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Die Grundfrequenz (FO) des Stimmtons ist ein wichtiger Parameter flr den prosodischen
Ausdruck von SprachaufRerungen. Der zeitliche Verlauf der FO hangt dabei von mehreren
EinflussgroRen wie der Phrasierung und den Wort- und Satzakzenten der AuRerung ab.
In der Sprachsynthese hat die Vorhersage des FO-Verlaufs einen ganz entscheidenden
Einfluss auf die wahrgenommene NatUrlichkeit synthetischer Sprache: Bei aktuellen
Synthesesystemen erkennt man, dass es sich um eine klnstliche Stimme handelt oft
daran, dass einzelne Silben oder Woérter falsch betont werden.

In dieser Arbeit soll ein neues Verfahren flr die FO-Vorhersage auf Basis des Target-
Approximation-Modells fur die Grundfrequenz von Einzelwdrtern in Kombinationen mit
einem maschinellen Lernverfahren entwickelt und bewertet werden. Das Target-
Approximation-Modell definiert im Zeitintervall jeder Silbe eine lineare Funktion als
.Zielfunktion” fur die FO, wobei der tatsédchliche FO-Verlauf durch die sukzessive
asymptotische Annaherung an die Ziele entsteht. Die Parameter der Zielfunktionen
(Offset und Steigung) sollen automatisch fir alle Silben der Woérter anhand relevanter
Einflussgrofien vorhergesagt werden. Als Datenbasis dient ein annotierter Sprachkorpus’
von 2000 Woértern.
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e Ausfuhrliche Literaturrecherche zum Stand der Forschung

e FErweiterung eines Tools zur Schatzung der Target Approximation Parameter flr
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e [Implementierung und Test von mindestens zwei aktuellen Lernverfahren mit
geeigneten Toolboxen (z.B. SVMs und MLPs) und Bestimmung der optimalen
Hyperparameter durch Kreuzvalidierung

e Perzeptionstest zur subjektiven Bewertung der Vorhersagegtte der Lernverfahren.
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Einfiihrung

,In der Sprachsynthese ist eine gute Prosodiesteuerung das grofite Problem, das derzeit
einer guten Qualitdt synthetischer Sprache noch im Wege steht.“ (Vary etal., 1998)

Gut 20 Jahre nach der Verdffentlichung dieses Textes lésst sich feststellen, dass erhebliche
Fortschritte in der Sprachsynthese gemacht wurden; die Qualitdt synthetisierter Spra-
che jedoch immer noch nicht an jene natiirlich artikulierter Sprache mit ihrer grofien
Variabilitat heranreicht. Dabei liegt das Hauptproblem nach wie vor in einer mangelhaf-
ten Generierung der Prosodie. Aus diesem Grund versucht die vorliegende Arbeit einen
Beitrag zur Prosodiesteuerung in der Sprachsynthese zu leisten, wobei der Fokus auf der
Grundfrequenzvorhersage liegen soll.

Die Grundfrequenz ist die niedrigste Frequenz einer Uberlagerung von harmonischen
Schwingungen, wobei sich stimmhaft artikulierte Sprache als solche auffassen lésst. Der
zeitliche Grundfrequenzverlauf einer sprachlichen AuBerung charakterisiert mafigeblich
deren Intonation und andere prosodische Parameter. In diesen prosodischen Eigenschaf-
ten sprachlicher Auflerungen sind eine Vielzahl von Informationen codiert, die sich nicht
in den einzelnen Lauten widerspiegeln, sondern im gesamten Klangbild einer Auierung
und auch Sprache. Beispielsweise werden durch die Prosodie Informationen iiber Be-
tonung und Sprechrhythmus, aber ebenso tiber die Befindlichkeit und Emotionen des
Sprechers, iibertragen. Damit hat die Prosodie und somit die Grundfrequenz als eine
akustische Realisierung dieser, einen entscheidenden Einfluss auf die wahrgenommene
Natiirlichkeit von artikulierter Sprache. Dies begriindet folglich die zentrale Rolle der
Prosodiesteuerung in der Sprachsynthese, die den Anspruch hat, mdoglichst natiirliche
Sprache zu generieren.

In den meisten praktischen Anwendungen ist die Sprachsynthese innerhalb eines Text-
to-Speech Systems eingebettet. Ein solches System enthélt Textinformation als Eingabe,
verarbeitet diese und generiert ein Sprachsignal als Ausgabe. Aktuelle Text-to-Speech
Systeme sind sehr komplex und bedienen sich in der Regel Methoden der Computer-
linguistik, der Sprachsignalverarbeitung und des Maschinenlernens, wie in Abbildung
0.1 angedeutet. Die Grundfrequenzvorhersage stellt in einem solchen komplexen System
einen zentralen Baustein dar, der sich ebenfalls den Methoden der genannten Disziplinen
bei einer praktischen Umsetzung bedient.

Das Hauptproblem bei der Grundfrequenzvorhersage besteht darin, dass Textinforma-
tion eigentlich keine bzw. kaum Informationen iiber die Prosodie beinhaltet. Aus diesem
Grund stoflen Anséitze, die versuchen explizite Regeln zwischen Textinformation und
Grundfrequenzverlauf zu bestimmen, schnell an ihre Grenzen. Menschen erlernen die
Prosodiesteuerung mit dem Spracherwerb, welche damit in ihrer Erfahrung verankert
ist. Aus diesem Grund liegt die Idee nahe, dass ein Training maschineller Lernverfah-



2 Einfiihrung

Sprachsignal-
verarbeitung

Text-to-Speech
Maschinen-

Grundfrequenzvorhersage lernen

Computer-
linguistik

Abbildung 0.1: Thematische Einordnung der Problemstellung , Grundfrequenzvorhersa-
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ren auf Basis natiirlicher Auflerungen diesen Prozess abbilden kann. Dabei muss jedoch
bedacht werden, dass das Problem nicht zu stark abstrahiert werden sollte, denn die
Grundfrequenz wird durch den menschlichen Sprechapparat erzeugt, welcher mégliche
Grundfrequenzverlaufe determiniert. Diese beiden Ideen von empirischen Erwerb und
artikulatorischen Grenzen der Grundfrequenzproduktion bilden den Kern des in dieser
Arbeit entwickelten Systems zur Grundfrequenzvorhersage.

