suuL ui

v
' '. Technische Informatik und
Kommunikationsnetze

Erkennung von Phrasengrenzen und Phrasentyp
aus Sprachsignalen

Juri Baumberger und Jonas Sonnenmoser

Semesterarbeit SA-2007-49

Sommersemester 2007

Institut fur Technische Informatik
und Kommunikationsnetze

Betreuer: H. Romsdorfer

Verantwortlicher: Prof. Dr. L. Thiele

m Eidgenossische Technische Hochschule Zurich Ecole polytechnique fédérale de Zurich
Swiss Federal Institute of Technology Zurich Politecnico federale di Zurigo






Zusammenfassung

In aktuellen Sprachsynthese-Systemen ist die Steuerungrdsodie eine zentrale Aufgabe.
Die dafur verwendeten statistischen Modelle, erfordeme grosse Menge an Trainingsdaten. In
diesen mussen nun zuerst u.A. Phrasengrenzen und Phiasehktyrekt eingezeichnet werden.
Dies wird bislang meist von Hand gemacht, was eine mihsachgeitraubende Angelegenheit
ist.

In dieser Arbeit haben wir Modelle — insbesondere neuroihs&e — zur automatischen
Detektion von prosodischen Phrasengrenzen und Phraseraypihre Klassifizierungsleistung
getestet. Der Fokus der Arbeit lag darauf, geeignete Festams dem Sprachsignal, dessen
phonologischer Beschreibung und dem entsprechenden feegndnzverlauf zu extrahieren
und des weiteren die Adaption der Modelle auf unterschseliSprecher und Sprachen zu
testen. Die Detektion von Phrasengrenzen und Phrasentyyrele dabei getrennt behandelt.
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Figur 1: Beispiel des Grundfrequenzverlaufs einer progredientaase: ('...die fast gleichzei-
tig entstanden sind,...)

1 Einleitung

In diesem Kapitel werden wir die Klassifizierung der Phrggenzen und Phrasentypen, die
phonologische Reprasentation und Ansatze zur Detektlantern.

1.1 Phrasentypen

Grundsatzlich lassen sich prosodische Phrasen in einea¥ilelon Klassen unterteilen. Da wir
nur eine relativ begrenzte Menge von Trainingsdaten zuitigeng hatten, haben wir uns auf
die folgenden 5 Phrasentypen beschrankt, die im folgendeEnlgeschrieben werden:
Progredient (P), Terminal (T), Ja-Nein-Frage (Y), Exclaora(E) und Statement (S).

Wir werden im Rest des Abschnitts grob erklaren, wodurch diese auszeichnen und unter-
scheiden.

e Progrediente Phrase (P)Progrediente Phrasen zeichnen sich durch einen gentiell s
genden Grundfrequenzverlauf aus. Sie sind Phrasen, waldheine weitere Aussage
hinfihren. Ein Beispiel eines typischen Grundfrequenaués ist gegeben in Fig. 1

e Terminale Phrase (T) Terminale Phrasen zeichnen sich tendenziell durch einear
fallenden Grundfrequenzverlauf aus. Sie sind Phrasergcheetine zuvor angefangene
Aussage abschliessen. Ein Beispiel eines typischen Greounzverlaufs ist gegeben in
Fig. 2.
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Figur 2: Beispiel des Grundfrequenzverlaufs einer terminalen Bérd'...oder méchten sie
den Nachnamen geé&ndert haben.)

e Ja-Nein-Frage (Y} Ja-Nein-Fragen zeichnen sich dadurch aus, dass sie gegksn E
einen steil ansteigenden Grundfrequenzverlauf aufwaisehin ihrer Aussage den Ja-
Nein-Fragecharakter enthalten. Ein Beispiel eines tyy@adGrundfrequenzverlaufs ist
gegeben in Fig. 3.

e Exclamation (E): Eine Exclamation-Phrase zeichnet sich haufig durch Bedblarakter
(oft Imperativ), hohe Grundfrequenz und Lautstarke aus. Hgispiel eines typischen
Grundfrequenzverlaufs ist gegeben in Fig. 4.

e Statement (S) Eine Statement-Phrase zeichnet sich dadurch aus, das&uksage i.A.
alleine stehen kann, Zusatzlich weist der Grundfrequateavieeine erhdhte Varianz auf.
Mit der T-Phrase gemeinsam ist der generell leicht abfdde@rundfrequenzverlauf. Ein
Beispiel eines typischen Grundfrequenzverlaufs ist gegét Fig. 5.

1.2 Phrasengrenzen

Um Phrasengrenzen klassifizieren zu konnen, haben wir uiislgiende 4 Typen entschieden:
Keine Grenze, schwache Grenze ('/ ), starke Grenze ('/63tzgrenze ('//'). Es wird jede
Silbengrenze untersucht und entschieden, um welche dexst&h es sich handelt. Die Klassen
im Detail:

e Satzgrenze ('//I'y Eine Satzgrenze bezeichnet das Ende eines Satzes. Daverden-
deten Sprachkorpora das Ende der Aufnahme immer auch deen8atbedeutet, ist die
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Figur 3: Beispiel des Grundfrequenzverlaufs einer Ja-Nein-Frédd&rmittlungen?’)
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Figur 4: Beispiel des Grundfrequenzverlaufs einer Exclamatiora&ét ('Schlimmer!’)
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Figur 5: Beispiel des Grundfrequenzverlaufs einer Statementgeh(&ubendorf.)

Detektion simpel.

e Starke Grenze (’// ’): Eine starke Phrasengrenze zeichnet sich dadurch ausdedass
Sprecher an dieser Stelle eine Pause macht (meist 100-2Gthg)sDa in den verwen-
deten Sprachkorpora die Pausen bereits annotiert sirdieiStetektion simpel.

e Schwache Grenze ('/ ’) Eine schwache Phrasengrenze zeichnet sich dadurch &ss, da
der Sprecher an dieser Stelle mit der Grundfrequenz neuzaif€&rundfrequenzreset’),
aber keine Pause macht. Ein Beispiel ist gegeben in Abb Gs@eachen Grenzen sind
als durchgezogene, senkrechte Linien eingezeichnet.

e Keine Grenze Diese Klassifikation bezeichnet Silbengrenzen, die kBimasengrenzen
sind und trifft dann zu, wenn keine der obigen 3 Klassifikagio zutrifft. In Fig. 6 sind
sie als gestrichelte senkrechte Linien eingezeichnet.

1.3 Phonologische Reprasentation

Fur alle Satze eines Korpus liegen neben dem Audiosignav(iile) und dem Grundfrequenz-
verlauf (.FO-File) auch die phonologische Beschreibungimem sogenannten ptr-File vor.
Darin ist hauptséchlich die phonologische BeschreibungTHPA enthalten, aber auch Infor-

mationen uber Silbengrenzen, Phrasengrenzen, Phraserygilbenakzente. Der Beispielsatz

'Der amerikanische Prasident Reagan wird bei seinem bégbenden Staatsbesuch in
der Bundesrepublik Deutschland auch ein ehemaliges Korazemslager besuchen!

11
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Figur 6: Beispiel des Grundfrequenzverlaufs an schwachen Phrasergn: ('Touristikbulletin
/ der schweizerischen Verkehrszentrale / vom 22. April.)

wird wie folgt notiert:

(P) der- [4]a-me-ri-[2]ka:-nl-S@- [4]prE-zi-[3]dEnt- [1 Jre:-g@n-
#{1} (P) [4]vIr- pa_i- za_i-n@m- b@-[2]fo:r-[4]Ste-@n-d@ n-
[1]Sta:ts-b@-[4]zu:x- #{2} (P) ?In- der- [2]bUn-d@s-[4]r e-pu-[4]bli:k-

[1]dO_ytS-[4]lant- #{1} (T) [3]a_ux- a_in- [2]?e:-@-[4]m a:-ll-g@s-
[4]kOn-tsEn-tra-[1]tsjo:ns-[4]la:-g@r- b@-[2]zu:-x@n :

Dabei bezeichnet

e (P) den Phrasentyp mitden in 1.1 definierten Typen, in diesehpFagredient,

e {1} die Art einer Phrasengrenze, wol{é} eine starke Grenze bezeichnet U2
eine schwache,

e -’ eine Silbengrenze,

e [1]...[4] einen Silbenzakzenfl] bezeichnet einen PhrasenhauptakZ@t, einen
'Pitch Accent’,[3] einen’Non-Pitch Accent’ unf#l] einen Wortnebenakzent. MQ]
kénnen unbetonte Silben gekennzeichnet werden.

Zusatzlich ist in einem Label-File (.lab-File) fur jedenutasein Anfangszeitpunkt in Se-
kunden notiert.

12



1.4 Ansatze zur Bestimmung der Phrasengrenzen und Phrasesgen
1.4.1 Detektion der Phrasengrenzen

Fur den Anfang definieren wir, dass die zu einer Silbe gekdithen-/Phrasengrenze immer
die Grenzenach der Silbe meint.

Fir die Detektion der Phrasengrenzen werden anschliesgenfede Silbe eine Menge von
Features (reelle Zahlen) aus Audiosignal, Grundfrequentawf und gelabelter phonologischer
Beschreibung extrahiert. Die genaue Beschreibung diesatuFes folgt in Abschnitt 4. Die
Werte dieser Features werden am Eingang des statistiscbéellglangelegt. Der Ausgang des
Modells soll nun eine Klassifikation des Phrasentyps am Eeddetreffenden Silbe liefern.
Da Detektion mit Information tber nur eine Silbe nicht setr fginktioniert, werden auch Fea-
tures aus je 1-2 Silben vor und nach der betrachteten Siltseegeben (‘context window’). Die
Erfahrung hat gezeigt, dass ein 5 Silben breites Fensterdl#k Silbe + je 2 Silben vorher und
nachher) die beste Detektionsperformance liefern.

