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Motivation 3

Motivation

Der Einsatz von Systemen zur automatischen Spracherkennung hat in den letzten Jahren
stark zugenommen. Dabei dienen entsprechende Systeme oft der Assistenz bei der Erfiillung
von Aufgaben und dem Komfort. Automatische Spracherkennung ist die Grundlage fiir eine
Sprachsteuerung, die es erméglicht Kommandos und Eingaben freihdndig aufzugeben. Der Ein-
satzbereich solche Erkennungs- und Steuersysteme reicht von hauslichen Anwendungen bis hin
zur hochmodernen Industrie. Auch im Bereich der digitalen Barrierefreiheit gewinnen Spra-
cherkennungssystem und Sprachsteuerungen an immer groferer Bedeutung fiir beeintrachtigte
Nutzer. Die Anforderungen an die Systeme sind aber in allen verschiedenen Anwendungsbe-
reichen gleich. Die Systeme sollen so genau wie moglich arbeiten und robust gegeniiber der
Umgebung sein, in der sie zum FEinsatz kommen. Zudem ist eine leichte Adaption eines beste-
henden Systems in andere Sprachen sehr wiinschenswert, um sie fiir alle Nutzer zugénglich zu
machen.

Die Seminararbeit entstand im Rahmen des Masterseminars "Irends in Deep Learning" im
Sommersemester 2020 an der TU Bergakademie Freiberg und gibt einen Uberblick iiber die
aktuelle Umsetzbarkeit der beschriebenen Anforderungen an automatische Spracherkennun-
gen. Im ersten Kapitel werden grundlegende Probleme bei automatischer Spracherkennung be-
schrieben. Im zweiten Kapitel wird auf das quelloffene Spracherkennungssystem "Deep Speech"
eingegangen und die enthaltenen Komponenten werden erldutert. Zudem wird ein Vergleich
zur Leistungsfihigkeit anderer Spracherkennungssysteme gezogen. Im dritten Kapitel werden
Méglichkeiten beschrieben, das betrachtete System auf neue Sprachen zu trainieren.

1 Grundlagen

Um das Problem der automatischen Spracherkennung zu ldsen, sind zwei verschiedene
Modelle bisher erfolgreich angewandt wurden. Bereits in den 1970er Jahren wurden erst-
mals Hidden-Markov-Modelle eingesetzt, um menschliche Sprache in Maschinentext zu
iiberfithren. Hidden-Markov-Modelle simulieren einen zweistufigen stochastischen Prozess,
der Ergebnisse {iber Wahrscheinlichkeitsfunktionen errechnet. Fiir die Spracherkennung ist
dabei die Wahrscheinlichkeit ausschlaggebend, mit der ein Laut auf einen anderen folgen kann.

Der zweite Ansatz nutzt kiinstliche neuronale Netze. Auch wenn die Theorie dieser Netze eben-
falls schon Mitte des 20. Jahrhunderts entwickelt wurde, erlebten die Netze eine Renaissance
mit der Verfligbarkeit hoher Rechenleistungen Anfang der 2000er Jahre. Die dadurch resul-
tierende Moglichkeit extrem groffe Datenmengen in einer iiberschaubaren Zeit verarbeiten zu
kénnen, befeuerte das Forschungsgebiet erneut. Diese Seminararbeit beschéftigt sich mit dem
Einsatz solcher kiinstlichen neuronalen Netze.

1.1 Probleme der automatischen Spracherkennung

Bei der Auseinandersetzung mit Systemen zur automatischen Spracherkennung gibt es grund-
legende Problemstellungen, von welchen alle Systeme gleichermafen betroffen sind und die es
stets zu beriicksichtigen gilt.

Schlechtes Signal-Rausch-Verhaltnis
Das Signal-Rausch-Verhéltnis beschreibt die Qualitdt des zu bearbeitenden Signals. Im
Falle von automatischer Spracherkennung ist dies die Aufnahme der gesprochenen Spra-
che, welche in Text umgewandelt werden soll. Das Nutzsignal, ist hierbei die menschliche
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1 Grundlagen 4

Sprache. Als Storsignal fliefsen alle Hintergrundgerdusche und mogliches Rauschen ein,
die die eigentliche Aufnahme zum Teil Gberlagern. Darunter fallen neben Umgebungs-
gerduschen wie Musik oder Verkehrsldrm auch technische Ursachen, wie schlechte Auf-
nahmetechnik. Je hoher der Pegel des Nutzsignals gegeniiber des Storsignals ist, umso
besser lasst die Aufnahme sich verarbeiten.

Akzente/Dialekte
In jeder Sprache gibt es regionsabhingige Variationen der eigentlichen Amtssprache.
Besonders Betonungen von Wortern und Verwendung verschiedener Grammatiken er-
schweren die Arbeit automatischer Spracherkennungssysteme.

