INTARC-1.3-System enthielt zwei alternative Worterkenner: einen HMM-
Worterkenner und den linguistischen Worterkenner BELLE [ACBD*95]. BELLE
erstellt aus akustisch-phonetischen Ereignissen eine Silben-Lattice?, wobei phono-
taktische Regeln zur Anwendung kommen. Anschlieffend wird die Silben-Lattice
in eine Morphem-Lattice umgewandelt, aus der schliefllich die Worthypothe-
sen gebildet wurden. Bei der Umwandlung der Silben- in die Morphem-Lattice
durch den morphologisch-prosodischen Parser wurden die prosodisch detektierten
Akzente eingesetzt. Allerdings sind die Arbeiten an BELLE vorzeitig eingestellt
worden, so daf} es keine Ergebnisse dariiber vorliegen, inwieweit die Akzente die
Worterkennung verbessert haben.

Die in den Abschnitten 5.2.3 und 5.3 beschriebenen Basismerkmale, die fiir
jeden Frame berechnet werden, bildeten die Grundlage der Akzentklassifikation.
Die in Abschnitt 5.5 eingefiihrten komplexen Merkmale, die aufgrund der Sil-
benkerndetektion aus den Basismerkmalen zusammengesetzt werden, kommen
erst bei der Phrasengrenzen- und Satzmodusdetektion zum Einsatz. Die Akzent-
detektion arbeitet also unabhingig von der Silbenkerndetektion, da zunichst
jeder Frame klassifiziert wird. Zusammenhingende Frames, die zur gleichen

3Die Silben-Lattice ist einem Worthypothesengraph vergleichbar, nur sind hier Silben die
Einheiten.
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Klasse gehoren, werden anschlieffend zu einer Akzenthypothese mit Anfangszeit,
Endzeit und einem Konfidenzmafl zusammengefafit.

Die Akzentetiketten beziehen sich auf Silben. Da sich die Auspriagung der En-
ergiemerkmale innerhalb von Silben stark dndert, vor allem an den Vokalgrenzen,
werden alle Akzentetiketten dem Vokal der Silbe zugeordnet, und eine zusétzliche
Klasse NICHT-VOKALE wird eingefiihrt. Die so entstehenden Klassen werden
dann auf die beiden Oberklassen ,,Vokal in einer akzentuierten Silbe ja/nein“
abgebildet, kurz: ,akzentuierter Vokal ja/nein“. Abschnitt 6.2.2 wird noch ein-
mal auf diese Abbildung zuriickkommen.

Die Ergebnisse der frameweisen Klassifikation sind hier nicht von Belang, da
es nicht darauf ankam, gleichzeitig die genauen Vokalgrenzen zu detektieren. Die
Auswertung erfolgte vielmehr silbenweise: Wenn in einer nicht-akzentuierten Silbe
kein Frame als akzentuierter Vokal klassifiziert wurde, ist diese Silbe als richtig
klassifiziert gewertet worden. Wenn in einer akzentuierten Silbe mindestens ein
Frame als akzentuierter Vokal klassifiziert wurde, ebenfalls.

Zusammenhingende Frames der Oberklasse ,,akzentuierter Vokal* wurden zu
Akzenthypothesen zusammengefaflt. Die so entstehenden ,akzentuierten Berei-
che® wurden hinsichtlich ihrer Dauer und ihrer Lage zu den Silbengrenzen un-
tersucht. Dabei stellte sich heraus, daf3 die silbenweise ermittelte Erkennungsrate
noch verbessert werden kann, wenn akzentuierte Bereiche kiirzer als & Frames
wieder auf nicht-akzentuiert gesetzt werden. Fiir den Sprecher SAT der Phondat-
Stichprobe liegt der optimale Wert fiir k£ bei 11, fiir die Verbmobil-Stichprobe bei
9 (was bei 8 ms bzw. 10 ms Fortschaltintervall 88 ms bzw. 90 ms entspricht).

Da die Vokalgrenzen oft mit den Silbengrenzen zusammenfallen, hitte eine
Verschmalerung der akzentuierten Bereiche mit dem oben genannten Auswer-
tungsverfahren zu einer weiteren Verbesserung gefiihrt. Darauf wurde jedoch
verzichtet, um dem Empfinger der Akzenthypothesen (dem linguistischen
Worterkenner BELLE) die Dauerinformation nicht vorzuenthalten.

6.2.1 Akzenterkennung in der Phondat-Stichprobe

Die erste Auswertung des oben beschriebenen Akzentdetektors erfolgte mit
den 60 Sitzen des Sprechers SAT aus dem Phondat-II-Zugauskunftskorpus, fiir
die sowohl prosodische Etiketten als auch eine manuelle Phonemsegmentierung
vorhanden war, sieche Abschnitt 4.1.1. Die 60 Satze bestanden aus 879 Silben bzw.
29288 Frames (8 ms).

Die Bonner prosodischen Etiketten unterscheiden nicht-akzentuierte Sil-
ben von akzentuierten mit stark/schwach steigender/fallender Intonation,
also 5 Klassen. Die Braunschweiger prosodischen Etiketten unterscheiden 3

Akzentstufen (EMPHASE/KONTRAST wurde in der Phondat-Stichprobe noch
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nicht vergeben), so dafl sich 3 Klassen ergeben.

automatisch Klasse gem. | Klasse gem.
klassifiziert als | TUBS Labels | IKP Labels
‘ Anz. | akz. n.-akz. | akz. n.-akz. | akz. n.-akz.
TUBS akzentuiert | 242 | 64.0 36.0 98.3 1.7
Labels nicht-akz. 637 | 10.3 89.7 17.9 82.1
RR/avRR 83.0 / 76.9 86.6 / 90.2
KD akzentuiert | 340 | 51.5 48.5 | 59.7 40.3
Labels nicht-akz. 539 | 10.9 89.1 | 0.7 99.3
RR/avRR 74.5/70.3 84.0 / 79.5

Tabelle 6.5: Vier Verwechslungsmatrizen zur Akzentklassifikation fiir den Sprecher
SAT des Phondat-Korpus (Lern- gleich Teststichprobe): Die zwei linken Verwechslungs-
matrizen beziehen sich auf den Akzenterkenner, wobei zum Training und Testen einmal
die Braunschweiger (TUBS) und zum zweiten die Bonner (IKP) prosodischen Etiket-
ten verwendet wurden. Die anderen beiden Verwechslungsmatrizen zeigen den Grad der
Ubereinstimmung der prosodischen Etiketten untereinander. RR bezeichnet die Erken-
nungsrate, avRR die mittlere Erkennungsrate. Alle Angaben (aufier in Spalte Anz.)
sind in Prozent.

Es wurden zu jedem Frame 3 Energie- und 6 Grundfrequenzmerkmale berech-
net. Die 3 bzw. 5 Akzentetiketten wurden auf die Vokale abgebildet, eine
weitere Klasse fiir NICHT-VOKAL eingefiihrt. Damit wurde jeweils ein Nor-
malverteilungsklassifikator dimensioniert. Da es sich um einen Vorversuch han-
delte, wurden zum Testen die gleichen Daten verwendet. Nach der Klassifikation
wurden die 4 bzw. 6 Klassen auf die beiden Oberklassen ,,Vokal in akzentu-
ierter Silbe ja/nein® abgebildet, und akzentuierte Bereiche kiirzer 11 Frames auf
nicht-akzentuiert zuriickgesetzt. Tabelle 6.5 zeigt das Ergebnis bei silbenweiser
Auswertung. Darin sind auch die Bonner Etiketten, bei denen 39 % der Silben als
akzentuiert eingestuft wurden, den Braunschweiger Etiketten gegeniibergestellt,
bei denen nur 28 % der Silben als akzentuiert gelten.

Werden fiir Training und Test die Bonner Etiketten zugrundegelegt, ist die
Erkennungsrate niedriger als bei Zugrundelegung der Braunschweiger Etiketten.
Dies mag zunachst verwundern, weil die feinere Etikettierung, die neben der
Akzentstufe auch den Verlauf der Grundfrequenz beriicksichtigt, auf eine ex-
plizite Clusterung hinauslauft. Nach der Verwechslungsmatrix fiir das 5-Klassen-
Problem (hier nicht gezeigt) werden jedoch oft steigende mit fallenden Akzen-
ten verwechselt; nach Auskunft der Etikettiererin wurde der Intonationsverlauf
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perzeptiv etikettiert, und eine visuelle Inspektion ergab schon an wenigen Beispie-
len, dafl der Intonationsverlauf beschréankt auf den Silbenkern oft ein anderes Bild
ergibt.

In einem weiteren Experiment wurden die Bonner Handetiketten dem
tatsdchlichen Grundfrequenzverlauf angepafit: ,steigend” wurde in ,fallend*
gedndert, wenn die Grundfrequenz im Silbenkern fallend war, und umgekehrt;
das Urteil ,,schwach* oder ,stark” (fallend oder steigend) wurde aber beibehal-
ten, weil es die Stiarke des wahrgenommenen Akzents ausdriickt und nicht nur
von der Steilheit des Grundfrequenzverlaufs abhéngt, sondern auch von der Lau-
theit und der Dehnung der Silbe. Die frameweise Auswertung zeigte, dafl zwar
weniger Verwechslungen innerhalb der Klasse ,,akzentuiert* auftraten, dafiir mehr
,nicht-akzentuierte Frames® als ,,akzentuiert® klassifiziert wurden, so daf sich die
Akzentuiert /Nicht-Akzentuiert-Klassifikation insgesamt von 82.7 % auf 68.6 %
verschlechterte.

Die Clusterung der Oberklassen ,akzentuiert® und ,nicht-akzentuiert” mit
dem K-Means-Algorithmus in 4 bzw. 2 Unterklassen brachte ebenfalls eine
Verschlechterung der Akzentuiert/Nicht-Akzentuiert-Klassifikation auf 65.6 %
(wieder fiir Frames). Dieser iiberraschende Umstand konnte aus Zeitgriinden nicht
weiter untersucht werden.

6.2.2 Akzenterkennung in der Verbmobil-Stichprobe

Der Akzenterkenner fiir die Verbmobil-Stichprobe ist, von den Trainings-
daten abgesehen, identisch mit dem fiir die Phondat-Stichprobe. Ein Nor-
malverteilungsklassifikator bildet fiir jeden Frame den Merkmalvektor in eine von
fiinf Unterklassen ab (Vokal mit einer der vier Akzentstufen sowie die Klassen
NICHT-VOKAL), die anschlieflend auf die zwei Oberklassen ,,akzentuierter Vokal
ja/nein“ abgebildet werden. Schlieflich werden benachbarte Frames der Klasse
,akzentuierter Vokal® zu Akzenthypothesen zusammengefafit, wenn sie die Min-
destldnge akzentuierter Bereiche nicht unterschreiten.

Die Abbildung der Unter- in die Oberklassen soll jetzt ndher betrachtet wer-
den. In Abschnitt 3.3.1 wurde gesagt, dafi die Klassifikation mit der Bayes- oder
der ML-Regel erfolgen kann, je nachdem, ob man die Erkennungsrate oder die
mittlere Erkennungsrate maximieren mochte. Bei der ML-Regel spielen die a pri-
ori Wahrscheinlichkeiten der Klassen keine Rolle, wihrend die Bayes-Regel sich
eher fiir die hdufigere Klasse entscheidet. Im Falle des Zwei-Klassen-Problems ist
das die Klasse ,,kein akzentuierter Vokal®.

Die Braunschweiger Etiketten der Verbmobil-Stichprobe stufen nur etwa
jede vierte Silbe als akzentuiert ein. Diese Etiketten sollen die Fokusstruktur
beschreiben, die auf semantischer oder Dialogebene relevant ist. Fiir den linguis-
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tischen Worterkenner BELLE ist jedoch eher der prosodische Wortakzent, den
weit mehr Silben tragen, relevant. Insofern sind die Akzentetiketten fiir Verbmo-
bil bzw. der damit trainierte Akzenterkenner gar nicht geeignet zur Unterstiitzung
eines Worterkenners.

Geht man jedoch davon aus, dafl sich Wortakzent und Fokusakzent nur in
ihrer Prominenz unterscheiden, kann man einen Akzenterkenner auch mit den
selteneren Fokusakzenten trainieren und den Klassifikator anschliefend durch
einen Gewichtungsfaktor dazu bringen, sich eher fiir die Klasse , akzentuiert®
zu entscheiden.

Strittig ist nach wie vor die Frage, ob Akzentuierung kategorial oder gradu-
ell ist. Die Prosodiesteuerung des Bonner Sprachsynthesesystems [PH97] model-
liert Akzentuierung als Silbenprominenz. Auch der Vergleich der Bonner Akzen-
tetiketten, die rein perzeptiv vergeben wurden, mit den Braunschweiger Etiket-
ten, die sich neben der Perzeption auch auf die linguistische Funktion (den Fokus)
beziehen, 1aBt dies vermuten: Tabelle 6.5 zeigt, dafl nur 1.7 % der TUBS-Akzente
keine IKP-Akzente sind, und nur 0.7 % der IKP-Nicht-Akzente sind TUBS-
Akzente.

Da fiir die Verbmobil-Stichprobe nur die Braunschweiger Etiketten vorhanden
waren, blieb auch gar nichts anderes {ibrig, als mit der Prominenzhypothese zu
arbeiten. Mit den Entwicklern von BELLE wurde vereinbart, den Akzenterkenner
auf die mittlere Erkennungsrate hin zu optimieren®.

Bei der frameweisen Klassifikation mit der ML-Regel wird zwar die mittlere
Erkennungsrate fiir das 5-Klassen-Problem maximiert, nicht jedoch die mittlere
Erkennungsrate hinsichtlich der zwei Oberklassen. Deshalb erfolgte die Abbildung
auf die zwei Oberklassen durch Summierung der a posteriori Wahrscheinlichkeiten
iiber jede Oberklasse, Gewichtung einer der beiden Summen und Entscheidung
fiir die Klasse mit dem grofleren Wert.

Der Gewichtungsfaktor wurde zusammen mit der Schwelle fiir die Min-
destlénge eines akzentuierten Bereichs durch ein Suchverfahren (Koordinaten-
abstieg mit dynamisch angepafiten Schrittweiten) so eingestellt, dal bei silben-
weiser Auswertung der Akzentklassifikation die mittlere Erkennungsrate maximal
wurde.

Tabelle 6.6 zeigt das Ergebnis fiir die Teststichprobe bei silbenweiser Auswer-

YWire zu diesem Zeitpunkt der Silbenkerndetektor fertiggestellt gewesen, hiitte man — analog
zur Phrasengrenzendetektion — fiir jede Silbe als Ganzes eine a posteriori Wahrscheinlichkeit
fiir die Klasse ,akzentuiert* berechnen und den Entwicklern von BELLE die Optimierung der
Entscheidungsschwelle iiberlassen konnen. Bei dem hier beschriebenen Verfahren fallen dagegen
zwei harte Entscheidungen: bei der Abbildung auf der Oberklasse ,akzentuierter Vokal“ und
bei der Nachbearbeitung durch die Schwelle fiir die Mindestlange eines akzentuierten Bereichs.
Die Arbeiten an BELLE wurden jedoch vorzeitig eingestellt.
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klassifiziert als

akzentuiert ‘ nicht-akz. | rel. Hauf.
akzentuiert 66.5 33.5 254
nicht-akz. 23.5 76.5 74.6
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Tabelle 6.6: Verwechslungsmatrix des Klassifikators zur Akzentdetektion der
Verbmobil-Stichprobe. Die Erkennungsrate betragt 74.0 %, die mittlere Erkennungsrate

71.5 %.

tung (die frameweise Erkennungsrate bei 5 Klassen hitte mit der Bayes-Regel
72.2 % betragen, mit der ML-Regel aber nur 48.9 %). Die Erkennungsrate ist
zwar gerade so grof§ wie die relative Haufigkeit der nicht-akzentuierten Silben,

was sich auch mit einem trivialen , Klassifikator* hétte erreichen lassen. Es galt

jedoch, die mittlere Erkennungsrate zu maximieren, und diese liegt deutlich iiber

dem Zufallsniveau.
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6.3 Phrasierung und Satzmodus

Bei den Phrasengrenzen werden die Typen B0, B2, B3 und B9 unterschieden,
siehe Abschnitt 4.1.2. Die B3-Grenzen konnen optional ein funktionales Etikett
fiir ,Frage“ tragen (FUN: 7). Urspriinglich war auch ein funktionales Etikett fiir
»Aussage® vorgesehen (FUN: .), dies wurde jedoch nicht verwirklicht. Deshalb
wird, einem Vorschlag von Anton Batliner folgend, der Satzmodus an den B3-

Grenzen, die kein funktionales Etikett tragen, aus dem Grenzton abgeleitet:

o Tragt eine B3-Grenze das funktionale Etikett FUN: 7, dann handelt es sich
um eine Frage.

o Triagt eine B3-Grenze kein funktionales Etikett und ist der Grenzton tief
(L%), dann handelt es sich um eine eine abgeschlossene Nicht-Frage, eine
Aussage.

o Trigt eine B3-Grenze kein funktionales Etikett und ist der Grenzton hoch
(H%), dann ist die Grenze weiterfithrend.