Das statistische Modell wird anschliessend mit den Featwma von Hand annotierten, korrek-
ten Klassifikationsdaten geflttert und so trainiert.

1.4.2 Detektion des Phrasentyp

Die Detektion des Phrasentyps lauft etwa analog zur Detelder Phrasengrenzen. Es wird
angenommen, dass die Phrasengrenzen bereits annotetirgirsomit die einzelnen Phrasen
individuell behandelt werden kénnen. Statt Uber einzeliiEe8 werden hier die Features tber
eine gesamte Phrase extrahiert. Auf ein context window w@aileldings verzichtet, da Phra-
sentypen wenig abhangig vom Kontext sind. Das Trainingéuérides weiteren analog zur
Phrasengrenzendetektion.
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2 Beschreibung der Prosodiekorpora

Fur Training und Test der Phrasengrenzen- und Typendetekiaben wir Korpora von zwei
Sprechern (mannlich und weiblich) verwendet. Von der Mastmame ('Schuster’) existiert
ein deutschsprachiger Korpus. Die Sprecherin der Framemst ("Heim’) ist bilingue und es
liegt sowohl ein deutschsprachiger, als auch ein franebsgrachiger Korpus vor.

Da die phonologische Reprasentation bei der FrauenstimmBeginn nur eingeschrankt
brauchbar war, haben wir zusammen mit H. Romsdorfer von am#ich vorhandenen meh-
reren 1000 aufgenommenen Satzen nur 400 (deutsch) undab@diisch) entsprechend korri-
giert und verwendet.

In den folgenden Abschnitten sind Statistiken tUber die Koa@ufgelistet

2.1 Anmerkungen zur Grundfrequenzverteilung

Die Verteilung der Grundfrequenzwerte zwischen der Manued der Frauenstimme ist wie

anzunehmen sehr unterschiedlich und in Fig. 7 dargestellt.

Wie zu erwarten, liegt der Mittelwert der Grundfrequenz d&i Mannerstimme deutlich tiefer

als bei der Frauenstimme. Die Tatsache, dass die mensehihrnehmung der Grundfre-

quenz etwa logarithmisch ist, findet sich wieder in einezH&@n Rechtsschiefe der unlogarith-
mierten Verteilungen. Durch eine Logarithmierung, wird &ichiefe deutlich reduziert.

Trotz Logarithmierung ist die Standardabweichung bei dauénstimme immer noch héher als
die der Mannerstimme. Dies liegt an einigen Ausreisseregedpen, wahrend die Grundfre-
guenz der Mannerstimme im logarithmierten Bereich schbnisghe an die Normalverteilung

kommt.

2.2 Lange der Silben und Silbenkerne vor einer Phrasengrermz

Weiter haben wir fur die drei Korpora die mittlere Lange débé&h und Silbenkerne vor einer
Phrasengrenze ausgewertet. Die Ergebnisse sind in FigeBi¢at.

Die Ergebnisse decken sich in etwa mit der Hypothese des léngthening’, die besagt, dass
die Lange der Silben und Silbenkerne vor einer Phrasengreazimmt [4]. Es gilt zu be-
ricksichtigen, dass es sich hierbei nur um Mittelwerte k#énehd die Verteilungen durchaus
Uberlappen.

2.3 Lange der Silbenkerne nach Lauten sortiert

Zusatzlich haben wir hier anhand des Schusterkorpus férSlbenkerne die mittlere Lange
und Varianz der Lange nach Lauten getrennt analysiert uiidbelle 1 aufgelistet.

Es ist erkennbar, dass die Lange der Silbenkerne stark varnalodnangt. Dies gibt Anlass, die
Nucleusdauer bei der Verwendung als Feature auf den jgeriliaut zu normieren.

14



4 Verteilung Schuster logarithmiert
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Figur 7: Grundfrequenzverteilung der beiden deutschen Sprecher

Schuster, deutsch Heim, deutsch Heim, franzosisch
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Figur 8: Mittlere Silben- und Silbenkerndauer vor einer Phrasengee Mit 1 wird die Silbe
unmittelbar vor der Phrasengrenze bezeichnet, mit 2 diketaie Silbe vor der Grenze, etc.
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Laut | Mittlere Dauer [s]| Varianz der Dauersf] | Absolute Haufigkeit
au 0.161270 0.00157650 123
a 0.150260 0.00151170 399
a 0.147910 0.00112860 293
(o) 0.130470 0.00063370 125
e 0.130060 0.00073187 231
iz 0.118720 0.00077447 222
a 0.088784 0.00085727 725
o) 0.081027 0.00068958 246
€ 0.078602 0.00054880 513
i 0.072357 0.00054665 260
0 0.070228 0.00057441 106
e 0.067357 0.00065610 309
U 0.061442 0.00037333 418
I 0.060429 0.00030617 607
e 0.049053 0.00054483 1502

Tabelle 1: Verteilung der Nucleusdauer uber alle Laute, die haufigerldl0 Mal auftreten im
Schusterkorpus

2.4

Mannlicher Sprecher, deutsch

Der Schusterkorpus besteht aus Satzen, die aus Nachbehigiiten entnommen sind und von
einem professionellen Sprecher gesprochen wurden. Daireria Frage- und Ausrufesatze
enthalt, ist er fir das Training eines Typdetektors niclgigeet, Deshalb ist der Phrasentyp
nur sehr rudimentar annotiert. Meist sind alle Phrasense8szes ausser der letzten als pro-
gredient und die letzte als terminal annotiert. Ausserdgirdas Laut-Labelling in Handarbeit
nachkorrigiert.

2.5

Name des Sprechers: Schuster

186 Séatze in deutscher Sprache

Totale Aufnahmedauer 1600 Sekunderr{ 27 Minuten)

998 Prosodische Phrasen: 827 progredient + 171 terminaMarbehalt, s.0.)

6588 Silben(grenzen): 186 Satzgrenzen + 351 Starke Ply@saen + 461 Schwache
Phrasengrenzen + 5590 Silbengrenzen ohne Phrasengrenze

Die Statistik Gber die Grundfrequenzverteilung ist in deeren beiden Plots von Fig. 7
abgebildet.

Weibliche Sprecherin, deutsch

Der Heimkorpus besteht aus Séatzen, die in sehr untersathiedi Kontext stehen. Neben Aus-
sagesatzen, enthalt er auch Fragen und Befehle und ist Bomitraining der Typendetektion
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geeignet. Das Laut-Labelling ist hier rein maschinell mtden und daher potentiell ungenau.

e Name der Sprecherin: Heim
e 400 Satze in deutscher Sprache
e Totale Aufnahmedauer 1500 Sekunden 25 Minuten)

e 1030 Prosodische Phrasen: 498 progredient + 221 termindB+J4-Nein-Fragen + 29
Exclamations + 139 Statements

e 5675 Silben(grenzen): 401 Satzgrenzen + 172 Starke Ply&seren + 416 Schwache
Phrasengrenzen + 4686 Silbengrenzen ohne Phrasengrenze

¢ Die Statistik Uber die Grundfrequenzverteilung ist in dateven beiden Plots von Fig. 7
abgebildet.

2.6 Weibliche Sprecherin, franzdsisch

Der franzdsische Heimkorpus besteht wie der deutsche @&tealis sehr unterschiedlichen
Satzen.

e Name der Sprecherin: Heim
e 50 Séatze in franzdsischer Sprache
e Totale Aufnahmedauet 200 Sekundern~ 3 Minuten)

e 163 Prosodische Phrasen: 87 progredient + 25 terminal +-MNeilaFragen + 6 Excla-
mations + 26 Statements

e 714 Silben(grenzen): 50 Satzgrenzen + 36 Starke Phrasemeyre- 77 Schwache Phra-
sengrenzen + 551 Silbengrenzen ohne Phrasengrenze

¢ Die Statistik Uber die Grundfrequenzverteilung ist in Fgbgebildet.

3 Aufbau des Rahmenprogramms

In den folgenden Abschnitten werden wir die Funktions- ued&éndungsweise des Rahmen-
programms zur Phrasengrenzen- und -Typdetektion erfauter

Der Ablauf fir Phrasengrenzen und Phrasentypen lauft gatraber im wesentlichen analog
ab, weshalb wir auf eine weitere Aufteilung verzichten.
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Figur 9: Grundfrequenzverteilung des franzésischen Korpus

3.1 Ubersicht
Der generelle Ablauf ist hier skizziert:

. Generierung von Dateilisten

. Profilgenerierung

1
2
3. Feature-Extraktion
4. Training

5

. Test

3.2 Generierung von Datellisten

Fur den Ablauf der Feature-Extraktion und des Trainings Hdatistischen Modelle werden
einige Dateilisten bendtigt, die hier kurz beschrieberdsille Dateilisten sind so aufge-
baut, dass die Dateien fir einen Satz auf einer Zeile staimdwrch Leerzeichen getrennt sind.

o files.Ist
wird ben6étigt, um die Features fir die Phrasengrenzentieteku berechnen. Fir jeden
Satz sind in dieser Reihenfolge die folgenden Dateinamegesiagen:
Dateiname deMAV -Datei, Dateiname deFO0-Datei, Dateiname delab-Datei, Da-
teiname deptr -Datei, Dateiname ddea-Datei.
Die fea-Datei ist dabei die Datei, in die die Feature-ExtraktionRtirasengrenzen ihren
Output schreibt.

o files typ.Ist
wird benétigt, um die Features fir die Phrasentypendetekiu berechnen. Fir jeden
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Satz sind in dieser Reihenfolge die folgenden Dateinamegesiagen:

Dateiname deMAV -Datei, Dateiname deF0-Datei, Dateiname delab-Datei, Da-
teiname deptr -Datei, Dateiname ddea_phr-Datei.