Das Phanomen der Prosodie ist keineswegs vollends verstanden und damit Gegenstand
aktueller Forschung. Aus diesem Grund konnte bisher auch noch kein universelles Modell
entwickelt werden, welches die Grundfrequenz in all ihren Facetten mathematisch be-
schreibt. Einen vielversprechenden Weg dorthin stellt jedoch das Target-Approximation-
Modell von Xu und Wang (2001) dar, welches versucht den Prozess der Grundfrequenz-
produktion im menschlichen Sprechapparat zu modellieren und gleichzeitig eine elegan-
te mathematische Form aufweist. Damit ist dieses Modell sehr gut fiir den Zweck der
Grundfrequenzvorhersage geeignet. Auf Basis dieses Modells sollen verschiedene ma-
schinelle Lernverfahren auf deren Eignung fiir die Grundfrequenzvorhersage untersucht
werden, wobei der Fokus auf verschiedenen Kernmethoden und kiinstlichen neuronalen
Netzen liegt.

Die Untersuchungen dieser Arbeit dienen dabei dem Projekt ,Deutsche Ausspracheda-
tenbank“ (Forster, 2014) der Abteilung Sprechwissenschaft und Phonetik der Martin-
Luther-Universitat Halle-Wittenberg in Kooperation mit dem Lehrstuhl fiir Kognitive
System der Technischen Universitit Dresden. Ziel dieses Projektes ist der Aufbau ei-
ner Online-Datenbank, mit der die Inhalte des Deutschen Ausspracheworterbuches von



Krech etal. (2009) einer breiten Nutzergruppe zugénglich gemacht werden kénnen. Die
Eintrage sollen neben der phonetischen Transkription und Angabe der Wortherkunft
auch Horbeispiele bereitstellen. Qualitat, Vergleichbarkeit und Erweiterbarkeit sind da-
bei die zentralen Anforderungen an die Produktion der Aufnahmen. Alle Horbeispiele
sollen idealerweise von einer einheitlichen Frauenstimme gesprochen werden. Bei rund
130.000 enthaltenen Wortern mit standig wachsender Zahl lassen sich diese Anforde-
rungen durch ein Einsprechen der Woérter kaum umsetzen, wobei der damit verbun-
dene, finanzielle und zeitliche Aufwand noch gar nicht berticksichtigt ist. Aus diesem
Grund wurde der Versuch getétigt mithilfe artikulatorischer Sprachsynthese ein System
zu entwickeln, welches die geforderten Aufnahmen automatisch synthetisiert und damit
alle Anforderungen erfiillt. Bei der artikulatorischen Sprachsynthese wird der gesamte
Sprechapparat des Menschen in einem dreidimensionalen Modell simuliert und liefert
damit eine hohe Qualitit synthetisierter Sprache. Das zu 16sende Problem besteht folg-
lich in der Vorhersage der Parameter fiir die artikulatorische Sprachsynthese auf Basis
der im Ausspracheworterbuch enthaltenen Transkriptionen. An diesem Punkt kniipfen
die Untersuchungen der vorliegenden Arbeit an, welche sich im Speziellen auf die Vor-
hersage der prosodischen Parameter fokussieren.

Bei der Einzelwortsynthese, wie im Falle eines Worterbuchs, kommt der Grundfrequenz-
vorhersage eine zentrale Rolle zu, gerade weil eine hohe Qualitat gefordert wird. Die in
dieser Arbeit entwickelte Methode zur Grundfrequenzvorhersage soll damit nicht nur
die Leistungsfihigkeit des Target-Approximation-Modells untersuchen, sondern auch
ein Werkzeug fiir weitere Arbeiten innerhalb des beschriebenen Projekts sowie ande-
rer Projekte bereitstellen. Fiir die Umsetzung der Methode steht ein Korpus von rund
2.000 AuBlerungen zur Verfiigung, das von einer professionellen Sprecherin eingesprochen
wurde. Diese Daten bilden die Grundlage der zu vergleichenden Lernverfahren. Die Vor-
hersage findet auf Basis der Transkription aus dem erwédhnten Aussprachewoérterbuch
statt.

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sechs Kapitel. Im ersten Kapitel werden kurz
die notwendigen Grundlagen aus Linguistik und Phonetik skizziert, die zur Beschrei-
bung der Grundfrequenz und deren Vorhersage notwendig sind. Kapitel 2 beschéaftigt
sich mit dem aktuellen Stand der Technik zur Grundfrequenzvorhersage. Darin werden
die verschiedenen Grundfrequenzmodelle erlautert, unterschiedliche maschinelle Lern-
verfahren diskutiert sowie verschiedene existierende Vorhersagelosungen verglichen. Im
dritten Kapitel wird detailliert die entwickelte Losungsmethode, aufbauend auf dem
Target-Approximation-Modell, vorgestellt und sowohl formal als auch aus Implemen-
tierungssicht beschrieben. Entsprechende Untersuchungsergebnisse werden in Kapitel 4
prasentiert und diskutiert. Eine Einordnung und Beurteilung der Ergebnisse wird im
vorletzten Kapitel vorgenommen. Schlieflich befasst sich das Kapitel 6 mit Erweiterun-
gen und Verbesserungsvorschlagen der entwickelten Losungsmethode.






Kapitel 1

1 Grundlagen

Um sich dem Problem der Grundfrequenzvorhersage zu nahern, sind verschiedene Aspek-
te der Linguistik und Phonetik notwendig, die in diesem Grundlagenkapitel diskutiert
werden und sich nach den Beschreibungen von Vary etal. (1998), Krech etal. (2009)
und Pompino-Marschall (2009) richten.