In dieser Definition wird die Unterscheidung zwischen ,, weiterfithrend® und
»abgeschlossen® also intonatorisch getroffen und nicht nach syntaktischen (oder
semantischen) Kriterien. Allerdings sind die hier definierten ,, Aussagen“ meist
auch Aussagen im syntaktischen Sinn; was circa einmal pro Dialog vorkommt, ist

z.B. eine , Weiterfilhrung“ am Turnende:

n004k/nak3k005a:ja ich w"urd’ dann sagen, da'"s wir uns mehr in
der Mitte der Woche treffen,

wobei ,, Weiterfithrung* als ‘,” (Komma) dargestellt ist.

In die Merkmale zur Grenzdetektion geht mehr Kontext aus dem Grundfre-
quenzverlauf ein als bei der Akzentdetektion: In den meisten Féllen enthélt das
Analysefenster vier Silben, siehe Abschnitt 5.5 auf Seite 73. Daher bietet es sich
an, das Ton-Etikett, das ebenfalls den Tonverlauf beschreibt, in die Klassendef-
initionen aufzunehmen. Zusammen mit dem optionalen Etikett fiir ,Frage® an
dem B3-Grenzen gibt es 13 zulédssige Kombinationen von Phrasengrenzen- und
Ton-Etiketten®, die in Tabelle 6.7 zu sehen sind. Jede dieser 13 Klassen kann ein-
deutig einem Phrasengrenzentyp (Spalte PG) und zugleich einer Satzmodusklasse
(Spalte Modus) zugeordnet werden; somit basieren die Detektoren fiir Phrasen-
grenzen und Satzmodus auf demselben Klassifikator.

°Im Dialog g071a tritt viermal der Grenzton 'H-HY% auf; dies war in den Dialogen n001k bis
n019k nirgends der Fall, deshalb ist dieser Ton hier nicht beriicksichtigt.
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| Nr. ‘ PG | Ton | Fun. ‘ Modus ‘

0| BO Nicht-B3

1| B2 | H% Nicht-B3

2| B2 | L% Nicht-B3

3| B3 | H-H% weiterfiihrend
4| B3 |H-H% | ? | Frage

5| B3 | HL% Aussage

6| B3 |HL% | 7 | Frage

7| B3 | L-L% Aussage

8 | B3 | L-L% ? | Frage

9| B3 | L-H% weiterfiihrend
10 | B3 | L-H% ? | Frage

11 | B9 | H% Nicht-B3

12| B9 | L% Nicht-B3

Tabelle 6.7: Die 13 Grenzklassen, bestehend aus den Kombinationen der prosodischen
Etiketten fiir Phrasengrenzen (PG ), fiir die Intonation geméf ToBI (Ton) und das an
den B3-Grenzen optional auftretende funktionale Etikett (Fun.) fiir Frage. Die Spalte
Modus zeigt den aus Ton und Fun. abgeleiteten Satzmodus.

Die Merkmalvektoren zum Training des Grenzdetektors beziehen sich auf
SILBENGRENZEN statt auf Silbengrenzen, siehe Abschnitt 5.5. Bei korrekten
Entscheidungen des Silbenkerndetektors iiberspannt eine SILBENGRENZE genau
eine Silbengrenze, und der Merkmalvektor bekommt dann das Etikett dieser Sil-
bengrenze: B2, B3, B9 oder, falls keines davon vorhanden ist, BO.

Im Fall eines Einfiigungsfehlers entsteht eine SILBENGRENZE ohne eine
entsprechende Silbengrenze. Der zugehorige Merkmalvektor wird dann ein BO-
Etikett erhalten. Dies hat auf die Erkennungsrate des Grenzdetektors insofern
einen Einfluf}, als die Haufigkeit der Klasse B0 kiinstlich erhoht wird.

Im Fall eines Auslassungsfehlers iiberspannt eine SILBENGRENZE zwei Silben-
grenzen. Der zugehorige Merkmalvektor erhélt in diesem Fall das Etikett der
ersten, d.h. der am weitesten links liegenden Silbengrenze. Falls der Klassifikator
fiir diesen Merkmalvektor das gleiche Etikett liefert, zdhlt diese SILBENGRENZE
als richtig klassifiziert, aber dafi die zweite Silbengrenze nicht klassifiziert wird,
zéhlt bel SILBEN-weiser Auswertung nicht als Fehler.

Kurz gesagt, bei SILBEN-weiser Auswertung zdhlen die Fehler der Silbenkern-
detektion nicht mit. Tabelle 6.8 zeigt das dadurch entstehende Ergebnis.
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klassifiziert als r.H. klassifiziert als r.H.
B0 | B2 | B3 | B9 0 | W] A]F
BO | 875 22| 84| 19768 0 914 19| 61| 0.6 |84.1
B2 5681329 73| 30| 42| W |530|309| 7.7| 85| 4.6
B3 260 19673 | 47159 A |302| 13654 3.1] 89
B9 | 348 | 12164476 | 31| F 21| 53133.0(59.6| 2.4

Tabelle 6.8: Verwechslungsmatrizen zur Phrasengrenzen- und Satzmodusklassifikation
im INTARC-1.3-System bei SILBEN-weiser Auswertung (alle Angaben in Prozent). Die
Erkennungsrate fiir Phrasengrenzen und Satzmodus betrigt 80.76 bzw. 85.50 %, die
mittlere Erkennungsrate 58.84 bzw. 61.90 %. 0 bezeichnet Nicht-B3, W Weiterfiihrung,
A Aussage und F Frage. In den Spalten r.H. sind die relativen Hiufigkeiten der Klassen

angegeben.
klassifiziert als rel. Haufigk.
Nicht-B3 ‘ weiterf. ‘ Aussage | Frage
Nicht-B3 94.6 1.7 3.3 0.4 78.2
weiterf. 64.2 26.1 5.9 4.2 6.3
Aussage 56.7 2.9 33.9 6.5 124
Frage 23.0 6.6 79| 62.5 3.1

Tabelle 6.9: Verwechslungsmatrix des Klassifikators zur Satzmodusdetektion im
INTARC-1.3-System bei wortweiser Auswertung (alle Angaben in Prozent). Erken-
nungsrate ist 81.78 %, mittlere Erkennungsrate ist 54.28 %.

Bei wortweiser Auswertung werden die klassifizierten SILBENgrenzen wieder
den Wortgrenzen zugeordnet, hier zdhlen die Fehler der Silbenkerndetektion also
mit. Tabelle 6.9 gibt das entsprechende Ergebnis fiir den Satzmodus wieder. Der
Vergleich mit der Verwechslungsmatrix fiir den Satzmodus in Tabelle 6.8 zeigt,
daf} die Klasse Nicht-B3 seltener ist, weil es weniger Wortgrenzen als Silbengren-
zen gibt. Umgerechnet auf das Zweiklassenproblem B3/Nicht-B3 ergibt sich eine
Erkennungsrate von 84.0 % und eine mittlere Erkennungsrate von 70.2 %.

Die in [Kie97, Seite 191] genannt beste Erkennungsrate fiir das Zweiklassen-
problem von 83.3 % bei einer mittleren Erkennungsrate von 86.6 % ist mit diesem
Ergebnis nur bedingt vergleichbar. Zum einen wird in den dort verwendeten
Merkmalen Wortinformation erfalt in Form von normierten Dauermerkmalen
und lexikalischen Merkmalen (z.B. ob eine Silbe betonbar ist). Zum anderen ist
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dort die Klasse B3 mit einer a priori Wahrscheinlichkeit von 11.4 % nur etwa halb
so hiufig wie hier (21.8 %). Das liegt daran, daf dort die turnfinale B3-Grenze
nicht in die Auswertung einbezogen wurde, weil sie bei nicht-inkrementeller Ana-
lyse schon anhand des END-OF-FILE , detektiert werden kann (bis auf die sehr
seltenen Fille, in denen ein Turn mit einem Satzabbruch endet, also einer B9-
Grenze). Bei inkrementeller Analyse ist ihre Detektion jedoch nicht trivial: Hiufig
iibersieht der Silbenkerndetektor den turnfinalen Silbenkern; in diesem Fall wird
auch die turnfinale Grenze nicht klassifiziert.

In Abschnitt 5.5 wurden verschiedene Fenstertypen zur Merkmalberechnung
eingefiihrt: In den meisten Fallen betrachtet der Phrasengrenzendetektor ein Fen-
ster aus vier Silben. An den AuBerungsgrenzen, die hier durch einen Abstand von
mehr als 500 ms zwischen zwei Silbenkernen definiert sind, werden die kleineren
Fenster 3a, 3b und 2b verwendet; fiir die Ausnahmefélle ein- und zweisilbiger
AuBerungen gibt es die Fenster 1 und 2.

Da die Merkmale fiir jeden Fenstertyp unterschiedlich aufgebaut sind, muflte
auch fiir jeden Fenstertyp ein eigener Normalverteilungsklassifikator trainiert wer-
den. Die in den Tabellen 6.9 und 6.8 angegebenen Erkennungsraten sind daher
ein zusammenfassendes Ergebnis.

Um die Anzahl der zu trainierenden Parameter an die Stichprobengrofie anzu-
passen, wurden nicht alle der sich nach Gleichung 5.4 (Seite 74) ergebenden
Merkmale verwendet. Vielmehr wurde fiir jeden Fenstertyp durch ein Merk-
malauswahlsverfahren nach [Nie83] eine angemessene Teilmenge bestimmt.

Im Falle des 4er-Fensters ergeben sich bei 11 Basismerkmalen 51 Merkmale.
Zunéachst wurde dasjenige Merkmal bestimmt, mit dem alleine die hochste Erken-
nungsrate erreicht werden kann. Dieses wurde festgehalten, und unter den 50
verbleibenden Merkmalen dasjenige bestimmt, das in Kombination mit dem fest-
gehaltenen die hochste Erkennungsrate bewirkt, usw.. Alternativ hatte man auch
mit allen Merkmalen beginnen und eines nach dem anderen herausstreichen
konnen. Es zeigte sich allerdings, dafl ab einer gewissen Anzahl von Merkmalen
die Erkennungsrate wieder sinkt, so dafl beim Normalverteilungsklassifikator die
Verwendung aller Merkmale nicht optimal ist.

Auf diese Weise ergab sich eine Rangliste der Relevanz der 51 Merkmale. Das
Verfahren ist natiirlich suboptimal, da die Merkmale nicht unabhéngig voneinan-
der sind. Es wire jedoch zu aufwendig gewesen, fiir alle moglichen Teilmengen ein
Klassifikationsexperiment durchzufiihren. Stattdessen wurden zwei Durchldufe
mit dem oben beschriebenen Verfahren begangen: Erst wurde mit der Bayes-
Regel klassifiziert, wodurch die Erkennungsrate optimiert wurde, dann wurde mit
der ML-Regel klassifiziert, womit die mittlere Erkennungsrate optimiert wurde.
Im zweiten Durchgang wurden solche Merkmale friither ausgewahlt, die zur Tren-
nung der selteneren Klassen beitragen. Mithilfe beider Ranglisten wurden die 30
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besten Merkmale ausgewéhlt.

Diese Prozedur wurde ebenso fiir die anderen Fenstertypen durchgefiihrt.
Da sich die Stichprobe auf die Fenstertypen entsprechend der Haufigkeit ihrer
Anwendung verteilt, ist die Stichprobengréfie bei den selteneren Fenstertypen
entsprechend kleiner, so daf3 sich schon bei weniger als 30 Merkmalen ein S&tti-
gungseffekt einstellt oder die Erkennungsrate wieder verschlechtert. So wurden
z.B. fiir die Fenstertypen 3a und 3b nur 24 bzw. 13 von 38 Merkmalen verwendet.

Gruppiert man die Merkmale nach Grundfrequenz-, Energie- und Dauermerk-
malen, ergibt sich hinsichtlich der Relevanz kein eindeutiges Bild aus den Ranglis-
ten; ein Ergebnis, das auch in [Kie97] gefunden wurde. Bemerkenswert ist aber die
Tatsache, dafl auch Dauermerkmale, die nicht auf Sprechgeschwindigkeit oder in-
trinsische Lautdauern normiert sind, zur Trennung der Klassen beitragen. So sind
z.B. die Dauer des phrasenfinalen Silbenkerns und sein Abstand zum néchsten
Silbenkern beim Fenster 2b bereits unter den 8 wichtigsten von 25 Merkmalen.

Fiir das INTARC-2-System wurde der Phrasengrenzendetektor in zwei Punkten
verbessert: Zum einen wurde er um einen siebten Fenstertyp 3c erweitert, der in
mehr als zweisilbigen AuBerungen (also der Mehrzahl der AuBerungen) den Fen-
stertyp 2b ersetzt, siehe Abschnitt 5.5). Zur Klassifikation der AuBerungsenden
kann daher ein Kontext von drei statt zwei Silben beriicksichtigt werden, wodurch
sich vor allem die Erkennungsrate fiir die B3-Grenzen erhéhte. Umgerechnet auf
das Zweiklassenproblem B3 /Nicht-B3 ergibt sich damit eine Erkennungsrate von
91.6 % und eine mittlere Erkennungsrate von 80.4 %.

Den grofieren Beitrag zur Steigerung der Erkennungsrate leistete jedoch eine
akkuratere automatische Phonemsegmentierung, siehe Abschnitt 4.2. Die die Ab-
bildung der prosodischen Handklassifikation von Wértern auf Silben und an-
schliefend auf SILBEN basiert auf der automatischen Phonemsegmentierung.
Liegt die Phonemsegmentierung naher an der akustischen Realitét, trifft dies auch
auf die abgeleiteten Handetiketten zu. Sie sind damit konsistenter, bzw. weniger
fehlerbehaftet, was schliellich durch die hohere Erkennungsrate in Tabelle 6.10
bestétigt wurde.

6.4 Dialogaktgrenzen

Dieser Abschnitt hat die Dialogaktsegmentierung mit den prosodisch detektierten
B3-Grenzen zum Thema. Zunichst wird auf der Zweck der Dialogaktsegmentier-
ung im Verbmobil-Prototyp eingegangen. Dann wird der Phrasengrenzenerken-
ner aus Abschnitt 6.3 anhand der zwei Klassen , Dialogaktgrenze ja/nein“ aus-
gewertet. Der Erlanger Phrasengrenzenerkenner (siche Abschnitt 1.5) wurde mit
denselben Daten ausgewertet, eine verbesserte Version spéter noch an anderen
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klassifiziert als r.H. klassifiziert als r.H.
B0 | B2 | B3 | B9 0 | W] A]F
B0O|[90.8| 19| 61| 13843 0 {940 24| 36| 0.0|91.3
B2 140.0 | 55.0| 42| 08| 41| W |479|470| 51| 00| 3.7
B3 |351] 06637 06| 87| A |27.1| 1.0|71.8| 0.0| 4.7
B9 244 00| 41715 29| F [ 41.2| 0.0] 59529 ] 0.3

Tabelle 6.10: Die Erkennungsrate fiir Phrasengrenzen bzw. Satzmodus im INTARC-2-
System betragt 86.38 bzw. 91.16 %, die mittlere Erkennungsrate betrégt 70.23 bzw.
66.45 %.

Daten. Was die Auswertung der Erlanger B3-Grenzen betrifft, handelt es sich um
Voruntersuchungen, da sie mithilfe eine Worthypothesengraphs erzeugt wurden,
der in der hier beabsichtigten Anwendung nicht zur Verfiigung steht. Trotzdem
werden die Erkennungsraten des Bonner und des Erlanger Phrasengrenzenerken-
ners vergleichend gegeniibergestellt.