Die fea_phr-Datei ist dabei die Datei, in die die Feature-Extraktion Rlnrasentypen
ihren Output schreibt.

o feafiles.Ist
Wird beim Training der Phrasengrenzen benétigt und enthéjeden Satz nur den Da-
teinamen defea-Datei.

o feafiles_typ.Ist
Wird beim Training der Phrasentypen bendtigt und enthéligfden Satz nur den Datein-
amen defea_phr-Datei.

e ptreditor.Ist
Wird fur das ptreditor-Programm benétigt.Fir jeden Satd $n dieser Reihenfolge die
folgenden Dateinamen eingetragen:
Name derptr -Datei, Name denew.ptr-Datei, Name detab-Datei, Name deiVAV -
Datei, Name deF0-Datei, Name defea-Datei, Name defea_phr-Datei.

3.3 Profilgenerierung

FUr manche Features ist es fur die Normierung notig, Inféionan aus dem ganzen Corpus
zusammenzutragen. So zum Beispiel die Grundfrequenz- antbauerverteilung. Das Profil
kann dann zur spateren Verwendung als Datei gespeichedtewer

Die Profilgenerierung wird gestartet Uber die FunktmmeateProfile . Fur alle Satze des
Corpus werden die wav-, FO-, ptr- und lab-Files ausgelesen.

Extrahiert werden:

Mittelwert und Varianz der logarithmierten Grundfrequesizeilung.

Mittelwert und Varianz der Silbendauer

Mittelwert und Varianz der Signalleistung in allen Silbewtei

Mittelwert und Varianz der Signalleistung in allen Silben

Mittelwert und Varianz der Nucleusdauer fir jeden als Nuslauftretenden Laut separat
(siehe Abschnitt 2.3 und insbesondere Tabelle 1)

3.4 Feature-Extraktion

Fir jeden Satz werden Features extrahiert und als Dates[Datei fur Phrasengren-

zen, .fea_phr-Datei fur Phrasentypen) gespeichert. Dies geschieht bai Bhrasengren-

zen Uber die FunktiorralcPhrBndFeatures und bei Phrasentypen uber die Funktion
calcPhrTypeFeatures

Fir Phrasengrenzen werden die Features silbenweise iextrahh. pro Feature existiert fur
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jede Silbe ein Wert. Fir Phrasentypen werden die Featunes@hweise extrahiert, d.h. pro
Feature existiert fur jede Phrase ein Wert. Die Beschrgluler Features sowohl fur Phrasen-
grenzen, als auch -Typen folgt in Abschnitt 4

3.5 Training

Ein statistisches Modell — wahlweise ein neuronales Netalfi layer perceptron’, MLP)
oder ein 'generalisiertes lineares Modell’ (GLM) — wird namit den zuvor extrahierten Fea-
tures trainiert. Das Verfahren fiir verschiedene statisésModelle ist unterschiedlich und im
folgenden kurz erklart.

3.5.1 Neuronales Netz

Im Falle eines neuronalen Netzes werden die Daten satzweiterteilt in Trainings-,
Evaluations- und Testset. Das Trainingsset ist dabei dierid@enge, die tatsachlich im ver-
wendeten Trainingsalgorithmus verwendet wird. In unsefathist der Algorithmus der 'scaled
conjugate gradient algorithm’ (SCG) [1]. Das Evaluatiatsgird wahrend der Trainingsitera-
tionen ausgewertet, um festzustellen, ob der Fehler detarifalls gesunken ist.

Das Training wird dann abgebrochen, wenn der Fehler auf deatu&tionsset angestiegen ist.
Dies dient dazu, Overfitting-Effekte zu verhindern. Andalis wiirde das Netz die Trainings-
daten 'auswendig lernen’ und auf unbekannten Daten nursstihecht performen.

Es ist zudem notwendig, eine Anzahl von Hidden-Variabled Hidden-Layers zu definie-
ren. Wir haben uns dabei auf Netze mit nur einem Hidden-Lhgechrankt und die Zahl der
Hidden-Variables nach der folgenden Formel aus [1] abg#zth

ntrain
— nout
. 10
nhidden= —~— , (1)
nin + nout+ 1

wobeinhidden = Anzahl Hidden-Variablesytrain = Anzahl der Trainingsdatenjn = Anzahl
Eingangsgrossen (Features) umalit = Anzahl Ausgénge (Klassen).

Da das resultierende Netz nun trotzdem noch in gewissem/deisdas Evaluationsset trainiert
ist, wird zur endgultigen Evaluation der Klassifizieruregstung nochmal ein separates Set —
das Testset — verwendet.

3.5.2 GLM

Im Falle eines GLM wird der ’iterative reweighted least saasaalgorithm’ (IRLS) [3] verwen-
det. Dieser kommt ohne ein Evaluationsset aus. Der endgiffeehler wird aber auch hier Gber
ein vom Trainingsset getrenntes Testset evaluiert.

Zusatzlich besteht die Wahl zwischen unterschiedlichesgangsaktivierungsfunktionen. Im
linearen Fall reduziert sich das 'Training’ auf das Loseresilinearen Gleichungssystems. Im
Fall 'softmax’ kommt der oben erwahnte IRLS-Algorithmu$ £8m Einsatz.
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3.5.3 Eingangsnormalisierung

Fur die Eingangsnormalisierung stehen im wesentlichen ke¢ghoden zur Auswabhl: ’linear’
und 'principle component analysis’ (PCA).

Linear Bei der linearen Normalisierung wird die Verteilung jedendgansdimension flr sich
normiert, so dass Mittelwert O und Varianz 1 wird.

PCA Bei der PCA-basierten Normalisierung wird zuerst der Mitest der Datenverteilung
abgezogen und dieser Raum anschliessend so orthogorefbtrarert, dass die einzel-
nen Dimensionen unkorreliert sind. Anschliessend werdenuh unkorrelierten Dimen-
sionen wieder einzeln linear normalisiert auf Varianz 1.visiteren Verlauf der Arbeit
haben wir in der Regel diese Art der Normalisierung verwgndi sich damit generell
bessere Ergebnisse erzielen liessen als mit der linearemdlisierung. Allerdings ist die
PCA-Normalisierung durch ihre héhere Komplexitat auchdednfalliger als die lineare.

3.6 Test
3.6.1 Confusion Matrix

Das Testen eines der obengenannten Modelle erfolgt wiensemoéhnt auf einem vom
Trainingsset getrennten Testset. Die Auswertung der Kizissungsleistung erfolgt in einer
sogenannten confusion matrix.

Eine typische Confusion-Matrix fir Phrasengrenzen isign O abgebildet. Dabei steht fir
jede Klasse von Phrasengrenze in der Vertikalen wie oft sielver Klasse in der Horizontalen
zugeordnet wurde. Hier wurden z.B. 115 schwache Grenzsdhiitherweise als keine Grenze
detektiert, wahrend an 102 Orten, wo keine Grenze ist, ein@ache Grenze detektiert wurde.
Die korrekten Detektionen stehen also auf der Diagonalen.

Die classification rate berechnet sich aus der Summe deobaglemente dividiert durch die
Summe uber alle Elemente und ist oben angemerkt. Zusatzliothe fur die Klasse 'schwache
Grenze’ precision (p), recall (r) und f-score mit Gewiclgafaktor 1 (f) berechnet.

Fur die Phrasentypen sieht die Matrix &hnlich aus, nur des&ldssen anders sind, wie aus
Fig. 11 hervorgeht.

3.6.2 Auswertung im ptreditor

Phrasengrenzen Zusétzlich kann die Leistung eines Modells auch im ptreedfimgramm
anhand von beliebigen Satzen getestet werden. Die Benb&diache ist in Fig. 12 abgebildet
und wird hier kurz beschrieben:

Der oberste Plot enthalt den Grundfrequenzverlauf mitezeghneten Silben- und Phrasen-
grenzen, sowie Silbenakzenten.

Darunter folgt der Ausgang des Detektors, wobei die Farleevishien in der Box rechts davon
aufgeschlisselt sind. In Fig. 12 ist z.B. eine falsch detetet schwache Phrasengrenze bei etwa
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Classification rate: 96.7061% p: 0.77232 r: 0.75054 f: 0.76128

no bnd 5488 102 0 0
/ 115 346 0 0
/I 0 0 351 0
0 0 0 186
i : : :
no bnd / /) i

Figur 10: Beispiel einer Confusion Matrix bei der Phrasengrenzegkiain

Classification rate: 77.1357%

P 169 5 19 0 8
T 3 67 0 0 1
v 12 0 45 0 0

5 4 1 3 1
E

3 17 0 2 23
S

P T Y E S

Figur 11: Beispiel einer Confusion Matrix bei der Phrasentypendetak
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Figur 12: Ptreditor im Einsatz mit einem Phrasengrenzenmodell

5.5 s zu sehen.