Betrachtet man den Aufbau gesprochener Sprache, so lasst sich feststellen, dass diese
aus gewissen Grundbausteinen besteht, die sich nach bestimmten Regeln kombinieren
lassen und damit die Grundlage einer Sprache bilden. Diese Grundbausteine werden als
Laute oder Phone bezeichnet und stellen ein minimales, eigenstindig wahrnehmbares
Schallsegment dar, bezogen auf das menschliche Gehor. Eine symbolische Abstrahie-
rung dieser Laute sind die sogenannten Phoneme, welche nach Definition die kleinsten
bedeutungsunterscheidenden Einheiten des Lautsystems einer Sprache darstellen. Zwei
Worter, die sich durch ein Phonem unterscheiden, haben also auch verschiedene Bedeu-
tungen. Gesprochene Sprache lasst sich durch Phoneme transkribieren, wobei das Phon
als akustische Realisierung des zugehorigen Phonems aufzufassen ist. Das Internationale
Phonetische Alphabet (engl. International Phonetic Alphabet, IPA) ist eine Zusammen-
stellung aller Phoneme und ordnet diesen ein eindeutiges Symbol zu. Zu Zwecken der
maschinellen Verarbeitung der IPA Symbole wurde eine auf 7-bit ASCII-Zeichen ba-
sierte Darstellung der Symbole entwickelt, deren Gesamtheit als SAMPA (engl. Speech
Assessment Methods Phonetic Alphabet) benannt wird. Auch in der schriftlichen Reali-
sierung einer Sprache, die beispielsweise auf dem lateinischen Alphabet basiert, lassen
sich solche kleinsten bedeutungsunterscheidenden Einheiten feststellen, die als Graphe-
me bezeichnet werden. (Vary et al., 1998)

Phoneme

In der deutschen Sprache existieren in etwa 50 unterschiedliche Phoneme. Prinzipiell
lassen sich diese in zwei Klassen unterteilen, namlich Vokale und Konsonanten. Grund-
sitzlich wird ein Phonem als Vokal bezeichnet, wenn die Artikulation stimmbhaft ist,
das heifit eine Schwingung der Stimmlippen (Glottis) vorliegt und keine wesentlichen
Engstellen im Vokaltrakt aufweist, sodass der Luftstrom ungehindert passieren kann.
Die Artikulation von Konsonanten ist dagegen durch Engstellen und Verschliisse im Vo-
kaltrakt gekennzeichnet, die entweder stimmhaft oder stimmlos sein kann. Weiterhin ist
es moglich, diese beiden Klassen innerhalb gewisser Merkmale feiner zu kategorisieren,
welche sich im Wesentlichen auf Ort und Art der Artikulation innerhalb des Vokaltrakts
beziehen.

Vokale lassen sich sehr gut nach drei Merkmalen einteilen, welche die Position von Zunge
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Abbildung 1.1: Vokaltrapez zur Kategorisierung der Vokale (links) und seitlicher Quer-
schnitt des Vokaltrakts zur Kategorisierung der Konsonanten (rechts)
aus Pompino-Marschall (2009).

und Lippen wahrend der Artikulation beschreiben. Die sich ergebenden Kategorien sind
Zungenhohe, Zungenlage sowie Lippenrundung und lassen sich im sogenannten Vokal-
trapez schematisch darstellen. Dieses kann als seitlicher Langsschnitt des Mundraums
innerhalb eines kartesischen Koordinatensystems gedacht werden und ist in Abbildung
1.1 dargestellt. Auf der Abszisse ist die Zungenlage abzulesen und auf der Ordinate die
Zungenhohe. Die Phoneme selbst sind dabei durch ihr IPA Symbol im Diagramm ein-
gezeichnet. Linksseitig eines jeden Koordinatenpunktes ist das dquivalente Phonem fiir
eine ungerundete Lippenstellung angegeben, rechtsseitig jenes fiir die gerundete. Kon-
sonanten lassen sich ebenfalls nach ihrem Artikulationsort einteilen, jedoch muss dafiir
der komplette Vokaltrakt in Betracht gezogen werden, welcher in der rechten Skizze aus
Abbildung 1.1 angedeutet ist. Die Bezeichner entstammen hierbei der Biologie des Vo-
kaltraktes. Zuséatzlich unterscheiden sich Konsonanten in der Art der Artikulation, wel-
che u.a. plosiv, frikativ, nasal, lateral oder gleitend erfolgen kann. (Pompino-Marschall,
2009)

Distinktive Merkmale

Die eben beschriebenen artikulationsspezifischen Kategorien der Phoneme gliedert die-
se in gewisse Gruppen, die sich jedoch iiberschneiden. In Anbetracht vieler praktischer
Probleme ist hingegen eine eindeutige, artikulationsbezogene Unterscheidung der einzel-
nen Phoneme vonnoten. Eine solche eindeutige Einteilung wird durch die distinktiven
Merkmale der Phonologie beschrieben. Distinktive Merkmale sind artikulatorische, bi-
nare Kategorien, welche ein Phonem eindeutig charakterisieren. Dabei lassen sich fiir
jede Sprache andere distinktive Merkmale identifizieren, wobei diese optimalerweise so
gewahlt werden sollten, dass sie bedeutungsunterscheidend sind. Wird also ein Phonem
beispielsweise durch 12 distinktive Merkmale beschrieben, so sollte die Anderung eines



dieser bindaren Merkmale ein anderes Phonem beschreiben. Nichtbedeutungsunterschei-
dende Merkmale werden als redundant bezeichnet. Anzahl und Art der distinktiven
Merkmale einer Sprache hangen von der Anzahl der Phoneme ab, welche die Sprache
charakterisieren. Fiir das Deutsche findet man variierende Systeme, die jeweils zwischen
12 und 22 Merkmalen unterscheiden, wobei es einen Kompromiss zwischen Genauigkeit
und Redundanz der Beschreibung gibt, der jeweils von der konkreten Anwendung ab-
héangig ist.

Die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Kategorien zur Einteilung der Vokale und
Konsonanten nach dem Ort und der Art der Artikulation dienen sehr héufig als distink-
tive Merkmale. Aber auch zusétzliche Kategorien wie beispielsweise Stimmbhaftigkeit,
Nasalitdat, Gespanntheit, Tonalitat oder Glottisposition konnen als Merkmale gewahlt
werden. Die Darstellung aller Phoneme einer Sprache mittels distinktiver Merkmale l&sst
sich in einer bindren Merkmalmatrix festhalten, die sehr gut zur maschinellen Verarbei-
tung in der Computerlinguistik geeignet ist. (Vary et al., 1998)