Das Verbmobil-System wurde in der ersten Projektphase so konzipiert, daf} es
Terminverhandlungsdialoge zwischen einem japanischen und einem deutschen Di-
alogpartner unterstiitzt. Fiir beide Partner wurde eine zumindest passive Kennt-
nis des Englischen vorausgesetzt, so dafl die Terminverhandlung grofitenteils auf
Englisch als gemeinsamer Sprache stattfinden kann. Nur wenn sich ein Partner
nicht sicher ist, wird auf Anfrage eine Ubersetzung erstellt. Demnach hat das
System zwei Betriebsarten:

e die tiefe Verarbeitung muttersprachlicher (in der ersten Phase: deutscher)
AuBerungen, die Worterkennung, syntaktische und semantische Analyse,
Dialogverarbeitung, Transfer, Sprachgenerierung und Sprachsynthese bein-
haltet, und

o die flache Verarbeitung englischer Beitriage, bei der die Dialogschritte auf-
grund erkannter Schliisselworter (keywords) grob verfolgt werden.

Bei der flachen Verarbeitung ist statt eines Verbundworterkenners nur ein
Schliisselworterkenner aktiv; aufgrund seiner Ausgaben wird eine Dialogaktklas-
sifikation vorgenommen und in das Dialoggedéchtnis eingetragen, um Riickbeziige
oder Mehrdeutigkeiten in spéiteren Dialogschritten auflosen zu kénnen.

Es wurden zunéchst 18 Dialogakte unterschieden, die auf das Szenario
» Terminabsprache® zugeschnitten sind [JKM™195]; sie umfassen u.a. REQUEST
(Aufforderung), SUGGEST (Vorschlag), ACCEPT (Zustimmung) und REJECT
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(Ablehnung). Sie wurden spiter zu 42 Unterkategorien verfeinert, z.B. durch
DATE (Termin), DURATION (Dauer) und LOCATION (Ort). Daneben gibt es Di-
alogakte fiir Begriifflung, Vorstellung, Dank, Abschied, usw..

Fiir jede Dialogaktklasse wurden ca. ein bis zwei Dutzend charakteristische
Schliisselworter bestimmt [Mas93]; fiir REJECT sind das u.a. nein, schlecht, lei-
der, ausgebucht, Arzt, Urlaub, keine_Zeit und ganz_schlecht (lange Worter oder
Wortfolgen werden leichter erkannt als kurze).

Schliisselworter fiir SUGGEST sind u.a. worschlagen, sagen_wir, wie_wdr’s,
zur_Not, sowie Wochentage und Zeitangaben. Fiir das Englische wurden dhnliche
Wortlisten erstellt.

Das Problem liegt nun darin, daf ein Turn aus mehreren Dialogakten bestehen
kann. Ohne Kenntnis der Dialogaktgrenzen, mit den Keywords allein, kann es zu
Mehrdeutigkeiten kommen, wie bei

1. Nein, am Dienstag habe ich schon einen Termin
2. Nein. Aber wie wir’s mit einem Dienstags-Termin?

wobei die Schliisselworter hier ,nein® und , Dienstag® sind: (1) wére ein REJECT-
DATE, (2) REJECTDATE gefolgt von SUGGESTDATE. Es wurde daher schon An-
fang 1995 iiberlegt, die Grenze in (1) mithilfe der Prosodie zu detektieren. Der Er-
langer Prosodieerkenner kam dafiir nicht in Frage, da er liickenlose Worthypothe-
sengraphen benétigt. Der in dieser Arbeit beschriebene Bonner Prosodieerkenner
arbeitet dagegen unabhéngig von der Worterkennung, was sich in dieser Situation
als Starke erweist.

Zunachst wurde in Zusammenarbeit mit der Erlanger Gruppe untersucht, wie
gut die starken prosodischen Phrasengrenzen, die B3-Grenzen, zur Dialogaktseg-
mentierung geeignet sind. Da noch nicht geniigend englische Daten zur Verfiigung
standen, wurden diese Voruntersuchungen mit deutschen Daten durchgefiihrt, mit
26 prosodisch etikettierten Dialogen, in denen die Dialogaktgrenzen manuell an-
notiert wurden. Da dies fast das gesamte prosodisch etikettierte Material darstellt,
sind in diesen Daten auch die Trainingsdaten sowohl der Erlanger als auch des
Bonner Prosodieerkenners enthalten.

Diese 26 Dialoge bestehen aus 698 Turns, sie enthalten 1446 Dialogakte (2.07
pro Turn) und 1979 handetikettierte B3-Grenzen. 90.5 % der Dialogaktgrenzen
sind B3-Grenzen, und umgekehrt sind 66.1 % der B3-Grenzen Dialogaktgrenzen
(1308/(1308 + 671), sieche Tabelle 6.11).

Der Erlanger Prosodieerkenner wurde in verschiedenen Konfigurationen (auf
sie soll nicht weiter eingegangen werden) mit dem Bonner Erkenner verglichen,
wobei die Zeile ,BN“ dem Phrasengrenzendetektor aus dem INTARC-1.3-System
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DAGs erkannt eingefiigt Akkuratheit

abs in % | abs in % in %

Handlab. | 1308 90.5 | 671 46.4 44.05
ER1 1231 85.1 | 2680 185.3 -100.21
ER2 1267 87.6 | 1674 115.8 -28.15
ER2(0.55) | 1249 86.3 | 1692 117.0 -30.64
ER2(0.6) | 1237 85.5 | 1356 93.8 -8.23
ER2(0.7) | 1204 83.2 | 1063 73.5 9.75
BN 992 68.6 | 855 59.1 9.47
BN neu 980 67.7 | 519 359 31.88

Tabelle 6.11: Erkennung der 1446 Dialogaktgrenzen anhand der prosodischen B3-
Grenzen. Die erste Zeile gibt das Ergebnis fiir die prosodischen Handetiketten an, die
weiteren fiir die automatischen Etiketten aus Erlangen (ER) und Bonn (BN). Die Akku-
ratheit berechnet sich als (erkannt-eingefiigt)/1446; auch die iibrigen Prozentzahlen
beziehen sich auf die 1446 Dialogaktgrenzen.

entspricht und die ,BN neu* dem verbesserten Phrasengrenzendetektor aus dem
INTARC-2-System (vergleiche die Tabellen 6.8 und 6.10).

Das Ergebnis des Vergleichs zeigt Tabelle 6.11: Das Erlanger Modul erkennt
zwar mehr Dialogaktgrenzen, fiigt aber vergleichsweise mehr Grenzen ein, wie die
Spalte ,Akkuratheit® zeigt.

mit Gewicht 1 H mit Gewicht 0.1
klassifiziert als

Anz. || DAG [ -DAG [ DAG | —DAG
DAG | 1446 | 433 56.7| 0648 35.2
—DAG | 9302 || 64| 936 17.8 82.2
[ RR/avRR || 868/684 | 799/735 |

Tabelle 6.12: Erkennung der 1446 Dialogaktgrenzen (DAGs) anhand der mit dem Bon-
ner Erkenner detektierten prosodischen B3-Grenzen, ausgewertet an 10741 Wortgren-

zen, wobei die Klassifikation aufgrund der gewichteten a posteriori Wahrscheinlichkeit
der Klasse B3 erfolgte.

Das Optimum hinsichtlich der Dialogaktklassifikation liegt vermutlich weder
bei einer moglichst hohen Erkennungsrate noch bei einer moglichst hohen Akku-



KAPITEL 6. KLASSIFIKATION 97

ratheit. Nach Aussagen der Erlanger Kollegen storen Einfiigungsfehler nicht so
sehr wie Auslassungsfehler. Allerdings kann fiir das Bonner Modul die Entschei-
dungsschwelle beliebig verschoben werden. Tabelle 6.12 zeigt zwei Ergebnisse mit
unterschiedlichen Gewichtungsfaktoren fiir die a posteriori Wahrscheinlichkeit der
Klasse B3; die Ergebnisse sind diesmal auf Wortgrenzen bezogen.

Zu einem spiteren Zeitpunkt fiihrte die Erlanger Gruppe mit ihrem Erkenner
eine weitere Untersuchung zur Dialogaktsegmentierung durch [MKH"96], die sich
von der hier beschriebenen in folgenden Punkten unterscheidet:

e Die Auswertung erfolgte auf einer kleineren Teststichprobe, die die Train-
ingsstichprobe nicht mehr enthielt.

e Der Grenzenerkenner (ein Multi-Layer-Perzeptron, kurz MLP, siehe Ab-
schnitt 3.3) wurde mit einem statistischen Sprachmodell (Language
Model, kurz LM, siehe Abschnitt 7.2) kombiniert, das Wortsequenzen
Wi _oW; 1W;V;W; W12 betrachtet, wobeil w; das aktuelle Wort und v; ent-
weder DAG oder =DAG ist. Zum Trainieren des LMs werden als v; die von
Hand annotierten Dialogaktgrenzen verwendet, wahrend des Tests konnen
DAGs aufgrund eines Kontextes von 2 Wortern vorhergesagt werden. Die
,Erkennungsrate” des LMs allein ist mit 90.7 % schon hoher als die des
MLPs mit 84.4 % (diese Erkennungsrate basiert auf akustischen Merkmalen,
inklusive Wortinformation).

e Das MLP wurde nicht mit B3-Grenzen, sondern mit DAGs trainiert. Die
Erkennungsrate des MLPs allein verschlechterte sich zwar dadurch auf 83.6
%, die Erkennungsrate des MLPs in Kombination mit dem LM erhohte sich
aber von 91.3 % auf 92.2 %.

Bei den in [MKH"96] angegebenen Erkennungsraten sind die 453 turnfinalen
Grenzen nicht beriicksichtigt. Zum besseren Vergleich mit Tabelle 6.11 sind diese
Zahlen hier so umgerechnet, dafl die turnfinalen Grenzen mit eingehen.

Von 1115 DAGs werden 1016 (91.0 %) erkannt, von den iibrigen 7317 Wort-
grenzen 6819 (93.2 %) richtig klassifiziert. Die entspricht einer Erkennungsrate
von 92.9 % und einer mittleren Erkennungsrate von 92.2 %.

Andererseits stehen den 1016 erkannten DAGs immer noch 498 eingefiigte
gegeniiber, dies entspricht einer Akkuratheit von 46.5 %. Diese Verhéltnis ist zwar
besser als beim Bonner Modul, aber diese Verbesserung beruht hauptséchlich auf
dem Einsatz des LMs.

Dariiber hinaus darf nicht vergessen werden, das alle angegebenen Resultate
des Erlanger Moduls darauf beruhen, dafl zusitzliche Wortinformation vorliegt,
die sowohl zur Verbesserung der akustischen Merkmale beitragt als auch die An-
wendung eines LMs erst moglich macht. Die Ergebnisse beruhen allerdings auf
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der gesprochenen Wortkette. Mit anderen Worten, sie gehen von der Annahme
einer zu 100 % korrekten Worterkennung aus und sind daher mit dem auf realen
Daten gemessenen Bonner Ergebnis nicht vergleichbar.

Die Dialogaktsegmentierung anhand prosodischer Grenzen war in Verbmobil
urspriinglich fiir englische Redebeitrige gedacht. Ein erster Test auf amerikani-
schen Daten (mit dem auf Karlsruher Dialogen trainierten Phrasengrenzendetek-
tor zeigte, daf trotz des Ubergangs auf eine andere Sprache immerhin noch knapp
60 % der DAGs erkannt werden, wobei sich die Anzahl der Einfiigungen allerdings
mehr als verdoppelt hat (die untersuchten amerikanischen Dialoge zeichneten sich
durch abgehackte Sprechweise mit langen Pausen aus).

Dies 1afit vermuten, dafl die auf rein akustischer Basis mit NVK detektierten
Phrasengrenzen in gewisser Weise ,robuster® sind, als die, die mit MLP und
Merkmalen detektiert werden, die auch linguistische Information enthalten: Die
Erlanger Grenzdetektoren erzielen hohere Erkennungsraten durch stiarkere An-
passung an die Problemstellung, dafiir lassen sich die vom Bonner Erkenner
gefundenen Grenzen ohne groflere Einbuflen eher auf verschiedene Arten inter-
pretieren, z.B. als ,prosodische® B-Grenzen, in denen auch syntaktische Vorer-
wartungen stecken, oder als Dialogaktgrenzen, die auf der auf der Ebene der
Diskurssemantik liegen.



Kapitel 7

Einsatz der Phrasengrenzen im
INTARC-System

Ziel der Entwicklung von Prosodiedetektoren innerhalb des Architektur-
Teilprojektes in Verbmobil war es nicht in erster Linie, Erkennungsraten gemessen
an Handetiketten zu maximieren, sondern die Performanz des INTARC-Systems
zu verbessern. So héitten z.B. die Entwickler des Syntax-Parsers vom Prosodiemo-
dul am liebsten syntaktische Phrasengrenzen empfangen, wiahrend der Phrasen-
grenzendetektor aber nur die im Sprachsignal prosodisch realisierten Phrasen-
grenzen finden kann (siehe dazu Kapitel 8); die durch die prosodischen Etiketten
markierten Phrasengrenzen liegen wegen der Vorerwartungen der Etikettierer ver-
mutlich irgendwo dazwischen.

In diesem Kapitel wird die Verwendung der akustisch detektierten pro-
sodischen Phrasengrenzen im INTARC-System beschrieben. Abschnitt 7.1 gibt
zuniichst eine Ubersicht iiber das System. Nach einem Abschnitt iiber statistische
Sprachmodelle folgt in Abschnitt 7.3 eine Beschreibung des Syntax- und des Se-
mantikparsers, die mit der gleichen Grammatik arbeiten. Grammatik und Parser
konnen nur grob skizziert werden, da ihre detailierte Beschreibung den Rahmen
dieser Arbeit sprengen wiirde; der Schwerpunkt liegt vielmehr auf der Kopplung
mit dem Phrasengrenzendetektor. In einer Reihe von Experimenten wurde unter-
sucht, inwieweit die detektierten prosodischen Phrasengrenzen das Syntaxparsing
und die Semantikkonstruktion verbessern kénnen. Die Ergebnisse sind, dafl sich
mit Hilfe der Prosodie im Syntaxparser die Worterkennungsrate erhéht und/oder
die Anzahl der analysierten Kantenpaare (als Ma$ fiir die Laufzeit) abnimmt
(Abschnitt 7.3.1), und daf im Semantikparser die Anzahl der Lesarten reduziert
wird.

99
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7.1 Systemiibersicht

pi INTARC 2+

SYSTEM

Erkenner

| Phrasengr .- l Wort-
Erkenner

Abbildung 7.1: Ubersicht des INTARC-Systems (Version 2+)

Wie der Verbmobil-Prototyp ist auch das experimentelle INTARC-System ein
Ubersetzer von gesprochenem Deutsch ins Englische [SEG197].

Nach der Sprachaufnahme durch eine Gradient-Box beginnt parallel die Wort-,
Phrasengrenzen- und Fokuserkennung, siche Abbildung 7.1. Die Erkennung des
Fokusakzents erfolgt mit einem regelbasierten Ansatz [Pet95], der alternativ zu
dem in Kapitel 6.2 beschriebenen Akzenterkenner entwickelt wurde; auf ihn wird
hier nicht weiter eingegangen. Eingabe des Phrasengrenzen- und Fokusdetektors
ist neben dem Sprachsignal die Sprachgrundfrequenz, die hier nicht eingezeichnet
ist.
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Der Worterkenner [HJH96] ist ein modifizierter Viterbi-Decoder, der auf dem
HTK!-Toolkit basiert. Die Modifikation besteht darin, dafl nur die Vorwértssuche
ausgefithrt wird, so dafl die Riickwéartssuche Teil des Parsing-Algorithmus wird.
Bei jedem Erreichen eines HMM-Endzustandes wird eine Worthypothese an den
Syntaxparser verschickt. Der so inkrementell iibertragene Worthypothesengraph
kann selbst bei kurzen AuBerungen aus mehreren hundert Worthypothesen beste-
hen.