Im untersten Plot ist das Audiosignal eingetragen. Diesikaitzlich sein, um Pausen schnell
zu erkennen.

Es besteht auserdem die Mdglichkeit, durch einen Klick anf'&eatures’-Button sich den Ver-
lauf von bis zu 4 Features wahrend des Satzes anzusehen vidabaer Plot des Audiosignals

ausgetauscht.

Im Textfeld darunter ist ausserdem die phonologische Begmmg aus der ptr-Datei enthalten,
welche dort auch gedndert werden kann, um Phrasengrenzemsahieben, neue einzuzeich-
nen und ihren Typ zu andern.

Phrasentyp Der ptreditor wurde von uns so erweitert, dass er auch Med@atl Phrasenty-
pendetektion verarbeitet. Der Ausgang des Detektors dedbeti etwas anders aus, wie in Fig.
13 dargestellt. Die Klassifizierung bezieht sich dabei aafRhrase, an deren Anfang sie ein-
gezeichnet ist.
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Figur 13: Detektionsoutput fir Phrasentypen
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4 Beschreibung der Features

Durch die Trennung der Phrasengrenzen- und Phrasentyge&tida resultieren auch zwei ge-

trennte Featuresets: Die Phrasengrenzenfeatures welioemweeise berechnet und mittels ei-
nem Kontextfenster von 5 Silben (die 2 vergangenen Silbenaktuelle Silbe und nachsten 2
Silbe) in Verbindung gebracht.

Dagegen beziehen sich die Phrasentypenfeatures auf garaseR und besitzen kein Kontext-
fenster, da hierfur durchschnittlich zu wenige PhraserSatz existieren.

Jede dieser Featuresets wird zusétzlich noch untertefieatures, welche lediglich aus dem
Sprachsignal gewonnen werden kdnnen, und denjenigenudéztich noch auf die phonolo-

gische Beschreibung zugreifen.

4.1 Normierung und Profilinformationen

Da die Aufgabenstellung vorsieht, den PhrasengrenzerRrbrakentypendetektor auf verschie-
dene Korpora mit jeweils verschiedenen Sprechern anzusvemst die Normierung der Featu-
res ein zentrales Thema.

Durch die Segmentierung der Korpora in einzelne Satze eisfTdvialansatz die Normierung
Uber die Features des jeweiligen Satzes. Da jedoch gewesdarEs sehr selten auftreten (z.B.
Pausen) oder aber der gesamte Satz nicht reprasentafaizig Befehlsform weist viel hGhere
Energie und FO-Werte Uber den gesamten Satz), besteht @jkdikeit sogenannte Sprecher-
profile anzulegen, welche versuchen die Eigenheiten decBers zu quantifizieren.

Dabei werden die Durchschnittswerte und Varianzen der zmieoenden Features tber den
ganzen Korpus berechnet.

4.2 Phrasengrenzenfeatures

Die Features, welche aus dem reinem Sprachsignal extrareeden, konnen in drei grundle-
gende Kategorien eingeteilt werden: in Dauerfeatures;hveetlie zeitliche Ausdehnung einzel-
ner Grossen beschreiben, in Energiefeatures und in Meekd®alGrundfrequenz.

4.2.1 Dauerfeatures

Silbendauer (syldur_norm Um das’final lengthening’(siehe Abschnitt 2.2 oder [4]) zu er-
fassen, wird hier die Silbendauer verwendet, wobei diese dite Silben des Satzes nor-
miert wird. Dies geschieht durch Division der Silbendaueeridie mittlere Silbendauer
des Satzes.

Alternativ wird bei vorliegenden Profilinformationen detd&ndauermittelwert des ge-
samten Korpus von der Silbendauer abgezogen und dieseraWsatliessend durch die
Standardabweichung der Silbendauer geteilt.

Nucleusdauer (nucd_norny Die Silbenkerndauer wird berechnet und tber &bendauer-
mittelwertdes Satzes normiert.
Alternativ wird mittels Profilinformation der ensprechenucleus Uber die jeweilige
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durchschnittliche Lautdauer im Korpus normiert, da lautélte 1 die Lautdauern sehr
unterschiedlich sein kénnen.

Pausendauer (pausedur_norinDie Pausendauer ist laut [2] eine weiteres starkes Indiz fu
eine Phrasengrenze. Sie wird Uber die mittlere Silbendde®iSatzes normiert. Analog
zur Silbenlange wird mittels Profilinformation Gber denb®hmittelwert des gesamten
Korpus normiert.

Silbenkernabstand (nucdist_normBeschreibt den zeitlichen Abstand zweier aufeinanderfol
gender Silbenkerne, d.h. es ist die Dauer zwischen dem Egslalduellen Silbenkerns
und dem Anfang des folgenden Silbenkerns. Normiert wirdr e mittlere Nucleus-
dauer im Satz oder Uber die mittlere Silbendauer des gesdfotpus.

4.2.2 Grundfrequenzfeatures

Die Grundfrequenz wird mittels Grundfrequenzdetektor gemen. Dabei werden stimmlose
Segmente linear interpoliert.

Die Grundfrequenz wird stets logarithmiert, da diese lggarisch wahrgenommen wird und
gemass Abschnitt 2.1 dann annahernd normalverteilt isis Recht anders erwahnt, werden
dann die Mittelwerte der logarithmierten Features abgemagnd durch die Standardabwei-
chung geteilt, wobei sich diese Werte auf die einzelneneSa¢ziehen, bzw. bei Profilinforma-
tion auf den gesamten Korpus.

Somit sollten die Grundfrequenzverteilungen von Mannerd &rauenstimme vergleichbar
sein.

Abtastung des Nucleus(C(1)...C(4) Der Grundfrequenzverlauf des Nucleus wird mittels 5-
Punkte Interpolation &quidistant abgetastet und anssdi@ normiert, dass das Maxi-
mum der abgetasteten Werte auf 1 zu liegen kommt und das Mmiauf O, wobei die
zeitliche Ausdehnung auch noch auf die Dauer 1 normiert.wird
\Von diesen 5 Punkte werden 4 Steigungen berechnet, welslreatures verwendet wer-
den.

Onset (minOnset, maxOnsefls Onset wird derjenige Anteil der Silbe bezeichnet, dsr-z
schen Silbenanfang und Silbenkernanfang anzutrefferois Abschnitte in Fig. 14). Da
diese generell einen etwa linearen Verlauf aufweist, werde 2 Punkte ermittelt, das
Minimum und Maximum. Sollte kein Onset vorhanden sein, vded Silbenkernanfang
einfach konstant fortgesetzt.

Diese 2 Werte werden dann durch das Maximum bzw. Minimum delléliswerte der-
selben Silbe dividiert.

Coda (minCoda, maxCodaAls Coda bezeichnet man den Silbenanteil zwischen Ende des
Nucleus und dem Silbenende (griine Abschnitte in Fig. 14)diBse generell einen etwa
linearen Verlauf aufweist, werden nur 2 Punkte ermittedis Minimum und Maximum.
Sollte keine Coda existieren, wird das Silbenkernendeteom$ortgesetzt.

Diese 2 Werte werden dann durch das Maximum bzw. Minimum delléiswerte der-
selben Silbe dividiert.

26



250F 3

240} 1

N, ;

N N N
= N W
o o o
T T T
|

N
o
o
T
|

Grundfrequenz [Hz]

S
(o) [{e)
o o
T T
>

1701 b

| | | | |
0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4
Zeit [s]

Figur 14: Onset (rot) und Coda (grun) in den Grundfrequenzverlaufereichnet

Dynamik innerhalb Silbenkerns (FO_ampl, FO_relampl Absolutes Maximum und Mini-
mum des Silbenkerngrundfrequenzsverlaufs beschreilsematere Features die Dyna-
mik innerhalb des Nucleus.

Polynomiales Fitting (P Grad O...P Grad 2 Der logarithmierte, mittelwertfreie FO-Verlauf
der aktuellen Silbe wird mit einer Grenzfrequenz von SHzlggtiund anschliessend fir
ein Fenster von -0.1s vor dem Silbenende bis 0.1s nach déen8ihde interpoliert.

Auf diesem gefilterten Grundfrequenzabschnitt wird genh&sst Squares ein Polynom
2.0rdnung gefittet, wobei die Koeffizienten als Features/gadet werden.

4.2.3 Energiefeatures

Energie des Nucleus(filtnucE_norm Der RMS-Wert der Signal-Amplitude wird tber des
Nucleus berechnet und ist proportional zur Wurzel der Bedffigrtan wird RMS-Wert
kurz als Energie bezeichnet). Normiert wird tGiber alle Nusenergien im Satz.

Spektrale Emphasis (filthucE_norm Es wird die jeweilige Energie im nasalen Band (O-
500Hz), sonoranten Band (500-2000Hz) und des frikativerdga-16KHz) ausgewertet,
wobei die verwendeten Aufnahmen hier durch 16KHz Sampditegbereits auf 8 KHz
bandbegrenzt sind. Normiert wird Gber alle NucleusenergreSatz.

4.2.4 Features aus der phonologischen Beschreibung
Folgende Features sind aus den vorhandenen Labelfiles gewoDa diese oft relativ auf-

wandig zu generieren sind und oft auch manuell nachkortigierden missen um verniinftige
Ergebnisse zu erzielen, sind sie optional.

Wortgrenzen (isWordBoundaryDiese Informationen werden mitgegeben, da Phrasengrenze
nur bei Wortgrenzen auftauchen kénnen.