Silben

Natiirlicherweise lisst sich eine gesprochene Auflerung in meist mehrere Sprecheinhei-
ten eindeutig unterteilen, die in einem Zug gesprochen werden und aus mehreren Lauten
bestehen. Solche rhythmischen Sprecheinheiten werden als Silben bezeichnet. In der Lin-
guistik unterteilt man eine Silbe in drei Komponenten; ndmlich Onset (Silbenanlaut),
Nukleus (Silbengipfel) und Koda (Silbenauslaut), wobei Nukleus und Koda zusammen-
gefasst als Reim bekannt sind. Der Nukleus ist der vokalische Kern einer Silbe und
besteht entweder aus einem Vokal, einem Diphthong oder einem speziellen, stimmhaf-
ten Konsonanten (Sonorant). Onset und Koda hingegen beinhalten eine variable Anzahl
von Konsonanten, wobei sich der Onset vor dem Nukleus befindet, die Koda entspre-
chend dahinter. Onset und Koda einer Silbe kénnen auch leer sein, ein vokalischer Kern
hingegen ist in jeder Silbe identifizierbar und charakterisiert diese. Der eben beschriebe-
ne Aufbau einer Silbe wird in Abbildung 1.2 schematisch veranschaulicht. Dabei werden
die Abkiirzungen fiir Konsonant (K) und Vokal (V) verwendet.

Aus der Phonotaktik ist bekannt, dass im Deutschen maximal drei Konsonanten im
Onset und fiinf Konsonanten in der Koda auftreten. Jedoch treten fiinf Konsonanten in

Silbe
Reim
Onset Nukleus Koda
K K K v K /K K K\K

Abbildung 1.2: Aufbau einer Silbe innerhalb der deutschen Sprache.
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der Koda sehr selten auf und so gut wie nie in der Grundform eines Wortes, sondern
lediglich bei flektierten Wortern wie beispielsweise des Herbsts [des he¥psts]. (Krech
etal., 2009)

Prosodie

Zwar eignen sich Phoneme sehr gut um artikulierte Sprache zu charakterisieren und
transkribieren, so ist es aber nicht moglich durch Phoneme allein, gesprochene Sprache
in ihrer gesamten Vielseitigkeit zu erfassen. Sprache iibermittelt dariiber hinaus Infor-
mationen, die sich nicht als zeitliche Abfolge von Phonemen darstellen lasst, sondern
sich im Klangbild der Sprache prasentiert. Die Gesamtheit all dieser lautlichen Para-
meter, die nicht an Phoneme gebunden sind, wird als Prosodie bezeichnet. Nach heu-
tigen Forschungsstand gibt es keine minimalen bedeutungsunterscheidenden Einheiten
fir die Prosodie, was eine Kategorisierung prosodischer Merkmale erschwert. Haupt-
merkmal vieler prosodischer Parameter ist ihre Suprasegmentalitét, d.h. sie wirken tiber
Phonem-, Silben-, Wort- und sogar Satzgrenzen hinweg. Je nach Blickwinkel lassen sich
unterschiedliche prosodische Parameter feststellen, wobei die Darstellungen in der Li-
teratur sehr unterschiedlich dazu sind. Oft benannte linguistische Parameter der Pros-
odie sind Akzentuierung, Phrasierung, Fokus und Intonation, welche sich hierbei nicht
klar voneinander trennen lassen und auch ineinandergreifen. Akzente sind Stellen ein-
zelner, lokaler Betonung und Phrasen zeichnen sich durch einen Tonhohenverlauf mit
gruppierender Wirkung aus. Die wichtigsten akustischen Parameter der Prosodie sind
Grundfrequenz (engl. Fundamental Frequency, fo) und Lautdauer. Die Grundfrequenz
ist die tiefste Frequenz einer Uberlagerung harmonischer Schwingungen. Stimmhafte
Laute stellen sich als eine solche Uberlagerung von Schwingungen dar, die durch einen
Luftstrom, welcher an der Glottis ins Schwingen versetzte wird, erzeugt wird. Eine kon-
krete Zuordnung zwischen linguistischen und akustischen Parametern der Prosodie lésst
sich nicht angeben, jedoch korrelieren Intonation und Grundfrequenz miteinander. Es sei
noch erwéhnt, dass die psychoakustische GroBe der Tonhohe (engl. Pitch) ebenfalls mit
der Grundfrequenz korreliert, aber dennoch eine andere physikalische Grofle darstellt.
In der englischsprachigen Literatur werden die Begriffe fiir Tonhohe und Grundfrequenz
oft synonym verwendet.

Das Phanomen der Prosodie lasst sich jedoch nicht allein durch linguistische Parameter
erfassen, da die Prosodie ebenso Trager extralinguistischer Information wie beispiels-
weise Emotionen, Alter, Geschlecht und physische Befindlichkeit des Sprechers ist. Be-
trachtet man den Parameter der Grundfrequenz, so lasst sich feststellen, dass sich dieser
nicht als reine, harmonische Schwingung darstellt, sondern geringen Schwankungen in
Frequenz und Amplitude unterliegt, die als Jitter bzw. Shimmer benannt werden. Diese
Effekte werden gemeinhin als Mikroprosodie bezeichnet. Eng verbunden damit ist die
Beobachtung, dass der Verlauf der Grundfrequenz in gewisser Weise von den artikulier-
ten Lauten abhéngt. So treten beispielsweise plotzliche Erhohungen der Grundfrequenz
an Grenzen zwischen stimmhaften und stimmlosen Lauten auf, die meist explizit fiir den
Menschen nicht wahrnehmbar sind, aber scheinbar dennoch das Gesamtbild des Klangs



beeinflussen. Solche Effekte werden als koartikulatorische Effekte bezeichnet und kon-
nen auch als eine Form der Mikroprosodie betrachtet werden. (Taylor, 2009; Vary et al.,
1998)