Natiirliche Sprache
Bei einer natiirlichen Konversation halten sich Konversationsteilnehmer nicht immer
an die grammatikalischen Regeln einer Sprache. Sitze werden beispielsweise nicht ganz
vollendet oder es wird eine Menge von Fiillwortern benutzt.

Lombard-Effekt
Dieser Effekt beschreibt das Phinomen, dass Menschen ihre Stimmfrequenz automa-
tisch anpassen, um auftretende Stérgerdusche in ihrer Umgebung zu kompensieren. Der
Lombard-Effekt l4sst sich nicht aktiv steuern und muss bei automatischer Spracherken-
nung mit beachtet werden.

Sprechgeschwindigkeit
Jeder Mensch hat seine eigene Sprechgeschwindigkeit, welche auch von Situation zu
Situation variabel ist. Unterschiedlich lang gesprochene Phrasen kénnen dasselbe aus-
driicken. Demgegeniiber miissen Spracherkennungssysteme robust sein.

Die beschriebenen Probleme treten alle im Praxiseinsatz eines automatischen Spracherken-
nungssystems auf. In einer kontrollierten Aufnahmeumgebung, bei der sich die Sprecher auf
ihre Aufgabe korrekt zu sprechen konzentrieren kénnen, treten diese Probleme nur sehr selten
auf. Da die Systeme aber alle zum Ziel haben in natiirlichen Umgebungen und als Assis-
tenzsystem zu funktionieren, miissen die Aspekte vor allem im Trainingsprozess mit beachtet
werden.

1.2 Word Error Rate

Eine Moglichkeit automatische Spracherkennungssysteme nach ihrer Leistungsfihigkeit und
Genauigkeit bei der Erkennung menschlicher Sprache zu bewerten stellt die "Word Error Rate"
(WER) dar. Diese Fehlergrofe ist in der Literatur die am hiufigsten genutzte und wird auch
beim Einsatz von Benchmarks oft angewendet. Diese Fehlerrate beschreibt den prozentualen
Anteil der Fehler im Ergebnis der Spracherkennung im Bezug zum eigentlich gesprochenen
Satz. Dabei werden immer ganze Worte betrachtet.

Die Word Error Rate ergibt sich aus der Anzahl der gesprochenen Worte und den aufgetre-
tenen Fehlern. Als Substitution wird dabei eine Ausgabe bezeichnet, welche zwar korrekt als
zusammenhdngendes Wort erkannt wurde, jedoch nicht dem tatséchlich gesprochenen Wort
entspricht (beispielsweise wird "Baum" falschlicherweise als "Traum" ausgegeben).

D+1
WER — “T+ (1)
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1 Grundlagen 5

S = Anzahl der Substitutionen
D = Anzahl fehlender Worte

I = Anzahl eingefiigter Worte
N = Anzahl der gesamten Worte

Eine niedrige Fehlerrate beschreibt in dem Fall ein sehr genaues System. Diese Art der Be-
wertung von Sprachsystemen wird teilweise kritisiert, da bei diesem Bewertungssystem kein
Unterschied gemacht wird inwieweit ein Wort falsch verstanden wurde oder gar nicht. Auch
wenn der eigentliche Sinn der gesprochenen Sprache in der durch die Spracherkennung erstell-
ten Transkription noch erhalten ist, fliefst eine Ungenauigkeit als voller Fehler in die Bewertung
durch die Word Error Rate ein. Dies tritt beispielsweise auf, wenn grammatikalische Endungen
falsch interpretiert werden. Wird anstatt "ich gehe" die Transkription "ich gehen" ausgege-
ben, gilt dies als voller Fehler, obwohl das Wort korrekt erkannt wurde und nur ein Buchstabe
in den Endung fehlerhaft ist.

Eine andere gingige Moglichkeit der Bewertung von automatischen Spracherkennungssyste-
men ist die "Phenom Error Rate" (PER). Hier wird bereits wihrend der Erkennung einzelner
Laute oder Buchstaben die Fehlerrate gemessen. Bei vielen Spracherkennungssystemen ent-
spricht dies aber nicht dem tatsichlichen Ergebnis, welches am Ende ausgegeben wird, da
meist noch ein Abgleich iiber ein Sprachmodell erfolgt (vgl. Kapitel 2.3).

1.3 Trainingsprozess und Trainingsdaten

Um ein kiinstliches neuronales Netz auf eine bestimmte Anwendung zu trainieren, sind eine
groke Anzahl aufbereiteter Trainingsdaten notwendig. Das sogenannte "Deep Learning" ba-
siert darauf, dass einem kiinstlichen neuronalen Netz wihrend eines iiberwachten Trainingspro-
zesses Beispieldaten zugefiihrt werden, fiir die das zu erwartende Ergebnis bereits bekannt ist.
Fiir das Trainieren von automatischer Spracherkennung bendtigt man transkribierte Audio-
Daten. Dies sind Sprachaufnahmen, fiir die das gesprochene Wort bereits in elektronischer
Schriftform vorliegt. Um solche Daten zu generieren sind zwei Methoden géngig.