Aufgabe des Syntaxparsers ist es, im Worthypothesengraph jene Pfade zu
finden, die eine grammatikalisch akzeptable Auflerung bilden, und diese als
n beste Ableitungsbdume an die Semantikmodule weiterzuleiten. Dies ist als
Strahlsuche implementiert, wobei in die Bewertungsfunktion fiinf probabilisti-
sche Faktoren eingehen: die akustische Bewertung des Worterkenners, die Wort-
Bigrammbewertung, vom Phrasengrenzenerkenner die a posteriori Wahrschein-
lichkeiten fiir jede Grenzklasse, die Bewertung des prosodischen Bigramms und
ein Grammatikfaktor. Diese Faktoren werden weiter unten erlautert.

Die Semantikmodule erstellen zu jedem Ableitungsbaum die passende seman-
tische Darstellung, wobei syntaktisch korrekte, aber semantisch nicht passende
Analysen verworfen werden. Syntax- und Semantikparser basieren auf der glei-
chen Grammatik im HPSG-Formalismus, die sprechaktbezogene Information {iber
den Satzmodus enthélt. Der prosodisch bestimmte Satzmodus wird in der Seman-
tikauswertung bei der Auflosung von Kontextbeziigen und zur Dialogaktklassifi-
kation verwendet.

Aufgrund des Dialogaktes und der zugehorigen Inhaltsworter, z.B. TERMIN-
VORSCHLAGORT und Ortsname, wird eine schablonenhafte Ubersetzung angefer-
tigt, die anschlieBend mit einer kommerziellen Sprachsynthese gesprochen wird?.

Die Fokusdetektion dient zur Steigerung der Robustheit: Die Fokuspositio-
nen werden der bestbewerteten Wortkette zugeordnet. Falls ein Inhaltswort im
(prosodisch detektierten) Fokus steht, wird es in einen Dialogakt klassifiziert,
wobei ein endlicher Automat mit probabilistischen Préaferenzen zur Anwendung
kommt. Aus dem so bestimmten Dialogakt (z.B. TERMINVORSCHLAGORT wird
eine schablonenhafte Ubersetzung erzeugt, wobei fehlende Information (z.B. der
Ortsname) aus der besten Wortkette extrahiert wird. Falls die tiefe linguistische
Analyse fehlschligt, kann so auf eine ,flache® Ubersetzung zuriickgegriffen wer-
den, die in 30% der Fille noch akzeptabel ist (in fast allen anderen Fillen reicht
die Information fiir eine Ubersetzung nicht aus).

"Hidden Markov Model Toolkit von Entropic

2Im Verbmobil-Prototyp erfolgt eine detailgetreuere, aber wesentlich aufwendigere Uberset-
zung, an der neben dem eigentlichen Transfermodul ein eigenes Dialogmodul, und zur Erzeu-
gung der englischen Satzes ein Generierungsmodul beteiligt sind. Siehe auch Abbildung 1.1 auf
Seite 14.
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In einem herkémmlichen System werden die Arbeitsschritte sequentiell aus-
gefithrt, d.h. erst wird fiir den kompletten Turn ein Worthypothesengraph
erzeugt, dann beginnt die Analyse des Syntaxparsers, das fertige Resultat wird an
das Semantikmodul weitergereicht, usw. Wesentliches Kennzeichen des INTARC-
Systems ist die inkrementelle Verarbeitung: die Analyse soll beginnen, noch bevor
der Turn zu Ende gesprochen wurde, d.h., alle Module arbeiten parallel und geben
ihre Ergebnisse moglichst frith an andere Module weiter; dariiber hinaus verar-
beiten einige Module auch Hypothesen von hoheren Modulen. Die prosodischen
Phrasengrenzen tragen auch wesentlich dazu bei, den Suchraum beim Parsen zu
begrenzen, um das Fehlen des rechten Kontextes teilweise zu kompensieren. Zur
Ilustration sollen die beiden Auflerungen

o Ok, treffen wir uns am Dienstag nachmittags.
o Ok, treffen wir uns am Dienstag. Nachmittags habe ich aber keine Zeit

dienen, die bis nachmittags identisch sind; wenn nur die Wortkette vorliegt, ist
die Interpretation an diesem Punkt mehrdeutig. Die Ambiguitat besteht in der
vollstandigen AuBerung nicht mehr, aber durch prosodisch detektierte Phrasen-
grenzen kann die Ambiguitét schon vorher aufgelést werden.

7.2 Statistische Sprachmodelle

In den klassischen HMM-basierten Worterkennern wird zur Einschriankung des
Suchraums iiblicherweise ein n-Gramm als statistisches Sprachmodell (engl. lan-
guage model, kurz, LM) eingesetzt [Jel89]. Eine n-Gramm-Grammatik, die als sto-
chastische reguliare Grammatik interpretiert werden kann, gibt die Wahrschein-
lichkeit eines Satzes S, bestehend aus den N Woértern w;...w, (und den Symbolen
sa und wy4y = sp fiir Satzanfang und -ende) an als

N4l »
P(S) = H P(w;|s 4, wy, ws...w;_1) (7.1)
i=1
wobei die bedingten Wahrscheinlichkeit P(wg|w;...wr—1) nur aus den n
vorhergehenden Wortern geschitzt wird:

P(wg|wy..wp—y) & Pwg|wWp—pi1.. Wr—1) . (7.2)

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten werden aus einer Stichprobe geschétzt.
In der Praxis beschrdnkt man sich auf Bi- oder Trigramme, da es schon bei
einem Wortschatz von nur 1000 Wortern eine Milliarde mogliche Sequenzen von
drei Wortern gibt. Da dennoch ein grofler Teil der Sequenzen in der Stichprobe
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nicht auftritt und somit eine Wahrscheinlichkeit von 0 erhalten wiirde, behilft
man sich durch Glattung: Trigramm-Wahrscheinlichkeiten werden aus Bigramm-
, Unigramm- und notfalls Zerogramm-Wahrscheinlichkeiten interpoliert, wobei
von den Wahrscheinlichkeitswerten der gesehenen Sequenzen ein Teil abgezogen
wird, so daf} sich die Wahrscheinlichkeiten wieder auf 1 addieren [Kat87].

Ein LM eignet sich auch zur Vorhersage von Akzenten und Phrasengren-
zen. Ein solches Modell wurde zunéchst an der TU Braunschweig entwickelt,
um das prosodische Etikettieren zu erleichtern, wenn schon ein Teil etikettiert ist
[Leh94, Leh96|. Da der Umfang des etikettierten Materials relativ gering ist (fiir
das letzte LM mit prosodischen Etiketten wurden ca. 600 Turns verwendet bei
einer Wortschatzgrofie von etwa 2000 ), wurden nicht die Worter selbst, sondern 55
grammatikalische Wortkategorien® als Einheiten verwendet. Dies ist moglich, weil
viele prosodische Phrasengrenzen mit syntaktischen Konstituentengrenzen ein-
hergehen [BKK'93]; ebenso kann man bei Akzentuierungsmustern von Wortern
auf Wortarten abstrahieren. Zu jeder Wortart gibt es 16 Varianten entsprechend
den 4 Akzentstufen (bei mehrsilbigen Wortern bezieht sich die Akzentstufe auf
die Silbe mit dem lexikalischen Akzent) und der 4 Phrasengrenzenklassen (die
sich auf die Grenze nach dem Wort beziehen). Insgesamt ergeben sich damit 880
Symbole, d.h. Wortkategorien mit prosodischen Etiketten.

Nachdem in einem Satz aus N Wortern die Worter in Wortkategorien umge-
wandelt wurden, gibt es fiir die Zuordnung von Akzenten und Phrasengrenzen
16" Moglichkeiten, von denen mit Hilfe des LMs die mit der maximalen Wahr-
scheinlichkeit bestimmt werden kann. Bei langeren Satzen ist das praktisch nicht
mehr durchfiihrbar; man beschriankt sich dann auf eine suboptimale Zuordnung,
die durch Strahlsuche gefunden wird: Beginnend beim ersten Wort werden nur
die Zweige weiterverfolgt, die relativ zur besten Bewertung eine gewisse Schwelle
nicht unterschreiten. Bei Erreichen des letzten Wortes wird die beste Symbolfolge
durch Riickverfolgung des Pfades ermittelt.

Das Erlanger Prosodiemodul enthilt neben dem akustischen Erkenner ein
prosodisches LM (mit 150 statt 55 Wortkategorien), wobei die ,, Erkennungsrate*
des LMs allein schon hoher ist als die des akustischen Erkenners [Kom95] (ver-
gleiche auch mit Abschnitt 6.4); in den meisten Veroffentlichungen dariiber wird
die kombinierte Erkennungsrate angegeben.

Das INTARC-System enthélt ebenfalls ein prosodisches LM, das allerdings im
Syntaxparser integriert ist und zur Kopplung zwischen Phrasengrenzenerkennung
und Syntaxanalyse dient (siehe den néchsten Abschnitt). Zuerst wurde hier das
LM der TU Braunschweig verwendet, spater wurde am IKP ein eigenes entwickelt.

3Darin sind auch spontansprachliche Phinomene wie nichtartikulatorische Geriusche
enthalten.
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7.3 Syntax- und Semantik-Parser

Syntax- und Semantikparser basieren auf der gleichen Grammatik im HPSG-
Formalismus, wobei der kontextfreie Anteil fiir den Syntax-Parser in eine kon-
textfreie stochatische Grammatik kompiliert wurde: Die Grammatik-Analyse ist
also strenggenommen nicht in einen syntaktischen und einen semantischen An-
teil aufgespalten, vielmehr dient der Syntaxparser mit seiner kubischen Kom-
plexitit als Filter fiir den Semantikparser; so daf3 die volle Unifikation der dorthin
durchgereichten Analysebdume auch bei exponentieller Komplexitit in tragbarer
Rechenzeit moglich wird [DKK95, KK96b]. Um die beiden Parser wihrend der
parallelen Verarbeitung zu synchronisieren, muf}, da die gleiche Grammatik ver-
wendet wird, nur kommuniziert werden, welche Regeln (bzw. Regelindices) er-
folgreich und welche nicht erfolgreich angewendet werden konnten. Jeder Parser
kann damit den Zustand des jeweils anderen rekonstruieren.

ist wie waer's am Dienstag

b t[ms]

Abbildung 7.2: Zuordnung der prosodisch detektierten Phrasengrenzen auf die
wortiiberspannenden Kanten im Syntax- und Semantikparser, nach [KK96b]: Die B3-
Grenzhypothese, die sich auf das Zeitintervall [bl, b2] bezieht, wird der Wortgrenze nach
,schlecht zugeordnet nach der Bedingung t; < by < ts.
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7.3.1 Syntaxparser

Der Syntaxparser [Web95] erhilt als Eingabe Worthypothesen (zur Kopplung
Erkenner/Parser [HW94a, HW94b]) und prosodische Phrasengrenzenhypothesen.
Die Zuordnung der Grenzhypothesen, die sich auf das Zeitintervall zwischen zwei
Silbenkernen beziehen, auf die wortiiberspannenden Kanten erfolgt aufgrund der
Anfangs- und Endzeiten der Worthypothesen, siche Abbildung 7.2.

Der Syntaxparser versucht, von links nach rechts Ableitungsbdume gemaf
der stochastischen kontextfreien Grammatik zu erzeugen; partielle Ableitun-
gen werden ebenfalls als Kanten dargestellt. Die Suche nach den n besten
Ableitungsbaumen besteht im sukzessiven Kombinieren von Kantenpaaren
7zu neuen Kanten, wobei die Anwendung moglicher Grammatikregeln durch
Strahlsuche begrenzt wird. Als Bewertungskriterium fiir die jeweils hypo-
thetisierte Wortsequenz dient dabei eine Linearkombination aus drei (bzw. fiinf)
Faktoren:

1. Decoder-Faktor bestehend aus

(a) akustischer Bewertung des Worterkenners

(b) Bigramm-Bewertung,
2. Prosodie-Faktor bestehend aus

(a) akustischer Bewertung des Phrasengrenzenerkenners (die a posteriori

Wabhrscheinlichkeiten fiir die vier Grenzklassen )

(b) Bewertung des prosodischen Trigramms,

3. Grammatik-Faktor.

Der Decoder-Faktor ist das wohlbekannte Produkt aus der akustischen Bewer-
tung (d.h. der HMM-Wahrscheinlichkeit der akustischen Merkmalvektoren, falls
die hypothetisierte Wortsequenz gesprochen wurde) und der Bigramm-Bewertung
fiir diese Wortfolge (vergleiche Abschnitt 7.2).

Der Prosodiefaktor fiir ein Kantenpaar ist das maximale Produkt aus der
Wahrscheinlichkeit des prosodischen Bigramms und den a posteriori Wahrschein-
lichkeiten der Phrasengrenzenklassen. Maximiert wird iiber die 16 moglichen
Kombinationen von Phrasengrenzenklassen zwischen den beiden Kanten und
dem (ersten) Wort, das durch die zweite Kanten iiberspannt wird. Betrachte als
Beispiel die Grenze zwischen ist und schlecht in Abbildung 7.2: Nach der Abbil-
dung der Wérter auf die Wortkategorien®, hier finites Hilfsverb und pridikatives

*Bei mehrdeutigen Wortern wie dberlegen, das gem. den Kategorien in [Leh96] ein
pradikatives Adjektiv, ein finites Verb oder ein Infinitiv sein kann, erzeugt der Syntaxparser
entsprechend drei verschiedene Kanten
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Adjektiv, wird fiir alle Kombinationen, z.B. BO nach ist und B3 nach schlecht,
die Wahrscheinlichkeit des prosodischen Bigramms?® fiir diese Folge aus Wortkate-
gorien und Phrasengrenzen mit den a posteriori Wahrscheinlichkeiten fiir die bei-
den Phrasengrenzenhypothesen multipliziert. Das Maximum wird durch lokale
Viterbi-Suche bestimmt und ergibt den Prosodiefaktor. Falls fiir eine Wort-
grenze keine Phrasengrenzenhypothese vorliegt, wird BO mit Wahrscheinlich-
keit 1 angenommen. In seltenen Féllen iiberspannt eine Phrasengrenzenhypothese
mehr als eine Wortgrenze; dann ergibt sich die Zuordnung zu einer Wortgrenze
ebenfalls aus der lokalen Viterbi-Maximierung. Lokal bedeutet hier, dafl im Sinne
der links-rechts-inkrementellen Verarbeitung die Grenze nach dem zweiten Wort,
im Beispiel die nach schlecht, bei der spateren Suche nicht mehr verwendet wird,
wenn also ein Kantenpaar mit der Grenze zwischen schlecht und wie zusam-
menfallt.

Der Grammatik-Faktor ist die normierte Wahrscheinlichkeit des Grammatik-
Modells dafiir, da} eine bestimmte neue Analysekante fiir das Eingabe-
Kantenpaar erzeugt wird.

Eine giinstige Gewichtung der Faktoren wurde experimentell ermittelt. Als
Giitemafle dienten die Worterkennungsrate und die Zahl der Kantenpaare, die
wahrend der Analyse untersucht wurden und damit ein Maf} fiir die Laufzeit
darstellen; diese Anzahl kann durch die Strahlweite beeinflufit werden.

Die Worterkennungsrate wurde bezogen auf die 10 besten Analysebdume.
Diese Worterkennungsrate des Syntaxparsers ist hochstens so hoch wie die des
Worterkenners, kann aber wesentlich niedriger sein, da nur die Wérter als erkannt
gewertet wurden, die Teil einer giiltigen Ableitung von Beginn des Turns an sind;
Worter rechts davon, die nicht in die Ableitung integriert werden kénnen, zéhlen
alle als Auslassungsfehler.

Durch diese Art der Koppelng kann die Prosodieerkennung zwar nicht zwi-
schen verschiedenen syntaktischen Ableitungen fiir dieselbe Worthypothesenfolge
disambiguieren, weil sich dann auch die Prosodiefaktoren nicht unterscheiden.
Fiir diese Art von Disambiguierung miifiten die prosodischen Phrasengrenzen
in der Grammatik selbst modelliert werden. Der Prosodiefaktor wirkt aber un-
terstiitzend bei der Auswahl zwischen verschiedenen Worthypothesen.

Zum Testen wurden zwei verschiedene Stichproben verwendet: einmal vier
Verbmobil-Dialoge (Testset 2) und einmal Dialoge mit einfacherer semantischer
Struktur, die fiir das INTARC-System aufgenommen wurden (Testset 1).