Signaltheorie

Abschlielend seien noch kurz die signaltheoretischen Grundlagen erlautert, die zur Be-
schreibung von Sprachsignalen und der Grundfrequenz nétig sind. Eine artikulierte Au-
Berung kann durch ein reelles, zeitkontinuierliches Signal z(t) € X beschrieben werden,
wobei X = {z(t) : x € R;t € R} die Menge aller zeitkontinuierlichen Signale ist. Dabei
handelt es sich zunéchst um ein Schalldrucksignal, welches durch ein Mikrophon in ein
adédquates Spannungssignal umgewandelt werden kann. Um dieses Signal den Methoden
der digitalen Sprachsignalverarbeitung zuginglich zu machen, muss eine Abtastung des
Signals erfolgen, wobei im Abstand einer Abtastperiode At € R, jeweilige Signalwerte
bestimmt werden. Die Abtastperiode wird meist durch den Kehrwert der Abtastfrequenz
fa= ﬁ dargestellt. Als Ergebnis der Abtastung liegt dann das abgetastete, zeitkonti-
nuierliche Signal z4(t) = >3 z(k)d(t — kAt) € X vor. Das abgetastete Signal weist
damit nur an den Abtastzeitpunkten kAt Signalwerte ungleich Null auf. Dabei stellt
x(k) € {x(k) : x € R;k € Z} ein reelles, zeitdiskretes Signal dar, welches durch die
Abtastwerte des zeitkontinuierlichen Signals definiert ist, d.h. z(k) := za(kAt). Die
Signalwerte werden oft als Amplitude bezeichnet und in normierter Form dargestellt.
Abgetastete, zeitkontinuierliche Signale werden im Weiteren mit z(kAt) bezeichnet. Ist
die Abtastperiode konstant, spricht man von einer dquidistanten Abtastung.

Die durch eine Abtastung erhaltenen Sprachsignale konnen dann durch Methoden der
digitalen Signalverarbeitung analysiert und manipuliert werden. Abbildung 1.3 zeigt ein
solches Sprachsignal, welches mit 44,1 kHz abgetastet wurde. Die normierte Amplitude
ist dabei proportional zum Schalldruckpegel des urspriinglichen Signals. (Hoffmann und
Wolff, 2014)

Aus den abgetasteten Sprachsignalen kann durch Einsatz spezieller Algorithmen die
Grundfrequenz bestimmt werden. Die Funktionsweise eines solchen Algorithmus ist in
Kapitel 3 ndher beschrieben. Die vom Algorithmus bestimmte Grundfrequenz stellt sich
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Abbildung 1.3: Digitales Sprachsignal der AuBlerung Abbild [‘aﬁo)ﬂt]
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ebenfalls wieder als ein abgetastetes Zeitsignal fo(kAt) € X mit zugehorigen Abtast-
intervall dar, wobei die Amplituden als Frequenzwerte interpretiert werden miissen. In
der Sprachsignalverarbeitung ist es iiblich Frequenzwerte in Halbtonen (engl. Semitones
[st]) anzugeben, da diese normierte Skala sprecherunabhéngig ist und sich damit bes-
ser fiir Vergleiche eignet als die Hertz-Skala. Die Halbton-Skala stellt ein normiertes,
logarithmisches Maf3 dar, wobei meist auf 1 Hz normiert wird, und ist folgendermaflen
definiert.

fO(Hz)) (11)

fost) = 12 - log, ( 1,

Die Grundfrequenz des Signals aus Abbildung 1.3 ist in Abbildung 1.4 visualisiert. Das
Signal weist hierbei eine Abtastrate von f4 = 100 Hz auf. Es ist deutlich zu erken-
nen, dass die Grundfrequenz nur in stimmhaften Bereichen definiert ist, d.h. dort, wo
das zugehorige Sprachsignal harmonische Schwingungen aufweist. Die Abtastwerte der
stimmlosen Abschnitte haben einen nicht definierten Wert und werden bei entsprechen-
den Berechnungen nicht berticksichtigt. Zur mathematischen Beschreibung sei daher
die Menge aller Indizes innerhalb stimmhafter (engl. voiced) Signalabschnitte durch
V:={k:k €Zfo(k) € Ry} beschrieben, welche damit alle Indizes umfasst, fur die
die jeweilige fy einen wohldefinierten Wert aufweist. Das kleinste Element dieser Menge
sei im Besonderen durch den Index k£, beschrieben. Fiir das gegebene Beispiel gilt somit
kwAt = 0,375 sec und fo(kyoAt) = 94,3 st.

I I I I I I I I I I I I
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Abbildung 1.4: Grundfrequenzverlauf des Sprachsignals aus Abbildung 1.3.



Kapitel 2

2 Stand der Technik

2.1 Grundfrequenzmodelle

Wie bereits im Grundlagenkapitel ausgefiihrt, existieren keine minimalen bedeutungs-
unterscheidenden Einheiten fiir die Prosodie. Aus diesem Grund wurden zahlreiche Mo-
delle entwickelt, die alle jeweils unterschiedliche Aspekte der Prosodie hervorheben und
deshalb ihre Berechtigung haben. Dennoch lésst sich feststellen, dass es der Forschung
bisher noch nicht gelungen ist, ein universelles Modell der Prosodie zu entwickeln, was
primér an ihrer vielseitigen Erscheinung liegt. In diesem Abschnitt werden hauptsach-
lich solche Modelle beschrieben, die den Fokus auf der Modellierung der Grundfrequenz
bzw. Intonation legen. Die hier betrachteten Modelle lassen sich in phonologische, pho-
netische und quantitative Modelle unterscheiden. Phonologische Modelle versuchen, in
Anlehnung an die Phoneme, die Intonation durch eine zeitliche Folge bestimmter Tone
und Akzentformen zu modellieren. Diese Téne und Akzentformen stellen dabei jedoch
keine minimalen bedeutungsunterscheidenden Einheiten dar, wodurch ihre Zuordnung
ebenfalls nicht eindeutig ist. Phonetische Modelle hingehen versuchen den Prozess der
Artikulation zu modellieren, durch den die Grundfrequenz entsteht. Die Modellierung
erfolgt dabei anhand der konkreten, kontinuierlichen Grundfrequenzkontur im Gegen-
satz zu den diskreten Tonen der phonologischen Modelle. Eine Modellierung der Grund-
frequenzkontur erfolgt ebenso bei den quantitativen Modellen. Im Unterschied zu den
Phonetischen wird jedoch der Prozess der Artikulation vernachlassigt und durch eine
rein quantitative Beschreibung versucht, die Grundfrequenzkontur im Sinne einer ma-
thematischen Kurve zu approximieren.