1. Aufzeichnung von Konversationen und nachtrégliches Transkribieren durch Menschen
2. Aufzeichnung von vorgelesenen Texten

Einfacher und schneller gestaltet sich das Vorlesen von Texten, da hier die Transkription
bereits als Ausgangspunkt vorliegt. Allerdings werden bei dieser Methode keine realen Ge-
spriachsbedingungen abgebildet, wie es bei Konversationen der Fall ist. Bei Letzteren sorgt
das héndische Transkribieren aber fiir zusétzlichen Aufwand.

Es gibt fiir viele Sprachen bereits frei zugéngliche Datenbanken mit Trainingsdaten. Fiir we-
niger oft gesprochene Sprachen sind auch die Datensétze bedeutend kleiner, was einen Trai-
ningsprozess fiir diese Sprachen sehr erschwert.

1.4 Digitalisierung der Sprache

Um das gesprochene Wort zu digitalisieren wird im ersten Schritt die Schallwechseldruck-
schwingung, welche beim Sprechen entsteht und das gesprochene Wort fiir Menschen horbar
macht, mittels eines Mikrofons in ein elektrisches Signal umgewandelt. Durch den Einsatz
eines Analog-Digital-Wandlers wird dieses Signal dann in diskrete Zusténde iibersetzt, die
von Computern verarbeitbar sind. Hierbei wird jeweils zu einem Zeitpunkt die entsprechende
Amplitude des Signals abgespeichert. Fiir die Anwendung der automatischen Spracherken-
nung muss dieses Signal aber noch weiter aufbereitet werden, da die Information tiber die
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1 Grundlagen 6

Starke eines Signals zu einem bestimmten Zeitpunkt keine Informationen iiber das was zu die-
sem Zeitpunkt gesprochen wurde bereitstellt. Um ein verwertbares Signal zu erhalten, muss
die Frequenzverteilung innerhalb eines betrachteten Zeitabschnittes des Signals bekannt sein.
Eine solche Frequenzanalyse lasst sich durch den Einsatz einer Fast-Fourier-Transformation er-
halten. Dadurch wird der Anteil der verschiedenen Frequenzen innerhalb eines Zeitabschnitts
errechnet, was fiir eine Analyse der Sprache notwendig ist. Ein so aufbereitetes Signal kann
dann im nichsten Schritt an ein kiinstliches neuronales Netz weitergegeben werden.

. Automatische Spracherkennung am Beispiel Deep Speech



2 Deep Speech 7

2 Deep Speech

Als quelloffenes Projekt wurde "Deep Speech" im Jahr 2014 von der Mozilla Foundation der
Offentlichkeit erstmalig vorgestellt [1]. Als Alternative zu kommerziellen Produkten grofer
Anbieter war das System bereits 2014 in der Lage in Benchmarktests mit diesen zu konkur-
rieren. Besonderes Augenmerk lag bei der Entwicklung des Systems auf Spracherkennungen
in schwierigen Situationen (spontane Konversation, viele Hintergrundgeriusche, etc.). Nach-
folgend werden die wichtigsten Hauptkomponenten des Systems vorgestellt.

2.1 Rekurrentes neuronales Netz (RNN)

Um die aufbereiteten Sprachaufnahmen zu analysieren und eine Abschéitzung der zum jeweils
betrachteten Zeitpunkt gedufberten Laute vornehmen zu kénnen, setzt Deep Speech auf eine
relativ iiberschaubare Architektur seines verwendeten neuronalen Netzes. Schematisch ist das
RNN in Abbildung 1 abgebildet.

Feed Forward Layer

Bidirectional Layer

Feed Forward Layer

Abb. 1: Schematische Darstellung des RNN mit Anschluss an das nachfolgende Element CTC [1]

Als Eingabe fiir den Input-Layer werden die einzelnen Frequenzspektrogramme der zu
analysierenden Audio-Datei verwendet. Dafilir werden immer Zeitbereiche von 20 Millise-
kunden als ein Zeitabschnitt betrachtet [2]. In Abbildung 1 sind diese Zeitabschnitte mit
xy gekennzeichnet. Neben der Moglichkeit nur einen einzelnen Zeitabschnitt als Input zu
verwenden wurde auch versucht zusidtzlich zu dem jeweiligen betrachteten Abschnitt xy die
Vorgéanger und Nachfolger Spektren als Kontext mit in das Netzwerk zu fiittern. Je nachdem
wie grok dieser Kontextbereich gewahlt ist, wird dieser mit C bezeichnet (C € [0, 3,5,9]). In
der Praxis stellte sich der am groften gewihlte Bereich C' =9 als am giinstigsten heraus.