27



Silbenakzente Bei vorhandener Akzentuierung konnen diese als weiteréuFesaverwendet
werden. Dabei werden die einzelnen Klassen wie folgt kadier

0000 far unbetonte Silben
1000 fur Phrasenhauptakzente
0100 far Pitch Accent

0010 fur Non-Pitch Accent
0001 fur Wortnebenakzent

Fur eine genauere Erlauterung der Klassen sei auf [5] veenie

isHigh (isHigh) Aus der Lautbeschreibung wird ermittelt, ob der Silbenkaut ein Laut mit
generell héherem FO ist.

4.3 Phrasentypfeatures

Phrasenlange (phraselengthDie Dauer der Phrase wird logarithmiert, da diese nacho&d4
rithmisch wahrgenommen wird.

Polynomial Fitting (P(1)...P(3) Der logarithmierte, mittelwertfreie, mit 1.35 Hz gefilter
Grundfrequenzverlauf der Phrase wird fur ein polynomghéting mit einem Polynom
2.ter Ordnung verwendet, woraus sich die Polynomkoeffieieals Features ergeben.

Energie (E(1)...E(5) Die Phrase wird in zeitlich funf gleich grosse Stiicke atddeund
jeweils der Effektivwert (RMS) des Zeitsignals berechrigie Energie ist proportional
zum Quadrat dieser Grosse.

Rhythmus (R) Mit dieser Grosse versucht man die Regelmassigkeit im &lauf zu quanti-
fizieren. Da diese Regelmassigkeit seine Periodizitat ineiBk 1-2 Hz besitzt, wird das
logarithmierte FO in diesem Bereich mit einem Bandpasstéitert und als Feature das
mittlere Amplitudenquadrat der Grundfrequenz in diesemre®& gewénhlt. Ein Beispiel
istin Fig. 15 gegeben.

Dynamik der Grundfrequenz (minFO, maxF) Maximum und Minimum des logarithmierten
FO Uber die gesamte Phrase.

Pause am Ende(hasPauseAtEndBeschreibt, ob direkt anschliessend an die Phrasengrenze
eine Pause vorliegt.

Verlauf der Grundfrequenz (meanFO (1...5), minFO (1...5), maxFO (1...5), stdF0 (2))..5
Zuerst werden die stimmlosen Abschnitte der logarithrareiGrundfrequenz entfernt,
der Wertebereich auf [0,1], die Dauer auf 1 normiert und dagitlich in 5 gleich lan-
ge Segmente unterteilt. Fur diese werden jeweils Minimuraxikhum, Mittelwert und
Standardabweichung ermittelt und als Features verwendet.
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Figur 16: Topline (blau) und Bottomline (rot) in einen Grundfrequesrtauf gefittet

Topline- und Bottomline (topline, bottomlingDer logarithmierte Grundfrequenzverlauf wird
mit 0.5 Hz tiefpassgefiltert um den Grundverlauf zu chagaldieren. Es wird nun eine
Gerade nach Least Square gefittet fur alle die FO-Werte,heedach oberhalb diesem
Grundverlaufs befinden. Analoges gilt fur die die Werte tmaéh des Grundverlaufs. Die
jeweiligen Steigungen der beides Geraden werden als feeatwwendet. Ein grafisches
Beispiel istin Fig. 16 gegeben.

4.3.1 Features der phonologischen Beschreibung flr Phrastypen

Satzenden (isSentenceEndie Satzenden werden tber die Phrasengrenzen des Typst///
geteilt. Bei Satzenden kann keine progrediente Phrasestarit
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4.4 Auswahl der Features per Feature-Elemination

Es gilt festzustellen, welche der ermittelte Features ditektionsleistung erhéhen und welche
keinen oder gar einen negativen Einfluss auf die Detektiaitzen — indem z.B. zuféllige
Zusammenhange auftreten, welche generell nicht gelten.

Hierzu wird zuerst das Modell mit allen N Features trainiend die Klassifizierungsrate
gespeichert.

In jeder Iteration wird die Klassifikationsleistung alleedturesubsets mit N-1 Features
berechnet, d.h. es wird jeweils berechnet wie gut die Padaoce ist, falls man auf ein Feature
verzichtet. Die Leistung dieser Subsets wird mit Hilfe degenannterKreuzvalidierung
errechnet, bei der jedes Datum aus Trainings-und Evaheg&N,.,..., = 6 mal verwendet,
indem zuerst mittels des ersten Sechstels der Daten entadiid und mit dem Rest trainiert,
anschliessend auf dem zweiten Sechstel evaluiert wird uhdem Komplement dazu trainiert,
etc. bis alle Daten einmal zur Evaluation verwendet wordiech. S

Dadurch stellt man sicher, dass die Featureeliminationt mécliglich auf einem einzelnen,
fixes Set durchgefihrt wird, welches moéglicherweise geavidsanomene und Zusammenhan-
ge nicht aufweist.

In jedem dieser Kreuzevaluationsdurchlaufen wird dann wamierte Netz mit den
separaten Testdaten gefuttert und die Klassifikationgragehnet. Als Klassifikationsleistung
der N-1 Features wird dabei die maximal erzielte Klassifumigsrate in den Kreuzevaluati-
onsergebnissen gewertet. Anschliessend wird dasjenigeiféeentfernt, welches bei seiner
Entfernung die beste Rate liefert.

Durch die Maximumsbildung werden jedoch unserer Meinunghn@ausreisser gewisser
Konfigurationen, welche nur zuféllig eine hohe Rate ermemglzu stark gewichtet.
Erstrebenswerter ware der Mittelwert als Mass, wobei Aeisser durch ein Vorsortierung der
Werte ausserhalb einem Band um den Mittelwerts nicht berdlkigt werden.
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5 Ergebnisse Phrasengrenzendetektion

5.1 Einleitung

FUr Phrasengrenzen existierte zu Beginn unserer Arbegitbezin Detektor auf Basis eines
neuronalen Netzes. Dieser erreichte auf dem Schusterkame Klassifizierungsrate von
94.91%. Diese Zahl mag auf den ersten Blick nach viel aussetlerdings ist zu bedenken,
dass man auf dem gewahlten Set mit einer trivialen Zuordraufgdie am h&ufigsten vor-
kommende Klasse (keine Grenze) auch schon eine Rate von8&8saerreicht. Wenn man
ausserdem bedenkt, dass die Zuordnung von starken Phraseeg und Satzgrenzen aus
der phonologischen Beschreibung 1:1 abgeleitet werden kawl diese aus der Rechnung
lasst, kommt man auf eine triviale Rate von 94.03%, womit @4€91% nicht mehr sehr
beeindruckend erscheinen. Diese triviale Rate hangtlictiviederum vom gewéhlten Testset
ab und ist somit nicht konstant, sollte aber trotzdem alss&ordnungen im Hinterkopf
behalten werden bei den folgenden Ergebnissen unsereni@pingsarbeit.

Um die Leistung der Netze besser einschéatzen zu kdnnem abeeben der Klassifizierungs-
rate auch den mit 1 gewichteten f-score fur die schwachezerbarechnet. Im urspringlichen
Zustand lag dieser bei 0.463 und wird fortan der Einfachtnaiber mit 'f-score’ bezeichnet.

Es muss auch bertcksichtigt werden, dass die Leistung deeNen der Wahl des Trainings-
und Testsets abhangt, sowie von der zufélligen Initiaiisig der Gewichte innerhalb des
Netzes. Dadurch kann der f-score gut th®% schwanken, grobe Ausreisser nach unten nicht
mitbertcksichtigt. Wir haben uns fir diesen Bericht deistaaif eine einzige Auswahl von Sets
beschrankt, um eine gewisse Vergleichbarkeit der Resuttagewahrleisten.

5.2 Wortgrenzen als Features

Eine deutliche Verbesserung konnte erzielt werden, indéndem Detektor die Information
mitgaben, ob die betreffende Silbengrenze eine Wortgresiz€alls es sich um keine Wort-
grenze handelt, kann auch keine Phrasengrenze vorliegenit Ronnen Fehlklassifizierungen
reduziert werden, womit wir auf eine Rate von etwa 95.36%c(re 0.548) kamen. Da bei dem
verwendeten Netz die Klassen 'starke Grenze’ und 'Satzgfammer noch manchmal Fehler
aufwiesen, haben wir dem Netz die Information einfachheaitser explizit mitgegeben. Die
Rate stieg dadurch erwartungsgemass leicht auf 95.4420(&$.586).

5.3 Korrektur des Korpus

Beim Analysieren der auftretenden Fehler fiel uns auf, das$trasengrenzen im Korpus
selbst oft inkonsistent gesetzt waren. Da inkonsistentasifgsmaterial die Detektionsper-
formance stark limitieren kann, befanden wir es fir notwgnden Korpus als nachstes
konsistenter zu annotieren. Dies geschah in mehreren Bangen gemeinsam mit H. Roms-
dorfer. Durch diese Korrektur konnte die Klassifizieruegsiung abermals deutlich gesteigert
werden auf 96.6% (f-score 0.714).
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5.4 \ersuch mit nur 2 Klassen

Da wir sowieso nur die Wortgrenzen betrachten, haben witzlish ein Modell getestet, wel-
ches nur an den Wortgrenzen trainiert wird und dort nur Zwesckeine Grenze’ und 'schwache
Grenze’ entscheidet. Dabei haben wir eine Rate von 87.7#lemobei die triviale Rate hier
bei etwa 83% wesentlich tiefer liegt, da weniger Silbengegnkeine Phrasengrenze sind. Der
f-score lag aber nur bei 0.658, womit die Klassifizierungsabklechter eingeschétzt werden
muss als beim Modell im vorherigen Abschnitt. Es hat den Aest, dass diese Verschlechte-
rung daher kommt, dass weniger Trainingsdaten fur die kldssne Grenze’ vorhanden sind.
Wenn man nun die Daten flr die wortinternen Silbengrenzegibtj verbessert dies die Er-
kennung fir die Klasse 'keine Grenze'. Dies fuhrt unter aedezu der Schlussfolgerung, dass
sich wortinterne Silbengrenzen sich nicht wesentlich vantgrenzen unterscheiden, die keine
Phrasengrenzen sind.