Phonetische Modelle wurden in erster Linie dafiir entwickelt, um real auftretende Grund-
frequenzverldufe moglichst gut zu beschreiben. Somit versuchen diese Modelle den Pro-
zess der Artikulation nachzuvollziehen und verstédndlich zu machen, wohingegen quan-
titative Modelle immer im Zusammenhang mit kiinstlich generierten Grundfrequenz-
verlaufen, vor allem fiir die Sprachsynthese, entwickelt wurden. Die Parameter werden
jeweils aus einem geeigneten Korpus natiirlicher AuBerungen gelernt oder durch gewisse
Regeln determiniert. Eine weitere Kategorisierung der Prosodiemodelle kann nach ihrer
zeitlichen Struktur erfolgen. So lassen sich superpositionelle und sequentielle Modelle un-
terscheiden. Superpositionelle Modelle betonen eher den Aspekt der Suprasegmentalitét
der Prosodie, wohingegen sequentielle Modelle vielmehr die temporale Art der Grund-
frequenzproduktion abbilden. Prinzipiell lasst sich feststellen, dass ein gutes Modell in
der Lage sein sollte, alle natiirlich auftretenden Grundfrequenzverldufe zu beschreiben,
dabei jedoch nicht zu stark tiberbestimmt sein sollte und viele unnatiirliche Konturen
ebenfalls charakterisiert. Weiterhin sollte auch eine Eindeutigkeit zwischen Modellpara-

11
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metern und erzeugter Grundfrequenzkontur vorliegen. Das Problem vieler Modelle ist,
dass unterschiedliche Parameterkombinationen die selben Konturen ergeben kénnen, was
sich nachteilig auf ein etwaiges Training eines Lernverfahrens auswirkt.

Im Folgenden sind einige Prosodiemodelle zur Beschreibung der Grundfrequenz vorge-
stellt, die iiberwiegend Anwendung in praktischen Systemen zur Prosodiegenerierung
gefunden haben. Das in der vorliegenden Arbeit entwickelte System zur Grundfrequenz-
vorhersage basiert auf dem Target-Approximation-Modell, weshalb dieses detaillierter
beschrieben ist. (Taylor, 2009)

ToBI-Modell (Pierrehumbert, 1980)

Das Tone-and-Break-Indices-Modell (ToBI) beschreibt die Intonation als eine Folge spe-
zieller Tone und Akzente, wobei zwischen Tonakzenten, Phrasentonen und Randtoénen
unterschieden wird. Es ist damit ein Tonsequenzmodell und gleichzeitig das bekannteste
phonologische fo-Modell. Die Betonung wird hierbei also nicht in Form einer Grundfre-
quenzkontur, sondern als Folge von Ténen und Akzenten modelliert. Die Elemente dieser
Folge, im Weiteren als Label bezeichnet, setzen sich dabei aus zwei Grundtonen, namlich
Hochtone (H) und Tieftone (L), zusammen und kénnen durch diese transkribiert wer-
den. Die verschiedenen Label konnen mit einer oder mehreren Silben assoziiert werden.
Tonakzente bestehen entweder aus einem oder zwei der Grundtone, wobei Toéne akzentu-
ierter Silben immer mit einem Stern (*) gekennzeichnet sind. Die Menge der Tonakzente
ist durch die Label {H*, L*, H* + L, H + L*, L* + H, L + H*} gegeben. Phrasengrenzen
werden durch Randténe beschrieben, die durch ein Prozentzeichen (%) kenntlich ge-
macht sind, wovon genau zwei existieren und durch die Label { H%, L%} gegeben sind.
Phrasentone kennzeichnen schliellich den Verlauf der Grundfrequenz zwischen dem letz-
ten Tonakzent einer Phrase und dem Randton. Dabei ergeben sich wiederum genau zwei

FO (Hz)

o,

Abbildung 2.1: Annotierter Grundfrequenzverlauf nach dem ToBI-Modell aus Frota
etal. (2015).
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mogliche Tone, die durch ein Minuszeichen (-) charakterisiert werden, wodurch sich die
Label {H—, L—} ergeben.

Ein Beispiel einer annotierten Grundfrequenz nach dem ToBI-Modell ist in Abbildung
2.1 dargestellt. Fiir eine korrekte Annotation ist im Allgemeinen Expertenwissen und
Erfahrung notwendig.

Fujisaki Modell (Fujisaki und Hirose, 1984)

Beim Fujisaki-Modell handelt es sich um ein klassisches phonetisches Modell, welches
versucht den Prozess der Artikulation zu modellieren um natiirlich auftretende Grund-
frequenzverléufe zu erklaren. Das Fujisaki-Modell modelliert die prosodischen Parameter
Phrasierung und Akzentuierung direkt und geht davon aus, dass diese den Grundfre-
quenzverlauf im Wesentlichen bestimmen. Der Grundfrequenzverlauf stellt sich hierbei
als Superposition von Phrasen-, Akzent- und Basiskomponente dar. Die Basiskompo-
nente spiegelt die minimale, sprecherspezifische Grundfrequenz wieder, welche durch
die Schwingung der Glottis entsteht. Die Phrasenkomponente beschreibt eine globale
Intonationskontur, wohingegen die Akzentkomponente lokal akzentuierte Silben charak-
terisiert. Die Steuerung der Phrasenkomponente erfolgt durch sogenannte Phrasenkom-
mandos, die als Impulse definiert sind und eine feste zeitliche Position aufweisen. Die
Akzentkomponente wird durch Akzentkommandos gesteuert, welche durch eine passend
positionierte Rechteckfunktion definiert ist. Die Filterung der jeweiligen Kommandos
durch einen kritisch gedampften Tiefpass zweiter Ordnung erzeugt dann die charak-
teristischen Grundfrequenzkomponenten. Mathematisch lasst sich das Fujisaki-Modell
damit durch folgende Gleichungen beschreiben.

I J
Info(t) =Infy, + > ApGp(t — Toi) + Y Aaj[Ga(t — Thj) — Galt — Ti;)] (2.1)
i=1 j=1
% —ot oo _ Bt e
Go(t) = {gz te iur t>0 Galt) = {1 (1+ Bt)e ftlr t>0 (22)
irt <0 0 firt <0
o Wert der Basiskomponente
1,J Anzahl der Phrasen- bzw. Akzentkomponenten
Gp(t),Ga(t) Phrasen- bzw. Akzentfilter
a, 3 Dampfungsfaktoren der Filter
Api Amplitude der i-ten Phasenkomponente
Toi Zeitpunkt der i-ten Phasenkomponente
Ayj Amplitude der j-ten Akzentkomponente
Ty, T, Start- und Endzeit der j-ten Akzentkomponente

Da das Fujisaki-Modell den Prozess der Artikulation modelliert und auch davon abgelei-
tet ist, lasst es sich demnach physiologisch interpretieren, wobei sich die nachfolgenden
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Abbildung 2.2: Blockdiagramm des Fujisaki-Modells aus Mixdorff (1998).