: Automatische Spracherkennung am Beispiel Deep Speech



2 Deep Speech 8

Die Hidden-Layer des Netzes besteht aus nur fiinf verschiedenen Ebenen h¢"5). Davon sind

vier als Feedforward Layer konzipiert und nur der Layer an vierter Stelle ist ein Bidirectional
Layer. Nur in dieser Ebene kommt es zum Austausch zwischen den einzelnen Neuronen
derselben Ebene. Eine zu analysierende Audio-Datei wird hier komplett betrachtet und
die Informationen von jedem Zeitabschnitt der Datei hier iiber das komplette Netzwerk
abgeglichen. Die geschieht einmal in Vorwiértsrichtung (") und einmal in Riickwértsrichtung
hy(®). Nachdem dieser Abgleich vollzogen wurde, wird das Ergebnis iiber den Outputlayer
ausgegeben. In der ersten Version von Deep Speech (2014) wurde absichtlich auf den Einsatz
von Long-Short-Term-Memory Zellen (LSTM) verzichtet, da man hohe Einbufen in der
bendtigten Rechenzeit befiirchtete. Ab Version 2 (2015) wurden im Bidirektionalen Layer
LSTMs eingesetzt. 2]

Als Output-Layer wird ein Soft-Max-Layer verwendet. Fiir das entsprechende Alphabet der
verwendeten Sprache wird die Wahrscheinlichkeit fiir die Auferung jedes méglichen Buchsta-
bens ¢ (¢ € [a, b, ¢, ..., z, Leerzeichen]) fiir jeden betrachteten Zeitabschnitt ¢ als ¢y = P(c|xy)
ausgegeben.

2.2 Connectionist Temporal Classification (CTC)

Durch die natiirliche Sprache der Menschen sind gesprochene AuRerungen immer von unter-
schiedlicher Linge, auch wenn das Gleiche gesagt wird. Ein und dieselbe Auferung kann von
unterschiedlichen Menschen oder in unterschiedlichen Situationen gesprochen eine sehr unter-
schiedliche Lange durch andere Sprechgeschwindigkeiten oder Betonungen aufweisen. Dement-
sprechend kann der Output des Soft-Max-Layer fiir ein und dasselbe Wort sehr unterschiedli-
che ausfallen:

Zeitabschnitt :  x¢1 X2 T3 Tea  Tis Tie Ti7 Tig Ty Ltlo

Fall 1 y; = Ppax(c|z): h a 1 0 0
Fall 2 y; = Ppax(clay): h a a 1 1 0 0 0 0

In beiden Fillen ist dasselbe Wort gesprochen worden, allerdings in unterschiedlichen Ge-
schwindigkeiten. Diese unterschiedlichen Eingaben miissen aber auf dieselbe Ausgabe ge-
bracht werden. Um dieses Problem zu 16sen wird der "Connectionist Temporal Classification-
Algorithmus (CTC) verwendet. Hier werden betrachtete Zeitabschnitte xy, die zu der selben
AuRerung eines Lautes beziehungsweise eines gesprochenen Buchstabens gehéren zusammen-
gefasst. Damit wird es méglich die Ausgabe des neuronalen Netzes von aufeinanderfolgenden
Lauten auf zusammenhingende Wérter abzubilden, wodurch eine korrekte Spracherkennung
und ein Trainingsprozess des Netzwerkes moglich wird. Die Ausgabe des CTCs lésst sich
mit den erwarteten Ergebnissen der Trainingsdaten abgleichen und so ein korrekt ermittelter
Buchstabe von einem falschen Ergebnis unterscheiden. Erst durch dieses Wissen ist es mog-
lich mittels Backpropagation einen Lernprozess innerhalb des kiinstlichen neuronalen Netzes
durchzufiihren.