Bei ersten Experimenten auf dem Testset 1 konnte bei gleicher Worterken-
nungsrate eine Reduktion der Kantenpaare um 20% erreicht werden, wenn die

5Die prosodisch detektierten Akzente werden hier nicht verwendet, deshalb werden im pro-
sodischen Bigramm die Wahrscheinlichkeiten fiir die vier Akzentklassen aufsummiert.
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Gewichtung fiir den Prosodiefaktor von 0 auf 4.5 angehoben wurde (viele der
Kanten sind konstant, ndmlich jene, die die Eingabe-Worthypothesen repriasen-
tieren, und die gerade aktiven, leeren Kanten. Zahlt man nur die durch die Suche
dynamisch erzeugten Kanten, betrigt die Reduktion 65%).

Es zeigte sich in folgenden Experimenten, dafl die detektierten Phrasen-
grenzen von den Erwartungen des prosodischen Bigramms zu stark abwichen,
welches mit den handetikettierten Phrasengrenzen trainiert wurde: Fiir eine
gegebene Folge von Worthypothesen wird der Prosodiefaktor dann besonders
hoch, wenn die entsprechende Folge von Wortkategorien vom prosodischen Bi-
gramm hoch bewertet wird und gleichzeitig die dabei vorhergesagten Phrasen-
grenzen mit den akustisch detektierten Phrasengrenzen gut iibereinstimmen.
Damit der Prosodiefaktor fiir die richtige Wortkette besonders hoch wird, muf}
das prosodische Bigramm die tatsédchlich realisierten Phrasengrenzen vorhersagen
konnen. Die handetikettierten Phrasengrenzen hingegen sind stark durch linguis-
tische Vorerwartungen geprégt, wie sich auch in Kapitel 8 zeigen wird.

Deshalb wurde in Bonn ein prosodisches Bigramm trainiert, das stirker an
die akustischen Gegebenheiten angepafit ist. Dazu wurden die gleichen Wortklas-
sen wie fiir das Braunschweiger Bigramm verwendet, statt der handetikettierten
Phrasengrenzen aber die automatisch detektierten Phrasengrenzen.

Erst mit diesem prosodischen Bigramm konnten deutlich bessere Ergebnisse
erzielt werden: Fiir den Testset 1 reduzierte die Prosodie die Anzahl der Kan-
tenpaare um 40% bei gleichzeitiger Erhohung der Worterkennungsrate von 84%
auf 86%. Fiir den schwierigeren Testset 2, die Verbmobil-Dialoge, erhohte die
Prosodie bei gleicher Anzahl von Kantenpaaren die Worterkennungsrate von
48.2% auf 53.2%.

7.3.2 Semantikparser

Der Semantikparser bzw. die Semantik-Konstruktion ist ein Bottom-Up-Chart-
Parser [G688, Win83], der zu den Ableitungsbdumen vom Syntaxparser die
passende semantische Darstellung erzeugt, wobei er die semantische Informa-
tion aus der HPSG-Grammatik bezieht (das Modul Semantik-Auswertung dient
zur Auflosung von Referenzen, Erkennung von Dialogakten und Verwaltung des
Dialoggedéchtnis). Dies geschieht durch Rekonstruktion der Chart [KIKSW96):
Sobald der Syntaxparser fiir einen satzwertigen linken Teilpfad im Worthypothe-
sengraph, wie ,das ist schlecht®, eine {iberspannende Chart erzeugen kann, wird
diese an den Semantikparser gesendet. Falls der Semantikparser diese Chart auf-
grund semantischer Beschrankungen nicht rekonstruieren kann, fordert er vom
Syntaxparser die am nachstbesten bewertete Chart fiir diese Wortfolge an.

Da die Grammatik nicht Sitze, sondern Turns, also ganze Dialogbeitrége
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beschreibt (ein Redebeitrag besteht meist aus mehreren Sitzen oder satzwer-
tigen Auﬁerungen% besteht ein Hauptproblem in der korrekten Segmentierung
in Sitze bzw. AuBerungssegmente. Dazu benutzt der Semantikparser die proso-
disch detektierten Phrasengrenzen. Die Grammatik wurde so erweitert, dafl seg-
mentverbindende Regeln eine Phrasengrenze erfordern, wihrend segmentinterne
Regeln Phrasengrenzen ausschlieflen. Dies wird fiir Heuristiken zur verzogerten
Auswertung von segmentiibergreifenden Regeln ausgenutzt. Des weiteren benutzt
der Semantikparser den prosodischen Satzmodus, um den syntaktischen Satz-
modus zu disambiguieren [KK96a]; dies ist vor allem fiir die Dialogaktklassifika-
tion von Bedeutung. Ein Beispiel aus dem Verbmobil-Testdialogen ist: ,sagen wir
gleich vierzehn Uhr?“. Dies konnte auch als Aussage gesprochen sein; es wiirde
sich zwar in beiden Fillen um einen Terminvorschlag handeln, der Unterschied
ist jedoch bei der Sprachsynthese der englischen Ubersetzung relevant.

Die Anzahl der Parsing-Hypothesen reduziert sich um 65.4%, wenn ,ide-
ale” Phrasengrenzenhypothesen, d.h. die handetikettierten Phrasengrenzen, als
Eingabe verwendet werden. Dadurch reduziert sich die Anzahl der Lesarten um
41.9%.

Da die prosodisch detektierten Phrasengrenzen nicht immer mit gram-
matischen Phrasengrenzen einhergehen, wurde der Semantikparser um einen
Recovery-Mechanismus erweitert, um Hypothesen, die durch die Prosodie aus-
geschlossen wurden, reaktivieren zu koénnen [KK96a]. Mit diesem Recovery-
Mechanismus reduzieren die prosodisch detektierten Phrasengrenzen die durch-
schnittliche Anzahl der Lesarten eines Turns um 24.7%.



Kapitel 8

Vergleich der Erkennungsleistung
mit dem menschlichen Horer

Ziel der Arbeit war es, die prosodische Auspriagung der linguistischen Konzepte
Akzent, Phrasengrenze und Satzmodus so zu modellieren, dafl eine automatische
Klassifikation moglich wird. Das Problem besteht darin, dafl die linguistische
Funktion z.B. der Phrasierung als Gliederung in syntaktische Einheiten, mit der
prosodischen Realisierung, z.B. der Form des Grundfrequenzverlaufs, in keiner
eindeutigen Beziehung steht.

Die automatische Klassifikation erfordert zunéchst eine Beschreibung der pro-
sodischen Realisierung in Form von Merkmalen. In Kapitel 6 wurde gesagt, dafl
die Merkmale so zu wihlen sind, daf} sie die Klassen moglichst gut trennen.
Schlechte Klassifikationsergebnisse konnen also auf inadaquate Merkmale zurtick-
zufithren sein. Wirklich schwierig wird es jedoch, wenn die Klassen selbst , inkon-
sistent™ sind, wenn sich z.B. akzentuierte Silben von nicht-akzentuierten Silben
anhand ihrer prosodischen Realisierung allein nicht trennen lassen, weil dann auch
mit den optimalen Merkmalen keine guten Klassifikationsergebnisse zu erreichen
sind.

Es stellt sich die Frage, wie gut sich die gegebenen prosodischen Klassen
iiberhaupt trennen lassen, wenn nur akustisch-prosodische Information zur
Verfiigung steht, aber keine Wortinformation und andere linguistische Informa-
tion. Dies zu beantworten ist mit statistischen Methoden allein nicht moglich,
etwa mit der Analyse von Haufungsgebieten, da sie schon eine bestimmte Merk-
malsextraktion voraussetzt.

In einer abschlieBenden Untersuchungsreihe wurde deshalb getestet, wie gut
der Mensch mit seinen perzeptiven Fahigkeiten als universeller, leistungsstarker
Mustererkenner diese Aufgabe bewiltigt. Dazu wurde ein Teil der Verbmobil-
Stichprobe delexikalisiert, d.h. so verdndert, dafl die Verstdndlichkeit verloren

109
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geht, die prosodischen Charakteristika aber erhalten bleiben, und anschlieffend
Mitarbeitern des IKP vorgespielt mit der Aufgabe, Phrasengrenzen und Akzente
zu markieren. Wenn nun die menschlichen Horer Phrasengrenzen und Akzente
besser erkennen als der automatische Erkenner, mufl sich der Erkenner noch
verbessern lassen. Wenn die Horer nicht besser abschneiden, legt dies die Vermu-
tung nahe, dafl anhand der ,reinen Prosodie® keine wesentlich bessere Trennung
der Klassen erreichbar ist.

In den folgenden Abschnitten werden zwei Methoden zur Delexikalisierung
und die zugehoérigen Perzeptionsexperimente beschrieben. An beiden Experi-
menten nahmen jeweils 11 Horer teil, die in 20 Turns die Phrasengrenzen und
in 22 Phrasen die Akzente markierten. Um den Aufwand ertrdglich zu halten,
wurden nur B3 von Nicht-B3-Grenzen und akzentuierte von nicht-akzentuierten
Silben unterschieden. Die Erkennungsleistung der Horer wird mit der des auto-
matischen Erkenners verglichen.

8.1 Delexikalisierung

Zweck der Delexikalisierung von gesprochener Sprache ist die Zerstorung der
Wortinformation unter Beibehaltung der prosodischen Information. Die Sprache
soll also unverstdndlich werden, die prosodischen Eigenschaften wie Intona-
tionsverlauf, Sprechrhythmus aber horbar bleiben. Um die Horer nicht zu
iiberfordern soll das Ergebnis moéglichst angenehm und ,,sprach&hnlich® klingen.

In der Literatur finden sich verschiedene Methoden zur Delexikalisierung: Bei
der spektralen Inversion [LW76] wird das Vorzeichen jedes zweiten Abtastwertes
invertiert, was einer Spiegelung des Spektrums entspricht, so dafy die hohen Fre-
quenzen auf tiefe abgebildet werden und umgekehrt. Vor der Inversion erfolgt
eine HochpaB-Filterung, danach eine Tiefpaf-Filterung; dieses Signal wird mit
dem tiefpafl-gefilterten originalen Signal iiberlagert.

In [Leh79], [Kre82] und [Sch84] wurden zur Delexikalisierung rigide Tiefpa8-
bzw. Bandpafifilter eingesetzt. Alle diese Verfahren wurden implementiert und
akustisch beurteilt, aber verworfen, weil sie die segmentale Information nicht
vollstandig ausloschen. Da die Teilnehmer der Perzeptionsexperimente mit der

‘'erbmobil-Stichprobe teilweise vertraut waren, war die Gefahr der Wiedererken-
nung von einzelnen Turns zu grof.

In [dPS94] wird zum gleichen Zweck LPC!-Resynthese vorgeschlagen, wobei
die Formanten vorher auf neutrale Werte gesetzt werden, die dem schwachen

‘okal (siche Anhang A) entsprechen. Der heikle Punkt daran ist das Formant-

!Linear Predictive Coding, neben dem PsoLA-Verfahren die gebriuchlichste Methode zur
Sprachsynthese.
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Tracking; der zur Verfiigung stehende Formant-Tracker brachte keine akzept-
ablen Ergebnisse und manuelle Korrektur wire zu aufwendig gewesen. Aus diesem
Grund wurde ein alternatives Verfahren entwickelt.

8.2 Sigezahn-Signale

Bei diesem Verfahren zur Delexikalisierung wird das Sprachsignal in stimmhaften
Bereichen durch ein Ségezahnsignal ersetzt, in stimmlosen durch Stille. Dazu wird
jede Grundperiode durch einen Sdgezahn gleicher Lange ersetzt und die Ampli-
tude so eingestellt, dafl die Energie gleich ist. Dafiir sind die Markierungen der
Grundperioden notig. Dazu wurde der Pitchmarker des Bochumer Projektpart-
ners [Rin93] verwendet, der fiir diesen Zweck ausreichte. Die Sdgezahnsignale klin-
gen relativ sprach&hnlich und hoéren sich an wie Brummen; gelegentliche Fehler
des Pitchmarkers storen nicht besonders.

In einer Voruntersuchung wurden stimmlose Bereiche wahlweise auch durch
weiles Rauschen gleicher Energie ersetzt, in der Hoffnung, noch sprachihnlichere
Signale zu erhalten. Die Perzeption von Akzenten und Phrasengrenzen wurde
dadurch aber nur geringfiigig beeinflufit, und die meisten Hérer empfanden das
Rauschen als eher storend.

8.2.1 Versuchsablauf

Die Sagezahnsignale wurden den Versuchsteilnehmern rein auditiv prasentiert.
Zusatzliche visuelle Information wie der Grundfrequenzverlauf héitte zwar das
Setzen der Akzent- und Phrasengrenzenmarkierungen erleichtert, das Horerurteil
aber moglicherweise beeinflufit. Daher wurden die Markierungen durch Tasten-
druck gesetzt mit der Moglichkeit zur akustischen Kontrolle: Sobald der Ver-
suchsteilnehmer die erste Phrasengrenze wahrnimmt, schneidet er das Signal per
Tastendruck an dieser Stelle. Die Signalteile vor und nach dem Schnitt kénnen
beliebig oft angehort werden, der Schnitt kann in kleinen Schritten verschoben
werden, oder der ganze Vorgang kann so lange wiederholt werden, bis die Phrasen-
grenze bestatigt wird. Die erste Phrase wird dann endgiiltig abgetrennt, und man
fahrt fort mit dem Rest des Signals. Die Reaktionszeit spielt keine Rolle, aufler
fiir die Dauer der Sitzung.

Wenn eine B3-Grenze innerhalb eines stimmlosen Bereichs lag, wurde ein
Schnitt innerhalb dieses Bereichs als korrekt gewertet, ansonsten wurde eine Ent-
fernung von bis zu 50 ms zugelassen.

Akzente wurden ebenfalls per Tastendruck markiert. Zur auditiven Kon-
trolle wurde das Signal an der entsprechenden Stelle mit einem kurzen Piep-
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ton iiberlagert. Auch hier bestand die Moglichkeit, vor der Bestitigung die
Markierung beliebig oft zu verschieben bzw. den Vorgang zu wiederholen.

Akzentmarken wurden als korrekt gewertet, wenn sie innerhalb einer akzen-
tuierten Silbe lagen.

Die 11 Versuchsteilnehmer waren Mitarbeiter des IKP und hatten Erfahrung
im prosodischen Etikettieren. In Anlehnung an die Prozedur beim prosodischen
Etikettieren des Verbmobil-Materials in Braunschweig (siehe Abschnitt 4.1) wur-
den Phrasengrenzen und Akzenten in getrennten Sitzungen bearbeitet. Sowohl
das Etikettieren von Phrasengrenzen als auch von Akzenten wurde in je zwei
Sitzungen unterteilt, denen eine Einweisung und eine Trainingsphase voranging.
Jede Sitzung dauerte ungefahr eine dreiviertel Stunde.

8.2.2 Phrasengrenzen

Fiir das Etikettieren der Phrasengrenzen wurden 20 Turns (von 3 Frauen und 12
Ménnern) ausgewahlt, wobei die Ausgewogenheit der Grenz-Etiketten B2, B3
und B9 und der damit verbundenen Ton-Etiketten ausschlaggebend war.

Diese Turns enthalten 58 B3-Grenzen, wobei die 20 &uflerungsfinalen B3-
Grenzen nicht berticksichtigt wurden, weil deren Erkennung sowohl fiir den Horer
als auch fiir den Phrasengrenzendetektor trivial ist, wenn man die Forderung nach
Inkrementalitdt fallen 148t. 16 der verbleibenden 38 B3-Grenzen tragen das Ton-
Etikett L-L%, 11 ein H-H%, 7 ein H-L% und 4 ein L-H%. Die 20 Turns enthalten
dariiber hinaus 12 B2- und 8 B9-Grenzen.

Der Phrasengrenzendetektor erkannte in den Originalversionen dieser Turns
21 der 38 B3-Grenzen und fiigte 11 Grenzen ein. Dem Detektor wurde die
Originalversionen statt der delexikalisierten prasentiert, um eine aufwendige An-
passung der Vorverarbeitung zu vermeiden; dies betrifft weniger die Grundfre-
quenzbestimmung als die Silbenkerndetektion. Was das betrifft, gelingt dem
Horer die Umstellung von Sprachsignalen auf sprachdhnliche Sagezahnsignale fast
miihelos. In der CD-ROM-Version zu [SW96] sind illustrative Horbeispiele ent-
halten.