Aus diesen Grunden haben wir im weiteren Verlauf unser Madielder mit samtlichen Sil-
bengrenzen trainiert.

5.5 Feature-Elimination

Da wir nach dem Extrahieren einiger neuer Features einegsehse Anzahl Eingénge (108)
fur das Netz hatten, wollten wir herausfinden, welche di€satures sich eliminieren lassen,
ohne die Leistung des Netzes zu beeintrachtigen. Dies mmittdiatergedanken, dass eine klei-
nere Anzahl Eingénge tendenziell zu einem robusteren Mfidet. Daher haben wir die in 4.4
beschriebene Feature-Elimination laufen gelassen.diigs waren die Ergebnisse in 2 Durch-
l&ufen sehr unterschiedlich. Es zeichnete sich einzig demdrab, dass die Informationen aus
der zweiten Silbe nach der Phrasengrenze eher unwichtig\&iim haben uns daher entschlos-
sen, die Features mit etwas Intuition manuell auszusertiand die Performance eigenhéndig
zu testen.

Das Featureset, welches dabei herauskam, ist in TabelbeRi¢at.

Mit diesem Featureset (plus Wortgrenzen, starke und sdimvBtrasengrenzen) aus 33
Features werden auf dem Schusterkorpus 96.9% Klassifgslkeistung bei einem f-score von
0.76. Der grosste Vorteil dieser Reduktion macht sich aithgys erst bemerkbar, wenn man ein
so trainiertes Netz auf einem anderen Korpus auswertet.

5.6 Ubertragung und Adaption auf die deutsche und franzésishe Frau-
enstimme

5.6.1 Direkte Ubertragung

Ohne Featureselektion, d.h. mit den vollen 108 Featurektibmert ein auf dem Schuster-

korpus trainiertes Netz zwar fast gleich gut, liefert auindeéeutschen Heimkorpus allerdings
vernichtend schlechte Ergebnisse mit einem maximaleonrfeseon 0.23.

Also haben wir das Netz aus dem vorigen Abschnitt getestdthes nur die dort bezeichneten
Features verwendet. Bei der direkten Auswertung auf denzeyawleutschen Heimkorpus
kamen wir dabei auf eine Klassifizierungsrate von 90.3% umeinef-score von maximal 0.34.
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Featurename 2Sil.v.Gr.| 1Sil. v. Gr.| 0 Sil. v. Gr.| 1 Sil. n. Gr.| 2 Sil. n. Gr.
nucd_norm X X X X X
nucdist_norm X X X X X
nucE_norm 0-500 - X X X X
nucE_norm 500-2000 - - - - -
nuckE_norm 2000-ma
filtnucE_norm - - - - -
syldur_norm X X X X X
pausedur_norm - - - - -
FO_ampl - - X - -
FO_relampl - - - - -
C(2) - - - - -

C(2) - - - - -

C(3) - - - - -

C@4) - - - - -

P Grad 2

P Grad 1

P Grad O - - - - -
maxOnset - X X X -
minOnset - - - - -
maxCoda - - - - -
minCoda - X X X -

Lo
1
1
1
1
1

Tabelle 2: Ausgewahlte Features fir Phrasengrenzendetektiohsteht flr ein verwendetes
Feature, -’ fur ein nicht verwendetes Feature
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Bei der direkten Auswertung auf dem franzosischen Korpusdtawir allerdings auf einen
wesentlich hheren f-score von 0.56.

5.6.2 Adaption

Mit Adaption ist gemeint, dass ein mit dem Schusterkorpamigrtes Netz mit wenigen Sat-
zen aus einem anderen Korpus (hier 20 Satze aus dem deutselmskorpus) mit dem SCG-
Algorithmus weitertrainiert wird. Dabei kamen wir auf derauischen Heimkorpus auf einen
f-score von 0.42. Der f-score auf dem franzdsischen Korptisich dabei auf 0.59 verbessert.
Die Adaption auf dem franzésischen Korpus direkt ist zwarciniar, lasst sich allerdings
schlechter evaluieren, da zu wenig Satze fir Trainingsall&tions- und Testset vorhanden
sind.

Es sei erwdhnt, dass in Einzelfallen eine Adaption alleirfedem deutschen Heimkorpus eine
Verbesserung auf einen f-score von bis zu knapp 79% beinzdsaschen Heimkorpus ergab.
Dieses Ergebnis stellte sich allerdings als schwer remiedoar heraus, weshalb es hier nicht
als Hauptbeispiel angeftihrt wird.

5.6.3 Grinde fur die Diskrepanz zwischen deutscher und frandsischer Stimme

Die Tatsache, dass ein mit dem deutschen Heimkorpus adaptidetz auf dem franzdsischen
Korpus besser abschneidet, als auf dem Korpus, wo es ttaiiede sorgt fir Verwunderung.
Die Vermutung liegt nahe, dass es sich hier eher um ein Rrodks deutschen Heimkorpus
handelt denn um einen Mangel im Modell. Beim Durchhdren dagsthen Heimkorpus fallt
einerseits auf, dass die Grenzen auch subjektiv eher sitldehoren sind. Ausserdem haben
wir in einigen Fallen festgestellt, dass das Laut-Labglir welches automatisch geschieht
— stark daneben liegt. Wahrend fir die Phrasentypendetekine Verschiebung um 100 ms
kaum bedeutsam ist, kann dies die Phrasengrenzendetdkticnaus durcheinander bringen.

5.7 Test mit GLM

Zusatzlich haben wir testweise GLMs mit verschiedenenAdttungsfunktionen verwendet.
Im Fall 'tanh/softmax’ kamen wir dabei bei Training und Utsegung auf etwa gleichwertige
Resultate wie mit dem MLP. Im rein linearen Fall versagt dad@llerdings bereits beim Trai-
ning griindlich mit f-scores um 0.2, welche bei der Ubertragauf andere Korpora nochmals
deutlich unterboten werden. Dies deutet darauf hin, dasseda lineare Modell der Problem-
komplexitat nicht gewachsen ist. Andererseits ist die Klexigat bei den vorhandenen Daten
auch nicht so hoch, dass ein neuronales Netz aus mehrerersl@snotigt wird.

5.8 Zusammenfassung und Ausblick
Ein beim Interpretieren der oben gefundenen Raten undresamichtiger Punkt ist der, dass

das Setzen von prosodischen Phrasengrenzen genereleéinsubjektive Angelegenheit ist.
Eine sehr hohe Klassifizierungsrate ist daher kaum errarclida das Netz kaum besser sein
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Classification rate: 89.7681% p: 0.65789 r: 0.7732 f: 0.7109

455 39 0 1
“““
"""
"""

Figur 17: Confusion Matrix fir unser Modell ohne als Features mitdegee starke Phrasen-
grenzen und Satzgrenzen, trainiert tiber alle Silbengmereresgewertet nur auf den Wortgren-
zen

kann als die Person, die die Trainingsdaten annotiert had. j&) grésser ein Korpus ist, desto
wahrscheinlicher ist auch, dass sich darin Inkonsistebeénden.

Eine Problemursache liegt darin, dass die annotierendePelie Phrasengrenzen oft nicht
nur nach rein prosodischen, sondern auch syntaktischégrien setzt — und somit auf einem
anderen Abstraktionsniveau als das neuronale Netz arbéigte der 'Fehlklassifizierungen’
des Netzes sind auch durchaus nicht abwegig. Dies ist mltggdchwierig zu fassen, da die
Annotation binar geschieht, d.h. eine Silbengrenze is¢ &hrasengrenze oder eben nicht.
In einer weiteren Arbeit kdnnte man daher beispielsweigsughen, eine differenziertere
Klassifizierung fur schwache Phrasengrenzen zu finden uteszen.

Vergleich mit anderen Arbeiten Im Vergleich mit anderen Arbeiten wie z.B. [2] schneidet
unser Modell eher besser ab. In [2] wurden nur die Klassené&@&renze’, 'schwache Grenze’
und 'starke Grenze’ betrachtet. Zur besseren Vergleidaidnaben wir zusatzlich auf die Mit-
gabe der Targets flur starke Grenzen verzichtet. Damit kamneiiber die ersten 3 Klassen auf
einen mittleren f-score von 84% bei der in Fig. 17 abgebdd&lonfusion Matrix.