2.3 Sprachmodell

Die Ergebnisse, welche durch das RNN und CTC geliefert werden, weisen bereits sehr gute
Ergebnisse auf, betrachtet man die erkannten Buchstaben jeweils fiir sich. Bei dem Vergleich
von ganzen Wortern mit den Originaldaten kommt es aber noch haufig zu Fehlern, da einzelne
Buchstaben falsch erkannt sind und damit das ganze Wort nicht korrekt ist. Die Fehlerursache
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hierfiir liegt zumeist in der Tatsache begriindet, dass die Aussprache bestimmter Worte nicht
mit ihrer Schreibweise iibereinstimmt und das System eher dazu tendiert eine "Lautschrift"
des gesprochenen Wortes auszugeben und nicht die korrekte Rechtschreibung. Um diesem
Problem entgegenzuwirken, wird bei Deep Speech ein Sprachmodell eingesetzt. Fiir die engli-
sche Sprache steht ein 5-gram Sprachmodell mit einem Vokabular von 495.000 Wértern zur
Verfiigung. Mit iiber 220 Millionen englischen Phrasen wurde das Modell so trainiert, dass
es in der Lage ist semantische Zusammenhinge und Wahrscheinlichkeiten fiir Wortgruppen -
bestehend aus dem bekannten Vokabular - von einer Linge bis zu 5 Wortern zu erfassen.
Die Worter, welche von RNN/CTC ausgegeben werden, werden anschliefend in das Sprach-
modell geben. Hier wird iiber eine Wahrscheinlichkeitsfunktion abgewogen, ob das erkannte
Wort dem Vokabular entspricht oder korrigiert werden sollte. Mathematisch wird das
Maximum der Funktion iiber die angegeben Wahrscheinlichkeiten fiir einen Buchstaben aus
dem neuronalen Netz und dem Sprachmodell gesucht.

Q(c)=log(P(c|z)) + a * log(Pin(c)) + B * word_count(c) (2)

Alpha und Beta sind dabei Gewichtungsfaktoren, die die Wahrscheinlichkeit aus dem Sprach-
modell Py, héher wichten, je langer die untersuchte Wortgruppe ist.

2.4 Trainingsdaten

Fir das Training von Deep Speech wurde zum einen auf frei zugingliche Trainingsdaten in
englischer Sprache zuriick gegriffen. Der Trainingsdatensatz "Switchboard" liefert circa 300
Stunden aufgenommene und transkribierte Konversation. Der Datensatz "Fisher'"besteht
sogar aus Uber 2000 Stunden transkribiertem Audiomaterial. Zum anderen wurde von
dem mit "Baidu" gemeinsam betriebenen Projekt "Common Voice" noch einmal 5000
Stunden Audiomaterial von freiwilligen Nutzern gesammelt. Diese Daten sind allerdings
keine Konversationen, sondern vorgelesene Texte. Insgesamt standen somit 7000 Stunden
Trainingsdaten in englischer Sprache zur Verfiigung.

Um die Menge der Trainingsdaten kiinstlich zu erweitern wurden diese absichtlich mit Stor-
gerduschen versehen. Dafiir wurden kurze Audiospuren mit Storgerduschen zuféllig tiber die
bereits vorhanden Audioaufnahmen gelegt. Ebenfalls wurde der Lombard-Effekt bei einigen
Aufnahmen kiinstlich erzeugt, indem die Sprecher bei der Aufnahme der Audiodaten iiber
Kopthorer zufillig Storgerduschen ausgesetzt wurden.

2.5 Vergleich zu anderen Spracherkennungssystemen

Damit ein Vergleich {iber die Genauigkeit von Deep Speech zu anderen automatischen Spra-
cherkennungen mdéglich ist, wurde ein Benchmarktest herangezogen, sowie ein durch die Ent-
wickler von Deep Speech eigens entwickelter Testdatensatz eingesetzt.

2.5.1 Hubb00 Benchmark

Der eingesetzte "Hub500 Benchmark" besteht aus 40 aufgezeichneten Telefongesprachen.
Bei der Hilfte dieser Gespriache war den Konversationspartner ein Thema und ein Skript
vorgegeben. Dieser Datensatz wird als "Switchboard" (SWB) bezeichnet. Die andere Halfte
der Konversationen sind spontane Gespriche ohne vorgegebenes Thema. Dieser Datensatz
heifit "Call Home" (CH). Auf Grund der Spontanitidt der Dialoge in diesem Datensatz gilt
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dieser als der anspruchsvollere fiir automatische Spracherkennungssysteme.

Um einen verldsslichen Vergleich zu ziehen wurde fiir diesen Test Deep Speech nur mit den
2300 Stunden Trainingsdaten trainiert, welche die frei zugénglichen Datensitze "Switchboard"
und "Fisher" zur Verfiigung stellen. Das als State-of-the-Art geltende automatische Spracher-
kennungssystem, mit dem 2014 verglichen wurde, stammt von Mass et al. [3] und wurde nur
mit dem "Fisher"-Datensatz (2000 Stunden) trainiert. Die Ergebnisse sind in Tabelle 1 aufge-
fiihrt. Mittlerweile werden fiir den Hub500 Benchmark auch noch bessere Ergebnisse erzielt.
Eine Ubersicht der aktuell fiihrenden Systeme ist in Tabelle 2 gegeben.