Die Horer erkannten in den delexikalisierten Versionen der Turns im Durch-
schnitt 23.0 B3-Grenzen und fiigten 10.3 Grenzen an Stellen ein, an denen
weder eine B2-, eine B3- oder B9-Grenze vorhanden war. Die Einfiigungsfehler
der Horer wurden weniger streng gewertet, weil in der Einweisung der Begriff
»Phrasengrenze® lediglich als ,,Einschnitte im Redeflul“ definiert wurde (bei der
Auswertung der Akzentmarken im néchsten Abschnitt hétte man den Horern
gegeniiber auf dhnliche Art grofiziigig sein konnen, indem z.B. Auslassungen von
Nebenakzenten nicht als Fehler gewertet werden. Fiir das wesentliche Ergebnis
dieser Versuchsreihe ist dies jedoch nicht von Belang.).
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Bei einer genaueren Analyse zeigte sich, dafl alle B3-Grenzen, die mit einer
Pause einhergehen, von den Hérern erkannt wurden, und fast alle vom Detektor.
Die etikettierten Phrasen- und Grenztone stehen jedoch in keinem systematischen
Zusammenhang zu den Erkennungsfehlern.

Da nun variable Einheiten verwendet werden, ndmlich stimmlose Bereiche
oder Umgebungen von £50 ms, und diese Einheitengrenzen nur an Phrasen-
grenzen klar definiert sind, 148t sich keine Erkennungsrate mehr angeben. Eine
Alternative wire gewesen, als Einheit den Bereich von einer Silbenkernmitte zur
néchsten Silbenkernmitte zu nehmen, mit je einer offenen Einheit am Turnanfang
und -ende. Dies hitte aber eine manuelle Korrektur der automatischen Phonem-
segmentierung erfordert. Um dennoch eine Erkennungsleistung in eine Zahl kon-
densieren zu konnen, wird hier das in der Worterkennung gebréuchliche Maf} der
Akkuratheit verwendet:

Anz. erkannte B3 — Anz. eingefiigte B3
Anzahl B3

Die Akkuratheit ist dann, wenn keine B3 eingefiigt werden, gleich der Erken-
nungsrate, sonst niedriger und kann leicht negativ werden. Ein ,,Detektor®”, der
nichts ausgibt, hat eine Akkuratheit von 0, fiir eine bestimmte Anwendung kann
aber ein Detektor mit negativer Akkuratheit trotzdem besser sein.

Fiir den Phrasengrenzendetektor ergibt sich eine Akkuratheit von 26%, die
Horer erreichen eine Akkuratheit von durchschnittlich 33%, siehe auch Abbildung
8.2 im nachsten Abschnitt.

Da die prosodische Realisierung einer B3 oft der einer B9 dhnlich ist, wurden
in einer weiteren Auswertung beide Grenztypen zusammengefafit. Von diesen 46
B[39] erkannten die Hérer im Durchschnitt 26 Grenzen, womit die Akkuratheit
nur leicht auf 36% ansteigt. Der Detektor fand 2 der 8 zusétzlichen Grenzen,
fiigte aber weitere ein, so dafl seine Akkuratheit auf 22% absinkt.

Akkuratheit =

(8.1)

8.2.3 Akzente

Fiir das Etikettieren der Akzente wurden 22 Phrasen (von 3 Sprecherinnen und
8 Sprechern) ausgewéhlt, die 51 akzentuierte Silben enthalten, 24 Hauptakzente
und 27 Nebenakzente. Der Akzentdetektor erkannte davon 33 bei 18 Einfiigungen,
was einer Akkuratheit von 29% entspricht. Die Horer erkannten im Durchschnitt
27.6 Akzente und fiigten 16.6 ein; dies ergibt eine Akkuratheit von 21%.

Die Hauptakzente werden sowohl vom Detektor als auch von den Horern zu-
verldssiger erkannt. Aber es scheint wieder kein Zusammenhang zu den Ton-
Etiketten (hoher oder tiefer Akzent, Position innerhalb der Silbe) zu bestehen.
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8.3 Sinnleere Sprachsignale

Das im vorangehenden Abschnitt dargestellte Verfahren zur Delexikalisierung
hat mit den in der Literatur beschriebenen gemeinsam, dafi die (Phonem-
)Segmentgrenzen zerstort werden und damit auch die Grenzen der Einheiten
verloren gehen, an denen man Phrasengrenzen- und Akzent-Etiketten fest-
machen kann (bei den S#gezahn-Signalen bleiben lediglich die Grenzen zwi-
schen stimmhaften und stimmlosen Bereichen erhalten). Deshalb mufite das fiir
Phonetiker ungewohnte Verfahren der Etikettierung per rechtzeitigem Tasten-
druck entwickelt werden. Ohne ausgepréigtes Rhythmusgefiihl und gute Reaktion
lassen sich die Etiketten zwar auch korrekt setzen, aber nur mit mehr Zeit und
Miihe.

Um herauszufinden, ob dies auf das Testergebnis einen Einflu} hatte, wurde
eine Methode zur Delexikalisierung entwickelt, bei der die Segmentgrenzen erhal-
ten bleiben. Diese erméglichte die Verschriftung der delexikalisierten AuBerun-
gen und damit das Markieren der Akzente und Phrasengrenzen an der Ver-
schriftung. Hierzu wurde der am IKP vorhandene PSOLA-Synthesizer [PHH97]
verwendet. Eingabe des Synthesizers sind die Phonemkette (in SAMPA) sowie
Dauer-, Energie- und Grundfrequenzwerte. Die Phonemkette und die Phonem-
dauern wurden aus der automatischen Phonemsegmentierung gewonnen (siehe
Abschnitt 4.2), die Grundfrequenz mithilfe des ESPS?-Paketes. Vor der Resyn-
these wurde jedes Phonem gegen eines aus der gleichen Klasse zufillig ausge-
tauscht, also z.B. Vokale gegen Vokale und stimmbhafte Plosive gegen stimmbhafte
Plosive. Die Klassen wurden so gewahlt, dafl die deutsche Phonotaktik erhalten
bleibt.

Die Energie hétte sich am Synthesizer auch manipulieren lassen. Darauf muflte
jedoch verzichtet werden, weil die Zeitauflésung der Phonemsegmentierung nicht
ausreichte, um brauchbare Energiewerte zu erhalten.

Beispielsweise wurde die Phrase (genauer: die in Klammern angegebene
SAMPA-Verschriftung):

auf jeden Fall noch im April [aUf jed@nfalnOxImapRI1]
permutiert zu
eus roh bem se me fon ni klur [0YsR2:b@msERmEfOnIk1UR]

wobei die Intonation und die Dauerverhéltnisse bei der Resynthese erhalten
blieben. Die permutierte Phonemkette wurde wieder in deutsche Orthographie
iibertragen, wobei die Silben zur besseren Lesbarkeit durch Leerzeichen getrennt
wurden, siche das Beispiel oben.

Die so verschrifteten Turns bzw. Phrasen wurden den Hoérern ausgedruckt

2Entropic’s Signal Processing System, Entropic Research Laboratory, Inc.
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vorgelegt, die zugehorigen Sprachdateien konnten beliebig oft abgehort werden.
Das Markieren von Phrasengrenzen und Akzenten erfolgte wieder in getrennten
Sitzungen.

8.3.1 Phrasengrenzen
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Abbildung 8.1: Akkuratheit bei der Re-Etikettierung von Phrasengrenzen in
delexikalisierter Sprache durch 11 Hérer. Mittelwerte und Standardabweichungen bei
den Hérerdaten sind als Fehlerbalken dargestellt. Zum Vergleich links die Akkuratheit
des Detektors.

Es wurden die gleichen 20 Turns wir in Anschnitt 8.2 verwendet. Phrasengrenzen
sollten in der Verschriftung durch senkrechte Striche zwischen den betreffenden
Silben markiert werden.

Die Horer erkannten im Durchschnitt 23.7 der 38 B3-Grenzen, fiigten aber
nur 6.1 B3-Grenzen ein. Dies fiihrte zu einer gegeniiber den Sagezahnsignalen
hoheren Akkuratheit von 44%. Werden bei der Auswertung B3- und B9-Grenzen
zusammengefafit, dndert das Ergebnis nur unwesentlich. In Abbildung 8.1 ist die
Akkuratheit der einzelnen Horer und ihr Durchschnitt bei diesem Perzeptionsex-
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periment dargestellt, zum Vergleich auch das Ergebnis des Perzeptionstest mit
den Sdgezahnsignalen und die Akkuratheit des Detektors.

8.3.2 Akzente

Es wurden die gleichen 22 Phrasen wir in Anschnitt 8.2 verwendet. Akzente
sollten in der Verschriftung durch Unterstreichen der betreffenden Silben markiert
werden.

Im Durchschnitt wurden von den 51 Akzenten 26.9 erkannt und 15.2 eingefiigt,
was eine Akkuratheit von 23% ergibt. Abbildung 8.2 zeigt die Einzelergebnisse
und stellt sie denen fiir die Sdgezahnsignale und fiir den Detektor gegeniiber.
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Abbildung 8.2: Akkuratheit bei der Re-Etikettierung von Akzenten in delexikalisierter
Sprache durch 11 Hoérer. Mittelwerte und Standardabweichungen bei den Hérerdaten
sind als Fehlerbalken dargestellt. Zum Vergleich links die Akkuratheit des Detektors.
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8.4 Folgerungen

Beim Vergleich des Detektors mit den Horern als auch bei der Streuung innerhalb
der Horer muf} der mogliche Wertebereich der Akkuratheit beriicksichtigt werden,
aufgrund dessen die Abbildungen 8.1 und 8.2 Unterschiede starker hervorheben
als es Erkennungsraten tun wiirden.

Aber inwieweit sind diese Zahlen {iberhaupt aussagekriftig? Inwieweit ist die
Akkuratheit des Detektors mit der der Horer vergleichbar?

Der Detektor wurde mit einer grofleren Menge sehr dhnlichen Materials
trainiert, wihrend den Horern nur einige Beispiele vorgefiihrt wurden. Ihnen
wurde nicht ndher erlautert, wie die Begriffe Akzent und Phrasengrenzenin diesem
Experiment genau zu verstehen sind, wiahrend das Trainingsmaterial des Detek-
tors prosodische Etiketten umfafite, die zumindest gewissenhaft erstellt wurden.
Allerdings waren die Versuchsteilnehmer sowohl mit der CD1 der Verbmobil-
Stichprobe (und der badischen Farbung einiger Turns) als auch mit den Begriffen
Akzent und Phrasengrenze im allgemeinen vertraut. Dariiber hinaus basiert die
menschliche Sprachkompetenz auf einer weit grofieren ,,Stichprobe® als die jedes
ASV-Systems. Sie enthélt z.B. die Erwartung, dafl nach einer gewissen Redezeit
eine Phrasengrenze kommen muf}, wihrend dies im Detektor mit seinem Kontext
von nur 4 Silben nicht modelliert ist.

Nimmt man an, dafl die Akzentuiertheit einer Silbe graduell ist, konnte man
annehmen, dafl der Detektor dem Horer gegeniiber im Vorteil ist, weil seine
Grenze zwischen den beiden Akzentklassen durch sein Training besser an diese
spezielle Stichprobe angepafit ist. Die Akkuratheit als Mafl nivelliert allerdings
die ,Neigung”, sich eher fiir AKZENTUIERT oder fiir NICHT-NICHT-AKZENTUIERT
zu entscheiden, auch bei den Hérern untereinander (in diesem Punkt war die
Streuung viel grofler als bei den Akkuratheiten selbst).

Die geringe Stichprobengréfie in dieser Versuchsreihe schriankt die Aus-
sagekraft ebenfalls ein; gemessen am Aufwand ist die Stichprobe allerdings grofi.

Die Akkuratheit des Detektors gemessen an der gesamten Teststichprobe,
nidmlich 33.6% fiir Phrasengrenzen und -2.3% fiir Akzente, weicht zwar deutlich
von den Abbildungen 8.1 und 8.2 gezeigten Werten ab, dies zeigt aber nur, dafl
die hier gewahlte Stichprobe nicht reprasentativ im Sinne der ,,Schwierigkeit™ ist.

Unter diesen Einschrankungen kann man sagen, dafl der Detektor ungefiahr
gleich gut wie der durchschnittliche Horer abschneidet, etwas besser bei der
Akzenterkennung, etwas schlechter bei der Phrasengrenzenerkennung (was an der
strengeren Wertung der Einfiigungsfehler beim Phrasengrenzendetektor liegen
mag).

Das Uberraschende daran ist nicht das relativ gute Abschneiden des Detek-
tors, sondern das relativ schlechte Abschneiden der Horer. Es ist erstaunlich
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<A> < Klicken> also am dritten Mai um viertel vor drei
B3 B3
I I I
1 1 2 4 3 1
kommen Sie zu mir ins B"uro <P> <Schmatzen> alles klar
B3 B3
I
1 11 1 11

Abbildung 8.3: Vergleich der automatisch detektierten Phrasengrenzen mit den Horer-
urteilen am Beispiel des Turns 001k/nbs1k020a: In der 1. Zeile die Orthographie, in
der 2. die Handetiketten (B2 und B9 kamen hier nicht vor), in der 3. die vereinfachten
Detektorausgaben (dargestellt als ,,|“), in der 4. die Anzahl der Horeretiketten fiir
,Phrasengrenze® (maximal 11).

schwierig, in delexikalisierter Sprache Akzente und Phrasengrenzen zu horen, zu-
mindest die gleichen, die man in der Sprache ohne Delexikalisierung héren wiirde.

In Abbildung 8.3 sind die Hoérer-Etiketten fiir Phrasengrenzen (hier in
Sagezahnsignalen markiert) den Ausgaben des Detektors an einem Beispiel
gegeniibergestellt, an dem man sehen kann, dafl die ,,Fehler“ der Horer denen
des Detektors dhnlich sind: Die turnfinale Grenze ® und die mit der Pause (von
400 ms) nach Brtiro wurde von allen Hoérern wahrgenommen. Die Grenze nach
Mai wurde nur von zwei, die nach drei von keinem Horer erkannt. Der Detektor
fiigte nach um eine Grenze ein (mit geringerer Konfidenz), wo auch vier der elf
Horer eine Grenze wahrgenommen hatten.

Es liegt der Schlufl nahe, dafl die Wahrnehmung prosodischer Kategorien wie
Akzent und Phrasengrenze stark von linguistischen Vorerwartungen geprégt sind.

Dies deckt sich auch mit der Tatsache, dafi die in [Kom95, Tabelle 5] genan-
nte ,, Erkennungsrate“* fiir B3-Grenzen eines n-Gramms iiber Wortkategorien und
prosodischen Etiketten (siehe Abschnitt 7.2) allein schon hoher ist als die Erken-
nungsrate, die dort nur mit akustisch-prosodischen Merkmalen erzielt wurde
(siehe Abschnitt 6.4): Das Beispiel in Abbildung 8.3 zeigt, dal zwischen um und
viertel vor drei offensichtlich ein prosodisch markierter Einschnitt vorliegt, der aus
linguistischer Sicht wenig sinnvoll ist. Deshalb haben die Etikettierer in Braun-
schweig die Grenze nach Mai wahrgenommen. Dieses Wissen 1488t sich schon mit

3Der Detektor fand die turnfinale Grenze nicht, weil der Silbenkern in klar nicht detektiert
wurde.
“Da es sich um Vorhersage handelt, wire ,, Trefferquote” passender.
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einem n-Gramm modellieren, wenn geniigend Trainingsmaterial vorhanden ist.

Zu Beginn dieses Kapitels wurde die Frage gestellt, wie gut sich die durch die
Handetiketten gegebenen prosodischen Klassen trennen lassen, wenn nur proso-
dische Information zur Verfiigung steht, aber keine Wortinformation und andere
linguistische Information.

Unter prosodischen Informationen wurden die aus dem akustischen Signal
extrahierbaren Groflen Grundfrequenz und Energie verstanden, aus denen sich
Pausen und Silbenkerne bestimmen lassen (mit den in Abschnitt 5.3.1 genannten
Einschriankungen), und daraus wiederum Dauermerkmale (absolute Werte) und
die Sprechgeschwindigkeit. Zu den prosodischen Informationen zdhlen auch Wis-
sensquellen, die sich mit diesen Parametern darstellen lassen, hier in Form von
Verteilungsannahmen der Klassifikatoren.