In [2] wird eine 'maximum recognition rate’ von 75.7% angbga. Allerdings war das Set-
ting dort ein etwas anderes. So wurden 10’000 Satze von Id@-professionellen Sprechern
verwendet, welche automatisch annotiert worden warerctdie viel grossere Zahl von Trai-
ningsdaten ist in jener Arbeit nach Formel (1) ein MLP mit er@lich mehr Hidden-Variables
(2 Layer mit 60 Variablen im ersten und 30 im zweiten Layer)ghiah. Gleichzeitig ist nicht
klar, wie konsistent der dort verwendete Satzkorpus in Beswf Phrasengrenzen war, was
durchaus einen grossen Einfluss auf die Erkennungsrate hat.
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Classification rate: 75.3769%
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Figur 18: Anfangliche Phrasentypdetektion mit 11 Features

6 Resultate der Phrasentypendetektion

6.1 Einleitung

Im Gegensatz zu der Phrasengrenzendetektion existien®katotyp eines Detektors. Da sich
die Ansatze fur die Problemstellungen gleichen, konnteigeiTeile tbernommen werden und
mussten lediglich angepasst werden. Die erste Konfigurao Phrasendetektion bestand aus
400 grob korrigierten Satzen aus dem Heim-Korpus. Diesel@umittels folgendem Feature-
set detektiert:

e FO_relamp als Mass fur die relative Schwankung der Phrase
¢ Die 5-Punkte-Interpolation C, wobei die 4 Steigungen daziven ausgewertet wurden

¢ und ein polynomiales Fitting P der Ordnung 4 Uber die ges&htase.
Es wurde damit eine Rate von tber 75% erreicht.

Als nachstes wurde der Korpus gemeinsam mit H.Romsdorfasiktenter notiert, wo-
bei vor allem der Typ Statement (S) nach klareren Regeln ttetweurde und versucht wurde,
die Typen aufgrund der akustischen Wahrnehmung und niaht der Syntax zu bewerten.

Die Unterschiede in den Mengen der einzelnen Typen sindrdadw begrinden, dass in der
ersten Version kein separates Evaluationsset bestandoumtidas Testset grosser war. Fortan
wird fur alle folgenden Plots dieses Korpus ein Trainset fmen 250 Satzen verwendet, die
zufallig aus den 400 Satzen gewahlt wurden, d.h. fur jedefijoration werden jeweils die
gleichen 250 Satze fur das Training verwendet. Somit stedih die Vergleichbarkeit sicher
und hat gleichzeitig eine reprasentative Auswahl, da eifgrasentypen und Phdnomene in
der ersten Halfte geh&uft oder nur vereinzelt vorkommen.

Von den restlichen 150 Satze werden zufallig 50 dem Evalnaset zugewiesen und der Rest
dem Testset.
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Classification rate: 78.903%
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Figur 19: Phrasentypdetektion des korrigierten Korpus mit 11 Feagur
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Figur 20: Grundfrequenzverlauf einer P-Phrase mit Nebenbemerkung

Man stellt hierbei fest, dass bei bestehendem Featuresdilere bei der Klassifizie-
rung zwischen den Typen Progredient (P) und Ja/Nein-Fr@geistatement (S) und Terminal
(T), S und P und Exclamation (E) insgesamt auftreten.

Die Verwechslungen von P gegeniber Y sind grdsstenteilshddas Auftreten von Satzen,
welche Nebenbemerkungen beinhalten, zu begrinden, wslcheakustisch nicht von den
Ja/Nein-Fragen unterscheiden. Als Beispiel sei hier foliga Satz erwahnt:

Ein Soldner -- der Held der Geschichte -- wandert zwei
Jahre lang durch das atomare Inferno.

Dessen Grundfrequenzverlauf Gber die ersten 2 Phrasenhkgd.i20 abgebildet.

Es galt also noch Features zu finden, welche die generelt&iszhwankungen im Grundfre-
guenzverlauf von S gegeniber T und P-Phrasen erfassen eigemerell hbhere Energie und
absolute Grundfrequenz des Typs E festhalten.

37



Classification rate: 85.1695%
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Figur 21: Phrasentypdetektion mit den 19 besten Features

6.2 Auswirkung neuer Features

Um die Performance zu steigern, wurden die in Kap. 4.3 ert&gihReatures gewahlt. Analog
zur Phrasengrenzendetektion wurde die Featureelimméticchgefiihrt, wobei die Ergebnisse
ein wenig konsistenter sind. Dennoch musste nach Plausibilberlegungen und manuellem
Testen, ein geringfligig anderes Featureset als das vbiggsoe gewahlt werden.

Eine Auflistung der 20 gewahlten Features ist in der folgartlesammenstellung aufgelistet:

Grundfrequenzfeatures : Das Minimum und Maximum des Grundfrequenzverlaufs
(FO_relampund FO_amyp), die Koffizienten des polynomialen FittingBX-P3, Rhyth-
mus R), der durchschnittliche FO-Wert in vorletzten Segmem¢&nF04, minimaler FO-
Wert im ersten, vorletzten und letzten Segmeninf01, minF04, minF06 maximaler
Wert im ersten und letzten SegmentgxF01, maxFQOb Standardabweichung der letzten
3 SegmentestdF03-stdF0%

Energiefeatures : Energie im zweiten, dritten und letzten Segméi2,(E3, EH
Dauerfeatures : Phrasenlangepfraselength

Phonologische Feature: Satzendeig¢SentenceEnd

Auf Fig. 21 ist die daraus resultierende Confusion-Mattiustriert. Es stellte sich eine
Verbesserung um gut 3.5% auf 78.9% Erkennungsleistung.

Insgesamt sieht man eine geringflgige Verbesserung denTypund S, welche durch die
Neuinformation des absoluten FO-Werts, der Energie unav&cskungsgrossen zu erkléren ist.
Erstaunlich nitzlich erweist sich ausserdem unser Rhyshiraature auf Phrasen des Typs S.
Fur eine genauere Beschreibung der Features sei hier abédtaresektion 4.3 verwiesen.

Erstaunlich schlecht bleibt der Typ E, welcher sich eigentidurch die hohere mittlere
Grundfrequenz und Energie leicht klassifizieren lassenstet€ine ndhere Untersuchung
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P T Y E S
Mean FO | 226.6007 194.1999 240.2831 214.1109 227.5499
RMS-Energy| 0.05266 0.043747 0.05104 0.052408 0.065231

Tabelle 3: Vergleich der Grundfrequenz- und Energiemittelwerte dgsehiedenen Phrasenty-
pen

ergab, dass die Sprecherin die Ausrufe relativ kraftlosumdotiviert ausspricht, und sich der
Typ dadurch kaum von den anderen Typen hervorhebt.

Zu diesem Zwecke wurden in Tabelle 3 die Durchschnittswagtd=nergie und Grundfrequenz
fur die einzelnen Phrasentypen aufgelistet.

Der mittlere Grundfrequenzwert ist in etwa identisch mitjel@igen einer progredienten
Phrase und auch vergleichbar mit einigen Statement-Rhraseliglich die mittlere Energie
hebt sich ab, jedoch wiirde man einen signifikanteren Anstegrten, bedenkt man, dass die
wahrgenommene Lautheit logarithmisch von der Signallegtbhangt.

Es sei hier festgehalten, dass die Satze und Merkmale rebhiusiiform Uber den Korpus
verteilt sind und je nach Auswahl von Trainings- und Testseterschiede bis zu 5% in der
Klassifikationsrate auftreten kdnnen.

6.2.1 Hinzufugen von phonologischen Features

Zuletzt wurde noch versucht die Auswirkung durch das Hirhem von Satzenden und Pausen
zu analysieren. Bei einem Satzende kann keine progredimeese auftreten unter der Annah-
me, dass der Satz korrekt betont wurde.

Die Auswertung mit diesen neuen Features ergab keine isiohtMerbesserung der Erken-
nungsleistung, sie blieb weiterhin bei etwa 83-85% im Dactimitt. Dies kann man darauf
zuruckfihren, dass die Satzenden vom Detektor ohnehin késiprogrediente Phrasen gewer-
tet werden und die Verwechslungsraten von P und T sehr tidf si

6.3 Ubertragung des Netzes auf einen anderssprachigen Karp

Als nachstes wird untersucht, inwiefern die gesammeltgelimisse eine generelle Gultigkeit
besitzen und ob diese auch sprachibergreifend ist. Da deste-Korpus nur aus 2 Phrasenty-
pen besteht (P und T) und diese trivial annotiert sind @®tirase immer T, Rest P) macht eine
Ubertragung auf diesen keinen Sinn, obwohl die Ergebnissdié Ubertragung von Frauen-
auf Mannerstimme sicherlich interessant waren.

Der deutsche Heimkorpus wird nun lediglich in ein Trainisgts und ein Evaluationsset unter-
teilt, da die Auswertung ausschliesslich auf dem franot&s Heimkorpus geschieht. Somit
konnen mehr Trainingsdaten fir das Netz verwendet werdebeader Auswertung im selben
Netz.

Es wird lediglich noch eine Klassifizierungsrate von knaferi75% erreichen. Das Netz
scheint vor allem die Phrasentypen Y und S falsch zu erkeries kann unter Umstanden
mit der andersartigen Prosodie dieser Satztypen im Frathis zusammenhangen.
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Classification rate: 75.4601%

87 0 0 0 0
2w ioioiuw
eie imiiii
5o ioioia
P IV A I

Figur 22: Ubertragung aufs Franzosische

Classification rate: 78.7234%
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Figur 23: Adaption auf den franzdsischen Korpus

6.3.1 Zusatzliche Adaption auf dem franzésischen Korpus

Um das Netz auf die Eigenheiten des neuen Korpus anzupagsémas bestehende Netz mit
weiteren 25 Satzen aus dem franzosischen Korpus weitgdraiDa insgesamt nur 50 Satze
auf dem franzésische Korpus vorhanden sind, haben wir féifTéat- und Evalulationsset je-
weils die identischen 25 restlichen Satze verwendet, obdadiurch das Training starker auf
das Evaluationsset optimiert als gewdhnlich.