Modell SWB CH Gesamt

Maas et al. (FSH) 16.0 23.7 199
Deep Speech (SWB + FSH) 12.6 19.3 16.0

Tab. 1: Ergebnis in % WER. Benchmark von 2014 13

Modell SWB CH Gesamt
CAPIO (2017) [4] 5.0 9.1 7.1
Highway LSTM (2017) ] 91 9.9 7.5
Microsoft (2016) [6] 6.3 119 9.1
Deep Speech (2014) | 126 19.3 16.0

Tab. 2: Ergebnis in % WER. Aktuelle Benchmarks

2.5.2 Vergleich verrauschter Aufnahmen

Die Entwicklung von Deep Speech hat zum Ziel auch Sprache, welche in sehr lauten
Umgebungen aufgenommen wurde, méglichst fehlerfrei zu erfassen. Um dies zu iiberpriifen
und einen Vergleich mit bereits existierenden Spracherkennungssystemen schaffen zu kénnen,
wurde ein eigener Benchmarktest entwickelt. Dieser besteht aus je 100 rauschfreien und 100
verrauschten Aufnahmen, die von insgesamt 10 unterschiedlichen Sprechern eingesprochen
wurden. Fir diesen Test wurde Deep Speech mit den iiber 7000 Stunden vorhandenem
Trainingsmaterial trainiert, welches bis zu zwanzigmal mit immer neuen Stérgerduschen
versetzt wurde und dann wieder als neuer Trainingsdatensatz zur Verwendung kam. Damit
kam man auf eine Gesamtlinge von iiber 100.000 Stunden Audiomaterial, was dem Spracher-
kennungssystem vor dem Test zugefiithrt wurde.

Fiir das Benchmark wurden noch drei weitere Systeme mit denselben Daten getestet und
anschlieflend auch fiir diese die Word Error Rate bestimmt. Konnte ein Spracherkennungssys-
tem fiir eine bestimmte Aufnahme gar kein Ergebnis liefern, so wurde die Aufnahme komplett
aus dem Test entfernt, um eine Vergleichbarkeit trotzdem weiterhin zu gewdhrleisten. Von
den 200 Sprachaufnahmen, die fiir das Benchmark aufgenommen wurden, flossen dadurch nur
176 tatsichlich ein. Eine Ubersicht iiber die Ergebnisse des Tests ist in Tabelle 3 gegeben.

Durch die Ergebnisse wird fiir mich gut ersichtlich, dass besonders bei den verrauschten
Aufnahmen das System Deep Speech bedeutend bessere Ergebnisse erzielt. Damit sehe ich das
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3 Aktuelle Problemstellungen 11

System kein Rauschen verrauscht kombiniert
Apple Dictation 14.24 43.76 26.73
Bing Speech (2017) 11.73 36.12 22.05
Google API 6.64 30.47 16.72
wit.ai 7.94 35.06 19.41
Deep Speech 6.56 19.06 11.85

Tab. 3: Ergebnis in % WER. Eigenes Benchmark Deep Speech [1]

nachtrigliche Anreichern von Aufnahmen mit synthetisierten Stérgerduschen als eine prak-
tikable Méglichkeit an, um Systeme robuster gegeniiber akustischen Storeinfliissen zu machen.

3 Aktuelle Problemstellungen

3.1 Neue Sprachen

Fiir ein robustes Spracherkennungssystem ist es wichtig, dass es schnell und einfach auf an-
dere Sprachen anpassbar ist. Hierfiir werden aber in jedem Fall Trainingsdatensétze in der
jeweiligen gewiinschten Sprache, sowie ein entsprechendes Sprachmodell benétigt. Fiir Spra-
chen, die anteilsméfig wenig gesprochen werden, sind meist auch nur wenige Trainingsdaten
verfligbar. Trotz dessen soll Deep Speech in der Lage sein, auch mit wenigen Trainingsdaten
fiir neue Sprachen schnell akzeptable Ergebnisse liefern zu kénnen. Im Nachfolgenden werden
drei Versuche dahingehend zusammen mit den Ergebnissen présentiert.

3.1.1 Mandarin

Den ersten Versuch Deep Speech fiir eine andere Sprache als Englisch zu verwenden,
unternahmen die Entwickler von Deep Speech selbst. Die Ergebnisse dazu wurden im
Paper "Deep Speech 2: End-to-End Speech Recognition in English und Mandarin"|2] im
Dezember 2015 verdffentlicht. Fiir Mandarin stand eine grofse Menge an Trainingsdaten
zur Verfiigung. Insgesamt wurden fiir die Versuche Sprachaufnahmen im Umfang von 9.400
Stunden verwendet, die iiber 11.000 verschiedene Auferungen enthielten. Als Sprachmodell
kam ein umfangreiches 5-gram Modell zum FEinsatz, welches iiber 2 Milliarden 5-grams
verfiigte.