Liegt hingegen auch Wortinformation in Form einer Wortsegmentierung oder
eines Worthypothesengraphen vor, kénnen absolute Dauerwerte auf intrinsische
Lautdauern normiert werden, die Sprechgeschwindigkeit kann zuverlédssiger be-
stimmt werden, und auflerdem konnen prosodische Ereignisse allein aufgrund des
oben erwidhnten n-Gramms als zusitzlicher Wissensquelle vorhergesagt werden.

Auch wenn sich die Frage der Trennbarkeit prosodischen Klassen mit rein
akustisch-prosodischen Merkmalen hier nicht abschliefend beantwortet 1483t,
geben die Ergebnisse der Perzeptionsexperimente Anlafl zur Vermutung, dafl mit
dem Ansatz, der in dieser Arbeit verfolgt wurde, die Grenze des Moglichen nahezu
erreicht ist.

Zwar konnen die Einbeziehung von mehr Kontext und die Verwendung
globaler Merkmale® die Erkennungsleistung durchaus noch verbessern. Die
ohne Wortinformation schwierig zu bestimmende, aber perzeptiv selbst in
delexikalisierter Sprache relativ gut einzuschétzende lokale Sprechgeschwindigkeit
konnte beispielsweise eine niitzliche Normierungsgrofie ergeben. Aber sub-
stantielle Verbesserungen lassen sich wahrscheinlich nur dann erzielen, wenn auch
Wortinformation mitverwendet wird.

5Die Vorgabe der inkrementellen Arbeitsweise im Verbmobil-Architektur-Teilprojekt be-
dingte, moglichst wenig rechten Kontext und damit keine globalen Merkmale zu verwenden.
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Ausblick

Kiinftige Verbmobil-Systeme sollen wie das INTARC-System inkrementell ar-
beiten. Dazu ist die prosodische Segmentierung eines Dialogbeitrags noch vor
der Worterkennung in sog. Turnsegmente vorgesehen. Bei den meisten Sprechern
wére diese Segmentierung aufgrund einer Pausendetektion moglich. Zur Segmen-
tierung langerer Turns, die keine Sprechpausen enthalten, bietet sich das hier
vorgestellte Verfahren zur Phrasengrenzendetektion an.

Die néchstliegende Anwendung fiir Prosodieerkennung ohne Wortinforma-
tion ist jedoch die Worterkennung selbst. Es gibt noch keine Untersuchungen
dariiber, wie sich prosodisch detektierte Akzente in der Worterkennungsphase
ausnutzen lassen. Die diesbeziiglichen Arbeiten im Verbmobil-Architektur-
Teilprojekt sind leider eingestellt worden, obwohl der Ansatz von der Zielset-
zung her interessant war. Das Thema wird in dem mittlerweile bewilligten DFG-
Projekt ,,Prosodiegetriebene Erkennung spontaner Sprache mit unbegrenztem
Wortschatz* am IKP wieder aufgegriffen werden.

In diesem Projekt soll ein Worterkenner entwickelt werden, der Wérter aus
Wortteilen zusammensetzt, die etwa Morpheme grofler oder gleich einer Silbe
sind, wie offen-bar oder April-woche, um die Beschrinkung auf ein festes Inven-
tar von Wortvollformen aufzuheben. Die Wortteile sollen so beschaffen sein, dafl
sie zum einen akustisch gut detektierbar sind, zum anderen sollen statistische
Modelle fiir Folgen von Wortteilen mdoglichst geringe Perplexititen aufweisen.
Dabei wird die Akzenterkennung eine grofle Rolle spielen. Ausgehend von den
Akzentetiketten zum Verbmobil-Korpus sollen in einem Bootstrapping-Verfahren
groflere Datenmengen automatisch so etikettiert werden, dafl die entstehenden
Akzentklassen einerseits akustisch evident sind, andererseits die Korrelation mit
den Wortteilen auch statistisch gut modellierbar ist. Ausschlaggebend soll aber
nicht die akustische oder linguistische Relevanz der Akzentklassen sein, sondern
der Beitrag der Akzenterkennung zur Disambiguierung und zur Einschrénkung
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des Suchraums bei der Worterkennung.

Wird prosodische Information erst nach der Worterkennung, also fiir die
syntaktische und semantische Analyse, eingesetzt, sollte die Wortinforma-
tion zur Steigerung der Erkennungsrate auch genutzt werden. Die Anwen-
dungsmoglichkeiten der Prosodieerkennung konnen durch bessere Modellierung
der Prosodie auf der linguistischen Ebene noch erheblich vergroflert werden. In
einem Ubersetzungssystem wie Verbmobil schlieflich sollte die Prosodie genutzt
werden, um die synthetisierte Ubersetzung der Eingabesprache maglichst dhnlich
klingen zu lassen.

Die Integration prosodischer Information in ASV-Systeme steht erst am An-
fang, die paralinguistischen und indexikalischen Funktionen der Prosodie wurden
dabei bisher noch gar nicht genutzt. Hier bieten sich reichlich Moglichkeiten fiir
innovative Forschungsaktivitéten.
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Zusammenfassung

Schon seit den 50er Jahren ist die automatische Sprachverarbeitung (ASV)
Gegenstand intensiver Forschung. Thr Ziel ist die Vereinfachung der Mensch-
Maschine-Kommunikation. Die Fortschritte auf diesem Gebiet konnten mittler-
weile in einige kommerzielle Produkte umgesetzt werden wie Kommandosysteme
zur Geritesteuerung oder Diktiersysteme, die mit gewissen Einschrénkungen eine
Schreibkraft ersetzen konnen. Fiir sprachverstehende Systeme, wie Dialogsysteme
zur Flugbuchung oder Hotelreservierung, gibt es mittlerweile Forschungsproto-
typen. Neben der Erkennung der Worter leisten sie auch eine grammatikalische
und inhaltliche Analyse des Gesprochenen.

Ein Phanomen, das in der ASV bisher kaum beriicksichtigt wurde, in der
sprachlichen Kommunikation zwischen Menschen aber eine grofie Rolle spielt,
ist die Prosodie. Zur Prosodie gehoren die Betonung inhaltlich wichtiger Worter
(Akzentuierung), die Markierung von Einschnitten im Redeflufl (Phrasierung)
und des Satzmodus. Phrasierung und Satzmodus koénnen in der Schrift-
sprache durch Satzzeichen markiert werden, Akzentuierung durch Unterstre-
ichen oder Wechsel der Schriftart. In gesprochener Sprache werden diese Funk-
tionen realisiert w.a. durch Anderung der Tonhéhe, der Lautheit und der
Sprechgeschwindigkeit sowie durch Dehnung von Silben und durch Pausenset-
zung. Nach einer Kldrung der Terminologie wurden die wichtigsten Funk-
tionen der Prosodie erlautert und Beispiele fiir Félle gegeben, in denen die
Prosodie das Verstindnis einer gesprochenen AuBerung erleichtert oder zwischen
Mehrdeutigkeiten auflosen kann.

Verglichen mit der Worterkennung steht die Prosodieerkennung noch am An-
fang der Entwicklung. Ein wesentlicher Grund dafiir ist, daf es fiir eine bestimmte
prosodische Funktionsdoméne kein vorgegebenes Inventar von Klassen gibt, das
den Wortern in einem Lexikon entspricht. Anzahl und Art der Klassen, z.B. fiir
die Funktionsdoméne ,, Akzentuierung*, miissen abhéngig von der geplanten Weit-
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erverarbeitung in anderen Modulen bestimmt werden. Eine weitere Schwierigkeit
besteht darin, daf es keine eindeutige Beziehung gibt zwischen den funktionalen
Klassen und den formalen Klassen, die durch prosodische Ausdrucksmittel (wie
Tonhohe und Dauer) bestimmt werden. Zwar konnen auch Worter leicht un-
terschiedlich ausgesprochen werden, im Bereich der Prosodie ist die Beziehung
zwischen Funktion und Form jedoch weit stidrker gepridgt durch sprecherspezi-
fische Eigenheiten, durch gegenseitige Beeinflussung, Mehrdeutigkeit und Fakul-
tativitdt der Ausdrucksmittel. Aus diesen Griinden ist es auch schwierig und sehr
zeitaufwendig, grofle und konsistente Mengen prosodischer Etiketten manuell zu
erstellen, wie sie fiir iiberwachte automatische Lernverfahren notwendig sind.

In fritheren Studien wurde anhand kleiner, ausgewahlter oder extra fiir diesen
Zweck hergestellten Stichproben untersucht, welche prosodischen Phidnomene
auftreten und durch welche Mittel die verschiedenen prosodischen Funktionen
ausgedriickt werden. Erst in den letzten Jahren geht der Trend hin zur statisti-
schen Modellierung groflerer, realistischerer Datenmengen. Diese Untersuchungen
zeigen, dafl die Prosodieerkennung zur Verbesserung von ASV-Systemen beitra-
gen kann.

Das erste System, in das eine Prosodiekomponente integriert wurde, ist das
Zugauskunftssystem EVAR [MKE*94], das eine Satzmodusklassifikation zur Di-
alogsteuerung einsetzt. Mit dem innerhalb des Verbmobil-Projekts entstandene
Forschungsprototyp [Kro96] und dem experimentellen INTARC-System liegen die
ersten sprachverstehenden Systeme vor, in denen die Prosodieerkennung zur
linguistischen Analyse beitrdgt. Die hier vorgestellte Arbeit befafit sich mit
der Entwicklung von Erkennern fiir Akzente, Phrasengrenzen und Satzmodus,
sowie deren Integration in das INTARC-System. Ein wesentlicher Unterschied
des INTARC-Systems gegeniiber dem Forschungsprototyp besteht in der inkre-
mentellen Verarbeitung, d.h. die Analyse erfolgt schritthaltend mit dem Eintref-
fen des Sprachsignals, ohne das AuBerungsende abzuwarten.

Das Problem der Prosodieerkennung ist ein Spezialfall eines Mustererken-
nungsproblems. Die Erkennung besteht aus den Schritten Merkmalgewinnung
und Klassifikation. Die Merkmalgewinnung besteht in der Transformation des
Musters in einen Merkmalvektor. Dabei soll zum einen die Datenmenge reduziert
werden, zum anderen soll die hinsichtlich der Klassifikation relevante Informa-
tion moglichst erhalten bleiben. Die Merkmale sind daher so zu wahlen, dafl
sie die Klassen moglichst gut trennen, d.h. Muster aus gleichen Klassen sollen
Héaufungsgebiete im Merkmalsraum bilden. Da es kaum systematische Methoden
gibt, in diesem Sinn gute Merkmale zu finden, werden meist mithilfe von Ex-
pertenwissen iiber den Problemkreis heuristische Methoden angewendet. Im Fall
der Prosodieerkennung beziehen sich diese Merkmale auf die Dauer (von Silben,
Pausen etc., allgemein: auf die zeitliche Struktur), auf die Grundfrequenzkontur
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als akustisches Korrelat des Intonationsverlaufs und auf die Energiekontur als
akustisches Korrelat des Lautheitsverlaufs.

Die Klassifikation ist die Abbildung des Merkmalvektors auf einen Klassen-
namen. Die optimale Entscheidungsregel, die die Fehlerwahrscheinlichkeit mini-
miert, wihlt die Klasse mit der maximalen A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit. Der
statistische Klassifikator schétzt diese A-Posteriori-Wahrscheinlichkeiten mithilfe
einer Trainingsstichprobe aus vorklassifizierten Merkmalvektoren, die auf manuell
erstellten Etiketten basiert. Dem Normalverteilungsklassifikator liegt die An-
nahme zugrunde, daf die Merkmale klassenweise normalverteilt sind; das Training
besteht in der Schitzung der klassenbedingten Mittelwertvektoren und Kovari-
anzmatrizen.

Den Prosodieerkennern in dieser Arbeit liegt der Normalverteilungsklas-
sifikator zugrunde. Er hat gegeniiber anderen Klassifikatortypen den Vorteil
einer kurzen und numerisch relativ problemlosen Trainingsphase; dariiber hinaus
berechnet er tatsichlich Wahrscheinlichkeitsmafle, so daf3 bei der Verkniipfung
mit Wahrscheinlichkeitsmaflen aus anderen Modulen in einem ASV-System Prob-
leme der Metrik vermieden werden. Der mdoglichen Inaddquatheit der Nor-
malverteilungsannahme kann durch explizite oder implizite Clusterung sowie
durch Vorauswahl der am besten geeigneten Merkmale begegnet werden.

Zum Training der Klassifikatoren sind handetikettierte Sprachdaten in
ausreichender Menge notig. Fiir Voruntersuchungen zur Akzent- und Satz-
moduserkennung wurden die Satze eines Sprechers aus dem gelesenen Phondat-
[I-Zugauskunftskorpus verwendet. Fiir 134 Satze wurde der Satzmodus aus der
Orthographie abgeleitet. Zu 60 Sétzen, fiir die eine manuelle Phonemsegmen-
tierung vorhanden war, wurden sowohl am IKP als auch an der TU Braunschweig
Akzentetiketten erstellt.

In 27 Dialogen bzw. 716 Redebeitriagen des spontansprachlichen Verbmobil-
Korpus wurden an der TU Braunschweig Etiketten fiir Akzente, Phrasengrenzen
und Satzmodus erstellt. Neben diesen funktionalen Etiketten wurde auch die In-
tonation nach dem ToBI-System etikettiert. Diese prosodischen Handetiketten
beziehen sich auf Worter und Wortgrenzen, die zum Training verwendeten vor-
klassifizierten Merkmalvektoren aber auf Silbengrenzen und Frames (Sprachsig-
nalabschnitte fester Linge, ein Phonem ist in der Regel mehrere Frames lang).
Zur Abbildung der Handetiketten auf diese kleineren Einheiten war eine Phonem-
segmentierung notwendig. Manuelle Phonemsegmentierung kam aus Zeitgriinden
nicht in Frage, deshalb wurden mehrere schrittweise verbesserte automatische
Phonemsegmentierungen erzeugt.

Die oben skizzierte Vorgehensweise eines Mustererkennungssystems geht von
der Klassifikation einfacher Muster aus, d.h. jedes Muster wird als Ganzes klassi-
fiziert, nachdem seine Merkmale bestimmt wurden. Falls es sich bei dem Muster
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um ein Sprachsignal handelt, das genau einen Satz darstellt (wie beim Phondat-
II-Zugauskunftskorpus), kann das ganze Muster in eine Satzmodusklasse abge-
bildet werden. Ein Satz enthélt i.a. jedoch mehrere akzentuierte Silben, und die
Dialogbeitrage im Verbmobil-Korpus bestehen i.a. aus mehreren Sétzen, die sich
wiederum aus mehreren Intonationsphrasen zusammensetzen konnen. Zur De-
tektion von Akzenten und Phrasengrenzen miissen vor der Klassifikation die zu
klassifizierenden Einheiten festgelegt werden. Da die hier vorgestellten Detektoren
keine Hypothesen des Worterkenners als Eingabe verwenden, liegen die betref-
fenden Einheiten, ndmlich Silben bzw. Wortgrenzen, nicht von vornherein fest.
Zur Akzent- und zur Phrasengrenzendetektion wurde dieses Problem auf zwei un-
terschiedliche Arten gelost: Zur Akzentdetektion werden zunéchst Frames klassi-
fiziert, wobei Nichtvokale von Vokalen unterschieden werden. Bei Vokalen werden
weiterhinh die vier moglichen Akzentstufen der betreffenden Silbe unterschieden,
ndmlich nicht-akzentuiert, Nebenakzent, Hauptakzent und Emphase/Kontrast.
Nach der Klassifikation werden Frames, die zum Vokal in einer akzentuierten
Silbe gehoren, zusammengefafit. Zur Phrasengrenzendetektion dagegen wurden
die zu klassifizierenden Einheiten, die Silbengrenzen (die eine Obermenge der
Wortgrenzen sind), vorab durch eine Silbenkerndetektion grob bestimmt; mit
grob ist hier gemeint, daf der Bereich zwischen zwei Silbenkernen (bei korrekter
Silbenkerndetektion) genau eine Silbengrenze enthélt.