Generell lasst sich eine kleine Verbesserung der Rate &% &freichen jedoch bleibt die Rate
in einigen Fallen konstant oder wird gar schlechter. Wirréithdies auf den sehr beschréank-
ten Datensatz zuriick, wobei mdglicherweise gewisse Phingsen und Phanomene gar nicht
auftreten und so auch nicht verbessert werden kénnen.
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Konfiguration Neuronales Netz Softmax Linear
nur die ersten 11 Features 78.903% 78.193% 74.043%
19 besten Features nach Elim. 85.17% 83.81% 83.404%
inkl. phonologische Features 85.15% 83.96% 82.565%
Ubertragung auf franz. Heim-Korpus ~ 75.46% 73.616% 74.233%
mit Adaption von 25 Satzen 78.723% - -

Tabelle 4: Vergleich der Modelle

6.3.2 Vergleich der verschiedenen Modelle fur die Typendektion

Es wird die Erkennungsrate des linearen Modells mit lineaksivierungsfunktion, dem linea-
ren Modell mit Softmax-Aktivierungsfunktion und die Ratestheuronalen Netzes verglichen.
Fur eine Beschreibung der Modelle sei hier auf Kapitel 3fsviesen. Aus dieser Zusammen-
stellung lasst sich erahnen, dass neuronale Netze benviaatures geringfligig besser ab-
schneiden und vor allem bei der Ubertragung auf eine andaacBe durch ihre komplexere
Struktur besser generalisieren kénnen.

6.4 Zusammenfassung und Ausblick

Eine finale Rate von 80-85% auf dem deutschen Heimkorpus mmiadea ersten Blick nicht
Uberwaéltigend sein, stellt jedoch eine starke Verbesgpgegenuber einem trivialen Schatzer,
der lediglich auf den haufigsten Phrasentyp (meist progrgfschétzt, welcher je nach Testset
auf etwa 50% kommen wiurde.

Zu bericksichtigen gilt auch, dass viele Satze des Heimisoip ihrer Aussprache nicht
den syntaktischen Erwartungen gerecht werden. So exstieiele Grenzfalle, in welcher
der Typ dann mehr oder weniger zuféllig zugewiesen wurdecibdie absolute Festlegung
auf einen einzelnen Typ, wird man der Grenzentscheiddsgtuaicht gerecht, da oftmals
jeder der gemass Detektion wahrscheinlichsten Typenetbdr ware. Ein differenzierteres
Klassifikationsverfahren ware wie bereits bei der Phrassmagndetektion erstrebenswert.

Bei der Ubertragung und anschliessenden Adaption auf emtera Sprache wurden in
gewissen Fallen wenig schmeichelhafte Ergebnisse erislivare notig, weitere Satze des
franzdsischen Korpus zu annotieren und anschliessendstaniaim sicherzustellen, dass die
Verschlechterung der Rate tats&chlich auf auf unserentAnsal nicht auf den Mangel an
reprasentativen Trainingsdaten zurtickzufuhren ist.
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Erkennung von Phrasengrenzen und
Phrasentyp in Sprachsignalen

Einleitung

Die Prosodie (Grundfrequenzkontur und Lautdauersequenz) aktueller Sprachsynthesesy-
steme wird zumeist mittels statistischer Modelle erzeugt. Um solche Modelle trainieren zu
kénnen, braucht man korrekt annotierte Trainingssétze. Fiir die Prosodiesteuerung sind
dabei vor allem die korrekte Position und Stéarke der Satzakzente, die Phrasengrenzen
und der Phrasentyp wichtig. Da die Prosodie der aufgenommenen Trainingssétze haufig
von der vom Text abgeleiteten Standardakzentuierung und -phrasierung abweicht, wird
deren Annotation in einem sehr zeitaufwindigen Schritt manuell korrigiert. Deshalb wére
es winschenswert, diese Abweichungen von der Standardakzentuierung und -phrasierung
automatisch erfassen und die Annotation entsprechend korrigieren zu kénnen.

Aufgabenstellung

In dieser Arbeit sollen unter Verwendung eines bestehenden, von Hand korrigierten deut-
schen Satzkorpus verschiedene, in der Literatur beschriebene Verfahren zur automatischen
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Phrasentyp- und Phrasengrenzenbestimmung untersucht und miteinander verglichen wer-
den (siehe zum Beispiel |1, 2, 3, 4]).

Die Annotation eines Trainingssatzes basiert auf einer abstrakten Beschreibung der pho-
nologischen Eigenschaften dieses Satzes, der so genannten phonologischen Représentation.
Diese phonologische Reprisentation beinhaltet neben der phonetischen Transkription der
Lautsequenz Informationen beziiglich Sprache, Betonung, Phrasierung und Silbeneintei-
lung des Satzes. Als Beispiel sei die phonologische Repréasentation des Satzes “Friedliche
Massenkundgebung in Peking.” angegeben:

#{P:0} fr[2]i:t-1I-CQ- m[1]la-sOn-k[4]Un-ke:-bUN #{T:2} ?In- pl[ille:-kIN .

In der phonologischen Reprasentation konnen folgende Spezialsymbole auftreten:

#{X:n} markiert eine Phrasengrenze, wobei n=0 eine Satzgrenze, n=1 eine satz-interne
Phrasengrenze mit Pause, und n>1 eine satz-interne Phrasengrenze ohne Pause
kennzeichnet. X gibt den Typ der auf die Phrasengrenze folgenden Phrase an,
wobei X=P eine progrediente Phrase und X=T eine terminale Phrase bezeichnen.
‘.” markiert optional das Satzende.

\X\ kennzeichnet einen Sprachwechsel. So wechselt die Sprache beispielsweise mit
“\E\" nach Englisch, mit ‘\F\’ nach Franzosisch und mit ‘\G\’ nach Deutsch.

- kennzeichnet eine Silbengrenze. Da eine Phrasengrenze zugleich eine Silbengren-
ze ist, ist die Markierung ‘-’ direkt vor einer Phrasengrenze optional.

[n] markiert einen Satzakzent. ‘[1]’ kennzeichnet den Phrasenhauptakzent, ‘[2]’
einen “Pitch Accent” (das ist ein Akzent mit einer starken Grundfrequenzbe-
wegung), ‘[3]" markiert einen “Non-Pitch Accent” auf der Worthauptakzent-
position, und ‘[4]” einen Wortnebenakzent. ‘[E]’ markiert einen emphatischen
Akzent. Unbetonte Silben kénnen optional mit ‘[0]’ gekennzeichnet werden.

Grundsétzlich kann in dieser Arbeit bei der Erkennung des Phrasentyps und der Phrasen-
grenzen davon ausgegangen werden, dass die Lautsegmentierung und die phonologische
Représentation des Satzes bereits vorliegen. Dies erfordert aber im Gegensatz zu den mei-
sten in der Literatur behandelten Verfahren einen etwas modifizierten Ansatz. Mit Hilfe
dieser Zusatzinformationen sollte jedoch auch eine hohere Erkennungsleistung erzielbar
sein.

Die folgenden Aufgaben stellen sich im Rahmen dieser Semesterarbeit:

1. Einarbeitung in die Literatur zu Detektion von Phrasentyp und Phrasengrenzen,
z.B. [1, 2, 3, 4, 5].

2. Einarbeitung in die Literatur zu Mustererkennungsalgorithmen, z.B. [6, 7.

3. Ermittlung der optimalen Feature-Kombination fiir die Detektion der Phrasengren-
zen sowohl mit als auch ohne Berlicksichtigung der Lautsegmentierung und der
phonologischen Repréasentation.
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Aufstellung eines Sets von Phrasentypen (in Zusammenarbeit mit dem Betreuer),
welches als Grundlage fiir die Detektion der Phrasentypen dienen soll. Fiir die Fr-
stellung dieses Sets kann auf entsprechende Literatur zuriickgegriffen werden [8].

. Annotierung des Prosodiekorpus entsprechend dem neuen Phrasentypen-Sets.

. Ermittlung der optimalen Feature-Kombination fiir die Detektion von verschiedenen

Phrasentypen sowohl mit als auch ohne Berticksichtigung der Lautsegmentierung
und der phonologischen Reprasentation.

Grundsétzliche Durchfiihrbarkeitstests der Algorithmen anhand des manuell korri-
gierten, deutschen Prosodiekorpus eines méannlichen Sprechers.

. Tests zur Ubertragbarkeit der Algorithmen auf eine Frauenstimme anhand eines

zweiten deutschen Prosodiekorpus.

. Tests zur Ubertragbarkeit der Algorithmen auf andere Sprachen anhand eines fran-

zOsischen Prosodiekorpus von derselben Sprecherin.

Die ausgefiihrten Arbeiten und die erhaltenen Resultate sind in einem Bericht zu do-
kumentieren (siehe dazu [9]), der in gedruckter und in elektronischer Form abzugeben
ist. Zusétzlich sind im Rahmen eines Kolloquiums zwei Prisentationen vorgesehen: etwa
drei Wochen nach Beginn soll der Arbeitsplan und am kKnde der Arbeit die Resultate
vorgestellt werden. Die Termine werden spéter bekannt gegeben.
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