Um die Ergebnisse des Systems in Mandarin zu messen, wurde zum Einen ein Test mit 2.000
AuBerungen aus den vorhandenen Trainingsdaten verwendet. Hier erzielte das System eine
WER von nur 5.81 %. Weiterhin wurde noch ein Test mit 1.882 verrauschten Aufnahmen
durchgefiihrt, die nicht im Trainingsprozess mit eingesetzt wurden. Hier erreichte man immer
noch eine WER von 7.93 %. Im Zusammenhang mit diesen Tests wurde auch die Fehlerquote
von Menschen, die einen Text transkribieren sollen, ermittelt. Fiir 100 zufillig gewihlte Aufe-
rungen transkribierte eine Testgruppe von fiinf Personen mit einer Fehlerrate von 4.0%. Fiir
dieselben Auerungen konnte das trainierte System sogar mit nur 3.7% WER aufwarten.
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3.1.2 Russisch

2018 unternahm man an der St. Petersburg Universitdt den Versuch das quelloffene Sys-
tem Deep Speech auf die russische Sprache anzupassen. Hier standen bedeutend weniger
Trainingsdatensitze als in vorherigen Versuchen zur Verfiigung. Circa 1000 Stunden Au-
diomaterial und zugehorige Transkription wurden russischen YouTube-Videos entnommen.
Die Transkriptionen waren teilweise direkt von Nutzern erstellt und teilweise automatisch
generiert, was schon ein gewisses Fehlerpotential in den Trainingsdaten birgt. Erginzt
wurden die Daten noch mit einem Datensatz von 650 Stunden sauber eingesprochen und
transkribiertem Material. Auch wurde ein Sprachmodell mit implementiert, welches mit
den Daten russischer Wikipedia-Seiten erstellt wurde. Welche Dimension das Sprachmodell
aufwies, wurde allerdings nicht angegeben.

Hier machte es keinen grofien Unterschied, ob das System mit den transkribierten YouTube-
Videos (1000 Stunden - WER 27%) oder den sauberen Aufnahmen (650 Stunden - WER
28%) trainiert wurde. Das beste Ergebnis lief sich erzielen, indem man beide Datensétze als
Trainingsdaten fiir das System verwendete. Hiermit erreichte man eine WER von 22% auf
dem verwendeten Testsatz, welcher allerdings nur saubere Aufnahmen enthielt. |7]

Aus den Ergebnissen schlussfolgere ich, dass die Qualitdt der Spracherkennung signifikant
von der Menge der verfiigbaren Trainingsdaten abhéngig ist. Der erreichte Wert ist 2018 fiir
saubere Aufnahmen schon nicht mehr zeitgeméafs (vgl. Tabelle 2). Weiterhin wurde in der
Veroffentlichung selbst noch einmal die Bedeutung des Sprachmodells hervorgehoben. Oh-
ne den Einsatz eines Sprachmodells fielen die Ergebnisse mit 10% mehr absoluter WER aus [7].

3.2 Unuiberwachtes Lernen

Die vorhergehenden Betrachtungen haben gezeigt, dass die Qualitit einer automatischen Spra-
cherkennungssoftware stark von der Menge verfiigbarer Trainingsdaten abhéngt. Gerade beim
Erlernen neuer Sprachen stellt dies oft ein Problem dar, da fiir viele Sprachen keine grofsen
Datensétze an transkribierten Audioaufnahmen verfiigbar sind. Eine Lésung fiir dieses Pro-
blem wurde 2019 von Yi Ren et al. im Paper "Almost Unsupervised Text to Speech and
Automatich Speech Recognition" vorgestellt [8].

Der Kerngedanken, der in dieser Arbeit verfolgt wird, stellt die Dualitit zwischen den Aufga-
ben automatische Spracherkennung und automatische Sprachgenerierung dar. Wahrend beim
Text-to-Speech (TTS) aus vorhandenem Text Sprache generiert wird, wandelt eine automa-
tische Spracherkennung (ASE) Sprache wieder in Text um. Stellt man einen vorgegebenen
Text als x dar, so kann die zugehorige Sprachausgabe aus dem TTS als § geschrieben werden.
Ein Datenpaar lasst sich damit als (z,y) darstellen. Fiir die ASE kann § dann als Eingabe
dienen, die den urspriinglichen Text wieder abbilden soll (§,%). Uber die Abweichung von
x und Z ldsst sich ein Fehler ermitteln, der dann fiir den Lernprozess der beiden Systeme
benutzt werden kann.