Damit die Akzentdetektion im Zeitbereich von Frames médglich wird, muf der
Merkmalvektor fiir einen Frame den Energie- und Grundfrequenzverlauf in dessen
naherer zeitlicher Umgebung beschreiben. Zur Merkmalgewinnung wird nach der
Grundfrequenzanalyse die Grundfrequenzkontur in stimmlosen Bereichen inter-
poliert. Der dafiir entwickelte, auf Digitalfiltern basierende Interpolierer arbeitet
inkrementell und ist auf die nachfolgende Dekomposition zugeschnitten, die eben-
falls auf Digitalfiltern beruht. Durch die Dekomposition wird die interpolierte
Grundfrequenzkontur in einen lokalen und einen globalen Anteil zerlegt, wobei der
globale Anteil die Tonhohenbewegung stark geglittet wiedergibt, der lokale Anteil
dagegen nur Tonhohenbewegungen relativ zum globalen Anteil. Die Schwankun-
gen des lokalen Anteils liegen etwa im Zeitbereich von Silben; die Uberlagerung
beider Komponenten ergibt (fast) wieder die urspriingliche Grundfrequenzkon-
tur. Zuvor wurde zum Zweck der Interpolation und Dekomposition eine inkre-
mentell arbeitende Implementierung des Intonationsmodells von Fujisaki erstellt,
die sich jedoch als nicht robust genug erwies. Um zu jedem Zeitpunkt nicht nur
Information iiber absolute und relative Tonhohe zu erhalten, sondern auch iiber
die Anderung derselben, werden die Grundfrequenzkomponenten noch zeitlich
abgeleitet.

Neben diesen Grundfrequenzmerkmalen werden fiir jeden Frame drei En-
ergiemerkmale berechnet: In drei Frequenzbdndern werden die Koeffizienten
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der Kurzzeit-DFT aufsummiert und zeitlich median-gegldttet. Diese Merk-
male wurden in einer anderen Arbeit [N6t91] zur Silbenkerndetektion verwen-
det; sie sind nicht nur ein Mafl fiir die momentane Lautheit, sondern eignen
sich auch zur Unterscheidung von Vokalen und Nichtvokalen. Grundfrequenz-
und Energiemerkmale ergeben zusammen die prosodischen Basismerkmale. Sie
beschreiben die spektrale Energieverteilung und den Grundfrequenzverlauf in der
nédheren zeitlichen Umgebung des Frames und dndern sich daher von Frame zu
Frame nur langsam.

Die Energiemerkmale dienen gleichzeitig der Silbenkerndetektion. Zur
Phrasengrenzendetektion wird jeweils der Bereich zwischen zwei Silbenkernen
detektiert. Dazu wird ein Analysefenster aus — soweit moglich — vier Silben be-
trachtet. Die Basismerkmale an den vier Silbenkernmitten werden zu einem kom-
plexen Merkmalvektor zusammengefaflt, erweitert um die Lange der Silbenkerne
und ihre Abstinde als Dauermerkmale. An den Rindern einer AuBerung werden
entsprechend kleinere Analysefenster verwendet.

Zur Akzenterkennung wurde ein Normalverteilungsklassifikator darauf
trainiert, die Basismerkmale in 5 Klassen abzubilden. Die Klassifikatorentschei-
dung fiir jeden Frame wird bei der Nachverarbeitung auf die beiden Oberklassen
»Vokal in einer akzentuierten Silbe ja/nein“ abgebildet, anschliefend werden
,akzentuierte Bereiche” aus weniger als 9 Frames weggeglittet. Bei silbenweiser
Auswertung ergibt sich fiir die Verbmobil-Stichprobe eine Erkennungsrate von
74%.

Die Phrasengrenzendetektion erfolgt silbenweise, die Merkmalvektoren
beschreiben Grundfrequenz, Energie und Dauerverhéltnisse in den vier umgeben-
den Silben. Es werden vier Phrasengrenzenklassen unterschieden: starke Grenzen
(B3), schwache Grenzen (B2), irreguldre Grenzen (B9) und normale Silbengren-
zen (B0). An B3-Grenzen wird zusétzlich der Satzmodus klassifiziert, wobei zwi-
schen Fragen, Aussagen und Weiterfithrungen unterschieden wird. Zusammen mit
den Tonetiketten gibt es fiir jede Silbengrenze 13 verschiedene Kombinationen aus
Phrasengrenzentyp, Satzmodus und Tonetikett. Ein Normalverteilungsklassifika-
tor bildet den Merkmalvektor in eine der 13 Klassen ab, diese wird anschliefSend
der Phrasengrenzen- und der Satzmodusklasse zugeordnet.

Die Auswertung erfolgte wortweise und SILBEN-weise (siehe Abschnitt 6.3):
Die SILBEN-weise Auswertung bezieht sich auf die detektierten Silben (-grenzen),
die Fehler der Silbenkerndetektion werden hier nicht berticksichtigt, wahrend
sich die wortweise Auswertung an den tatsdchlichen Wortgrenzen orientiert.
Die Erkennungsrate fiir Phrasengrenzen und Satzmodus im INTARC-1.3-System
bei SILBEN-weiser Auswertung betrdgt 81% bzw. 86% (jeweils 4 Klassen),
bei wortweiser Auswertung ist die Erkennungsrate fiir den Satzmodus 82%.
Umgerechnet auf das Zweiklassenproblem B3/Nicht-B3 ergibt sich eine Erken-
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nungsrate von 84.0%.

Das verbesserte INTARC-2-System hat bei SILBEN-weiser Auswertung eine
Erkennungsrate fiir Phrasengrenzen und Satzmodus von 86% bzw 91%:; fiir das
Zweiklassenproblem B3 /Nicht-B3 91%.

Der Verbmobil-Prototyp kann aufgrund der englischen Schliisselworterken-
nung und des Dialoggedéchtnisses eine grobe, dialogaktbasierte Ubersetzung
ins Deutsche erstellen. Dabei entsteht ein Problem, wenn ein Dialogbeitrag
aus mehreren Dialogschritten besteht, wie eine Terminablehnung gefolgt von
einem alternativen Terminvorschlag. Daher wurde untersucht, ob sich die B3-
Grenzen zur Dialogaktsegmentierung eignen. Diese Voruntersuchung wurde an
deutschen Sprachdaten durchgefiihrt. Die Erkennungsrate fiir Dialogaktgrenzen
betrug (wortweise ausgewertet) 87%. Die Schwelle zwischen B3 und Nicht-B3
konnte verschoben werden, um Einfiigungs- und Auslassungsfehler gegeneinan-
der auszubalancieren. Zum Vergleich wurden auch die B3-Grenzen des Erlanger
Prosodiemoduls, das Bestandteil des Verbmobil-Prototyps ist, ausgewertet. Ob-
wohl dieses Prosodiemodul einen vollstandigen Worthypothesengraph als Eingabe
benotigt, zeigte es ein ungiinstigeres Verhiltnis von Einfiigungs- zu Auslassungs-
fehlern (Akkuratheit von 10% gegeniiber 32%).

Die Phrasengrenzen- und Satzmodus-Erkennung wurde in das INTARC-
System integriert. Die prosodisch detektierten Phrasengrenzen dienten zur
Suchraumbeschrankung im Syntaxparser, B3-Grenzen und der Satzmodus zur
Reduktion der Lesarten im Semantikparser.

Zur Koppelung des Phrasengrenzenerkenners mit dem Syntaxparser wurden
die a posteriori Wahrscheinlichkeiten der Phrasengrenzenhypothesen kombiniert
mit den Wahrscheinlichkeiten, die sich aus einem statistischen Sprachmodell fiir
Folgen von Wortkategorien und Phrasengrenzen ergeben. Dieser sog. Prosodiefak-
tor steuerte zusammen mit der akustischen Bewertung der Worthypothesen, der
Wort-Bigramm-Bewertung und der Grammatik-Bewertung die Préferenzen bei
der Syntaxanalyse. Dadurch konnte zwar nicht eine bestimmte von mehreren
moglichen syntaktischen Analysen fiir dieselbe Wortfolge prosodisch bevorzugt
werden, da die Grammatik selbst keine prosodischen Phrasengrenzen model-
liert, aber der Suchraum konnte dadurch beschrinkt werden, indem Worthy-
pothesenfolgen schlechter bewertet werden, die nicht kompatibel zu den detek-
tierten Phrasengrenzen und den Vorhersagen des statistischen Sprachmodells fiir
Wortkategorien und Phrasengrenzen sind. Dieser Effekt verstarkt sich, wenn das
Sprachmodell mit den detektierten statt den handetikettierten Phrasengrenzen
trainiert wird.

Da die Syntaxanalyse als Strahlsuche implementiert wurde, kénnen die pro-
sodisch detektierten Phrasengrenzen neben der Suchraumbeschrankung auch die
Worterkennungsrate verbessern, die sich hier auf die Anzahl der von Beginn der
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AuBerung an syntaktisch analysierbaren Wérter bezieht.

Bei einer Teststichprobe, die aus Dialogbeitrdgen mit einfacher syntaktischer
und semantischer Struktur bestand, verminderte der Prosodiefaktor die Anzahl
der Kantenpaare (als Ma8 fiir Laufzeit) um 40% bei gleichzeitiger Erh6hung der
Worterkennungsrate von 84% auf 86%. Bei einer schwierigeren Teststichprobe,
vier Dialogen aus dem Verbmobil-Korpus, erhohte die Prosodieerkennung bei
gleicher Anzahl von Kantenpaaren die Worterkennungsrate von 48.2% auf 53.2%.

Die gliedernde Funktion der prosodischen Phrasengrenzen wird im INTARC-
System erst bei der semantischen Analyse ausgenutzt. Die hier verwendete Gram-
matik, die nicht S&tze, sondern ganze Dialogbeitriage beschreibt, wurde so erwei-
tert, dafl satzverbindende bzw. segmentverbindende Regeln eine Phrasengrenze
erfordern, wihrend segmentinterne Regeln Phrasengrenzen ausschlieflen. Zusam-
men mit Restriktionen, die den Satzmodus betreffen, konnte die Prosodieerken-
nung in den Dialogen aus dem Verbmobil-Korpus die mittlere Anzahl der Lesarten
um 25% verringern.

Ziel der Arbeit war es, die prosodische Auspridgung der linguistischen
Konzepte Akzent, Phrasengrenze und Satzmodus so zu modellieren, dafl eine
automatische Klassifikation moglich wird. Das Problem besteht zum einen darin,
daf} die linguistische Funktion, z.B. die Phrasierung, mit der prosodischen Reali-
sierung in keiner eindeutigen Beziehung steht. Zum anderen sind die prosodischen
Handetiketten, die zum Training der Klassifikatoren dienten, zwar an der perzep-
tiven Wahrnehmung von Intonation, Lautheit, Lautdehnung, etc. orientiert; bis
zu einem gewissen Grad flielen in sie jedoch auch syntaktische und semanti-
sche Vorerwartungen der Etikettierer ein. Zudem setzt die Wahrnehmung von
Lautdehnung die Kenntnis von intrinsischen Lautdauern und die Erkennung der
gesprochenen Worter voraus. Es stellt sich die Frage, wie gut sich die durch die
Handetiketten gegebenen prosodischen Klassen auch ohne ohne Wortinformation,
allein mit akustischen Merkmalen, trennen lassen.

Dazu wurde in einer abschlieBenden Untersuchungsreihe ein kleiner Teil des
Verbmobil-Korpus delexikalisiert, d.h. so verdndert, daf} die prosodischen Charak-
teristika wie Intonation, Lautheit und Sprachrhythmus erhalten bleiben, die
Verstandlichkeit aber verloren geht. 11 Horer wurden dann gebeten, Akzente
und Phrasengrenzen zu etikettieren. Es wurden zwei unterschiedliche Verfahren
zur Delexikalisierung entwickelt. Erst wurden alle stimmhaften Bereiche durch
ein Sidgezahnsignal gleicher Grundfrequenz und Energie ersetzt, stimmlose Be-
reiche durch Stille. Das Problem fiir die Etikettierer bestand darin, daf} die zu
klassifizierenden Einheiten, Silben und Silbengrenzen, zwar akustisch meist noch
wahrnehmbar, aber im Signal nicht mehr vorhanden waren. Das Plazieren und
Uberpriifen der Etiketten erfolgte daher rein akustisch und per Tastendruck.

Bei der zweiten Methode werden nach einer automatischen Phonemsegmen-
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tierung die Phoneme zuféllig, aber unter Beriicksichtigung der deutsche Phono-
taktik durch &hnliche Phoneme ersetzt. Diese Phonemfolge wird durch einen
Sprachsynthesizer gesprochen, wobei die Grundfrequenz- und Dauerwerte dem
urspriinglichen Sprachsignal entnommen werden. Das so entstehende Sprachsig-
nal wurde verschriftet und konnte auf herkommliche Art etikettiert werden.

Die 11 Horer markierten in 20 Dialogbeitrigen die Phrasengrenzen und in
22 Phrasen Akzente. Sie erreichten bei den Sigezahnsignalen eine Akkuratheit
von 33% bzw. 21%, bei der resynthetisierten Sprache, die noch phonotaktische
Information enthilt, 44% bzw. 23%. Die Akkuratheit des Phrasengrenzen- und
Akzenterkenners ist fiir diese Stichprobe 26% bzw. 29% und liegt damit fiir
Phrasengrenzen etwas niedriger, fiir Akzente etwas hoher. Dies 148t vermuten,
dafl sich die Erkennungsleistung ohne Verwendung von Wortinformation nicht
mehr wesentlich steigern 1483t.

Auch wenn sich bei der Prosodieerkennung ohne Wortinformation die Grenze
des Moglichen abzeichnet, sind noch Verbesserungen denkbar. Wenn prosodische
Information erst nach der Worterkennung eingesetzt wird, z.B. in der Syntaxana-
lyse, ist es natiirlich besser, die Wortinformation mitzuverwenden; der Verbmobil-
Prototyp hat z.B. gezeigt, dafl die Syntaxanalyse erheblich verbessert werden
kann, wenn prosodische Grenzen auch in der Grammatik modelliert werden. Den-
noch eréffnen die hier vorgestellten Methoden neue Anwendungsméglichkeiten
in Situationen, in denen keine Wortinformation vorliegt: Kiinftige Verbmobil-
Systeme sollen, wie das INTARC-System, inkrementell arbeiten. Dazu ist eine
Vorsegmentierung des Sprachsignals nétig, die gegenwartig nur durch Pausende-
tektion erfolgt. Auch gibt es noch keine Untersuchungen dariiber, wie sich pro-
sodisch detektierte Akzente in der Worterkennungsphase ausnutzen lassen. Dies
wird ein Forschungsgegenstand in den nichsten Jahren werden.

Die Integration prosodischer Information in ASV-Systeme steht erst am
Anfang; erste Erfolge geben AnlaBl zur Vermutung, dafl das Potential der
Prosodieerkennung fiir die automatische Sprachverarbeitung bei weitem noch
nicht ausgeschopft ist.



Anhang A

Die SAMPA-Notation

Die SAMPA-Notation (Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet) ist ein
maschinenlesbares phonetisches Alphabet und besteht im wesentlichen aus einer
Abbildung des Internationalen Phonetischen Alphabets (IPA) auf ASCII-Zeichen
[SAM96]; zu den Modifikationen fiir das Verbmobil-Projekt siehe [Gib95].

Plosive:

Symbol | Wort | Transkription
p Pein paln

b Bein | baln

t Teich | talC

d Deich | daIC

k Kunst | kUnst

g Gunst | gUnst

Der Glottalverschlufi:

‘ ? ‘ Verein ‘ fE67aln |

Frikative:
f | fast fast
v | was vas
s | Tasse tas@
z | Hase ha:z@
S | waschen | vaS=n
Z | Genie Zeni:
C | sicher 7z1C6
j | Jahr ja:6
x | Buch bu:x
h | Hand hant

130
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Die Sonoranten bestehen aus den drei Nasalen /m/, /n/ und /N/ sowie den
Liquiden /1/ und /R/. Falls das orthographische r gerollt ist, wird es mit /r/
transkribiert; zum vokalischen r siche unten.

m | mein | maln
n | nein | naln
N | Ding | dIN
1 | Leim | laIm
r | Reim | ralm
kurze Vokale:
I | Sitz zlts
E | Gesetz g@zEts
a | Satz zats
O | Trotz trOts
U | Schutz SUts
Y | hiibsch | hYpS
9 | plétzlich | plotslIC

lange Vokale:

1: | Lied | li:t
e: | Beet | be:t
E: | spat | SpE:t
a: | Tat | ta:t
o: | rot ro:t
u: | Blut | blu:t
y: | siiB | zy:s
2: | blod | bl2:t
Diphthonge
al Eis als

aU | Haus | haUs
OY | Kreuz | krOYts

Schwache Vokale

@ | bitte blt@
6 | besser | bEs6
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