Beschreibungen nach Mixdorff (1998) richten. Die Grundfrequenz wird durch die Schwin-
gung der Stimmlippen erzeugt, welche verdnderlich in ihrer Oberflichenspannung und
Dehnung bzw. Dicke ist. Spannung und Dicke der Glottis werden iiber die Kehlkopfmus-
kulatur eingestellt und damit die Grundfrequenz. Diese Muskulatur wird {iber neuronale
Impulse gesteuert und bt im Wesentlichen zwei Krafte auf die Glottis aus, die sich als
eine Rotations- und eine Translationskomponente darstellen. Fujisaki und Hirose (1984)
haben gezeigt, dass die logarithmierte Grundfrequenz proportional zur Glottisdicke mit
einem additiven, konstanten Term ist. Diese Konstante wird beim Fujisaki-Modell durch
die Basiskomponente modelliert. Weiterhin wird die Rotationskomponente mit der Ak-
zentkomponente assoziiert und die Translationskomponente folglich mit der Phrasen-
komponente, was insgesamt die Verdnderung der Glottis durch die Kehlkopfmuskulatur
modelliert. Eine schematische Darstellung des Modells ist in Abbildung 2.2 zu sehen.

Tilt-Modell (Taylor, 1994)

Das Tilt-Modell ist ein klassisches quantitatives Modell zur Beschreibung der Grund-
frequenzkontur, das hauptsachlich fiir die praktische Anwendung in der Sprachsynthese
entwickelt wurde. Quantitative Modelle versuchen eine parametrierte, mathematische,
meist silbenbezogene Funktion eines Grundfrequenzabschnitts zu definieren, die auf der
einen Seite alle moglichen, natiirlichen Grundfrequenzverlaufe gut abbilden kann und
auf der anderen Seite moglichst wenige Parameter aufweist. Optimalerweise sollten diese
freien Parameter moglichst gut mit verschiedenen, prosodischen Parametern korreliert
sein, da dies vorteilhaft fiir die Grundfrequenzvorhersage sein kann.

Beim sogenannten rise/fall/connection-Modell, welches Taylor (2009) zusammenfassend
als Grundlage des Tilt-Modells beschreibt, wird der Grundfrequenzverlauf einer Silbe
durch vier Parameter codiert, die auch in Abbildung 2.3 dargestellt sind. Dabei wird
zwischen Amplitude und Dauer eines monoton steigenden und fallenden Abschnitts un-
terschieden. Dieses Modell versucht in erster Linie die im Grundfrequenzverlauf charak-
teristischen Akzente abzubilden. Solche Charakteristika in der fyp-Kontur werden dabei
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rise fall

amplitude amplitude

rise fall
duration duration

Abbildung 2.3: Ereignisbezogener Grundfrequenzabschnitt nach dem rise/fall/connec-
tion Modell aus Taylor (2009).

als Ereignisse (engl. Events) bezeichnet, wobei jedem Ereignis eine Silbe zugeordnet
wird, aber nicht zwangsweise jeder Silbe ein Ereignis. Das auf diesem Modell aufbauen-
de Tilt-Modell versucht den Parametersatz zu reduzieren und gleichzeitig diese Parame-
ter linguistisch interpretierbar zu machen. Dazu werden zwei neue Parameter wie folgt
definiert.

_ |Arise| - ’Afall|
e |Arise| + |Afall|

o |Drise| - |Dfall|

tilt tiltquw =
dur |Drise| + |Dfall‘

(2.3)

Der Parameter tilt,n,, kann als ein Maf fir die Akzentuierung interpretiert werden. Es
zeigt sich, dass die beiden Parameter aus den Gleichungen (2.3) stark miteinander korre-
lieren und zu einem Parameter zusammengefasst werden konnen, welcher dann ein Maf
fir die Neigung (engl. Tilt) der fo-Kontur darstellt und als tilt = (tiltamp + tiltaur) /2 ge-
geben ist. In Abbildung 2.4 sind verschiedene ereignisbezogene Grundfrequenzabschnitte
fiir einen variierenden Tilt-Parameter veranschaulicht. Die Berechnung von Grundfre-
quenzverlaufen aus den Tilt-Parametern kann durch Einsatz spezieller Filter erfolgen.
Als weitere quantitative Modelle lassen sich beispielsweise zwei stiitzstellenbasierte Mo-
delle nennen. Das Modell von Traber (1991) definiert dabei pro Silbe acht Stiitzstellen
und damit acht Parameter. Das Modell von Bailly und Holm (2005) definiert drei Stiitz-
stellen und einen Streckungsfaktor pro Silbe und kommt dabei mit vier Parametern
aus. Jedoch werden mehrere Grundfrequenzkonturen, die unterschiedliche prosodische
Funktionen abbilden, iiberlagert, um die Suprasegmentalitat zu modellieren.

(S SNTNN

Abbildung 2.4: Ereignisbezogene Grundfrequenzabschnitte fiir unterschiedliche Tilt-
Parameterwerte aus Taylor (2009).
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Target-Approximation-Modell (Xu und Wang, 2001)