Fir die Tests mit dem entworfenen System wurde der frei zugéngliche Datensatz "LJSpeech"
verwendet, welcher rund 24 Stunden transkribiertes Audiomaterial in englischer Sprache be-
reitstellt. Um die Effizienz des entworfenen Systems abschitzen zu kénnen wurden drei ver-
schiedene Tests durchgefiihrt. Die beiden Systeme wurden einmal mit dem kompletten Mate-
rial trainiert (Supervised Trainig). Im zweiten Durchlauf wurden den jeweiligen Systemen nur
200 transkripierte Aufnahmen (etwa 20 Minuten) zum Training gegeben (Pair-200). Wahrend
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Abb. 2: Dualitdt TTS und ASE

beim Supervised Training TTS wie auch ASE beide sehr gute Ergebnisse erzielen konnten,
konnte bei einem Training mit Pair-200 keine erkennbare Sprache durch das TTS erzeugt
werden und die Fehlerrate der ASE fiel auch extrem hoch aus. (vgl. Tabelle 4)

Im dritten Versuch wurde wieder der Pair-200 Datensatz als Trainingsdaten fiir die beiden
Systeme verwendet. Daran schloss sich dann ein weiterer Trainingsprozess an, der das entwor-
fene System und die Dualitdt der beiden Aufgaben ausnutzte. Die iibrigen Datensétze von
LJSpeech, die nicht im Pair-200 enthalten waren, wurden aufgeteilt in nur Sprache und nur
Text und dann den jeweiligen Systemen als Eingabe gegeben, mit dem Ziel sich gegenseitig zu
trainieren (Almost Unsupervised Training). Auch wenn die Ergebnisse dieser Methode nicht
an die des Supervised Trainings herankamen, waren sie doch bedeutend besser, als die Pair-200
Methode, welche nur mit 20 Minuten Trainingsmaterial auskommen musste.

Methode PER
Supervised 2.5%
Pair-200 72.5%

Almost Unsupervised 11.7%
Tab. 4: Ergebnisse der drei verschiedenen Ansétze in %PER [8]

Damit ldsst sich fiir Sprachen, die iiber keine grofsen Mengen aufbereiteter Trainingsdaten
verfiigen, eine Moglichkeit schaffen auch mittels nicht transkribierten Eingabedaten ein funk-
tionierendes System zu schaffen.
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4 Fazit

Systeme zur automatischen Spracherkennung sind bereits jetzt in der Lage Spracheingaben
mit sehr hohen Genauigkeiten zu transkribieren. Auch in schwierigen Umgebungen mit einer
hohen Anzahl von Stoéreinfliissen kénnen mittlerweile beachtliche Ergebnisse erzielt werden.
Als Problem bleibt weiterhin die grofe Menge an benétigten Trainingsdaten bestehen, die fiir
jede Sprache neu zur Verfiigung gestellt werden muss. Hier zeigt sich fiir mich vor allem in
den Ergebnissen der Arbeit aus St. Petersburg (vgl. Kapitel 3.1.2), dass die Qualitdt der au-
tomatischen Spracherkennung sehr von der Menge der Daten abhingt und weniger von deren
Qualitat.

Um diesem Problem Abhilfe zu schaffen, finde ich die Ansétze aus den Arbeiten zu Deep
Speech [1] |2] interessant, bereits bestehende Aufnahmen kiinstlich mit Storeinfliissen zu ver-
setzen, um so Systeme robuster gestalten zu konnen und automatisch mehr Trainingsdaten zu
generieren. Die Ergebnisse aus Kapitel 2.5.2 zeigen auf, dass dieser Ansatz auch funktioniert.
Einen Schritt weiter geht das in Kapitel 3.2 beschriebene System, bei dem die Dualitdt von
TTS und ASE ausgenutzt wird. Ich sehe in diesem Ansatz sehr grofes Potenzial, um vor
allem Spracherkennungen mit akzeptablen Ergebnissen fiir wenig gesprochene Sprachen oder
Dialekte trainieren zu kénnen. Texte in digitaler Form liegen in groffen Mengen fiir fast al-
le Sprachen zuginglich vor. Ebenso sind Audiomitschnitte oder Videos mit Tonspuren eher
verfiigbar als transkribiertes Audio. Mit dem beschriebenen Ansatz liefe sich die Menge der
benétigten Daten in aufbereiteter Form so weit reduzieren, dass Systeme in kurzer Zeit auf
neue Sprachen trainiert werden kénnten.

Uberraschend war fiir mich die Tatsache, wie hoch der Einfluss des verwendeten Sprachmodells
auf die FErgebnisse der automatischen Spracherkennung mittels neuronalen Netzen ausfillt.
Sprachmodelle beschreiben die Wahrscheinlichkeit von zueinander gehérenden oder aufein-
ander folgenden Wortern. Damit sind sie eng verwandt mit den Hidden-Markov-Modellen.
Neuronale Netze scheinen fiir mich die Hidden-Markov-Modelle zur automatischen Spracher-
kennung dementsprechend nicht zu ersetzen, sondern vielmehr zu ergénzen.
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