Das Target-Approximation-Modell (TAM) ist wie das Fujisaki-Modell ein phonetisches
und versucht den Artikulationsprozess zur Erzeugung der Grundfrequenz abzubilden.
Andererseits ist es silbenweise definiert und weist wenige freie Parameter auf, wodurch
es, ahnlich wie die quantitativen Modelle, gut fiir die Grundfrequenzvorhersage geeignet
ist. Das Modell wurde zur Beschreibung der Grundfrequenz im Mandarin-Chinesischen
entwickelt. Chinesisch ist eine tonale Sprache, was bedeutet, dass nicht nur die einzelnen
Laute, sondern auch die Betonung bzw. Tone bedeutungstragend sind. Die Anderung der
Betonung eines Wortes kann also auch dessen Bedeutung dandern, wodurch der Intonati-
on eine besondere Rolle zukommt. Fiir die Prosodiegenerierung und Sprachsynthese im
Allgemeinen ergeben sich dadurch weitere Schwierigkeiten. Im Mandarin-Chinesischen
existieren flinf lexikalische Tone zur Beschreibung der unterschiedlichen bedeutungstra-
genden Tone. Diese fiinf Tone werden als hoch (engl. high, H), steigend (engl. rising, R),
tief (engl. low, L), fallend (engl. falling, F) und neutral (N) kategorisiert und in dieser
Reihenfolge entsprechend als Erster, Zweiter, Dritter, Vierter und Fiinfter Ton benannt.
Das TAM geht davon aus, dass sich die lexikalischen Tone des Mandarin-Chinesischen
im Artikulationsprozess widerspiegeln und diesen steuern. Die modellhaften, artikula-
torischen Realisierungen der Toéne werden als Pitch-Targets (PT) bezeichnet. Es wird
dabei zwischen zwei Arten von PTs unterschieden und mittels eckiger Klammer gekenn-
zeichnet, namlich dynamische ([rise], [fall]) und statische ([low], [mid], [high]|) Targets.
Im Rahmen des TAM wird angenommen, dass jeder lexikalische Ton durch ein konkre-
tes Target realisiert wird, wobei Abbildung 2.5 die Zuordnung zwischen Ténen und PTs
sowie deren Bezeichner verdeutlicht.

So wie eine Sequenz von Phonemen gesprochene Laute einer Auflerung eindeutig codiert,
wird durch die Sequenz von PTs der Grundfrequenzverlauf einer AuBerung eindeutig co-
diert bzw. charakterisiert. PTs, als Realisierung der lexikalischen Tone, kénnen also
genutzt werden, um Grundfrequenzverlaufe quantitativ abzubilden. Ein PT definiert
silbenweise den Verlauf der Grundfrequenzkontur und kann durch eine lineare Funk-

Tonhohe
/ \/ / -
H R L F N
[high] [rise] [low] [fall] [mid]
1.Ton 2.Ton 3.Ton 4. Ton 5.Ton

Abbildung 2.5: Darstellung und Bezeichnungen der fiinf lexikalischen Toéne des
Mandarin-Chinesischen sowie deren Zuordnung zu den PTs des TAM.
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tion p(t) = mt + b beschrieben werden, welche iiber die Silbendauer d definiert ist.
Die Parameter der linearen Funktion, Anstieg m und Verschiebung b, bestimmen so-
mit die Kategorie des beschriebenen Targets und damit den Verlauf der Grundfrequenz.
Betrachtet man jedoch nattirliche Grundfrequenzverlaufe, so lasst sich erkennen, dass
die artikulierten, lexikalischen Tone nicht oder nur teilweise im fy-Verlauf erkennbar
sind, sich der Grundfrequenzverlauf aber keinesfalls als eine Aneinanderreihung linearer
Targets darstellt. Xu und Wang (2001) fithren diese Beobachtung auf den Artikulati-
onsprozess zuriick, wie im Folgenden beschrieben wird.

Die Erzeugung der Grundfrequenz erfolgt durch die Schwingung der Stimmlippen, welche
hauptsachlich von der Dicke und Spannung derselben abhangt, aber auch vom subglot-
talen Druck. Die Spannung der Stimmlippen wird im Wesentlichen durch zwei Muskeln
der Kehlkopfmuskulatur, Musculus cricothyroideus und Musculus thyroarytaenoideus,
gesteuert, deren ausgetibte Kréfte einander entgegenwirken. Eine Erhohung der Oberfla-
chenspannung durch Wirken der Muskeln verursacht somit eine héhere Grundfrequenz,
eine verringerte Spannung eine dementsprechend niedrigere fy. Ein solches biomechani-
sches System von entgegenwirkenden Muskelpaaren, welche Energie hin- und hertrans-
portieren, kann als ein lineares System Nter Ordnung beschrieben werden. Das TAM
nimmt infolgedessen an, dass die beschriebenen PTs dem Artikulationsprozess unterlie-
gen und diesen steuern. Die Kehlkopfmuskulatur, charakterisiert durch ein System Nter
Ordnung, weist jedoch eine Verzogerung auf. Dies duflert sich im Grundfrequenzverlauf
durch eine Kontur, die sich mit zunehmender Zeit dem unterliegenden Target asym-
ptotisch ndhert, was durch die Zeitkonstante des Systems gesteuert wird. Im Rahmen
des TAM wird bei der mathematischen Beschreibung iiblicherweise die inverse Zeit-
konstante verwendet, die hier als Annaherungsrate A bezeichnet wird. Das Prinzip der
asymptotischen Naherung ist in Abbildung 2.6 verdeutlicht. Mathematisch lasst sich
dieses Verhalten durch ein lineares, kritisch gedampftes System Nter Ordnung mit Tief-
passcharakter modellieren. Prom-On etal. (2009) verwendeten zweckmafigerweise ein
Filter dritter Ordnung bei einer quantitativen Umsetzung des Modells, welches durch
nachfolgende Gleichungen beschrieben ist.

Pitch-Target Systemantwort
2\ ,—At
fo(t) = (mt+b) + (co + c1t + cot?)e (2.4)
1

co=fo(0)=b 1= f5(0) +cod —m Cy = 5( 7(0) + 2¢14 — A ?)

Im Mandarin-Chinesischen ist jede Silbe durch einen der fiinf beschriebenen Toéne ge-
kennzeichnet. Dies legt die Annahme nahe, dass die zugeordneten PTs ebenfalls silben-
weise definiert werden. Charakteristisch fiir Grundfrequenzverlaufe ist, dass diese nur
abschnittsweise definiert sind, ndmlich nur dort, wo stimmhafte Laute artikuliert wer-
den. Streng genommen sollten also auch die Targets nur an Stellen stimmhafter Laute
definiert sein. Laut Prom-On etal. (2009) belegen empirische Studien jedoch, dass die
fo-Kontur sich eher vom Zeitpunkt des Silbenbeginns als vom Zeitpunkt des beginnen-
den stimmhaften Bereichs an das Pitch-Target annédhert und dquivalent am Silbenende
endet anstatt am Ende des stimmhaften Bereichs innerhalb der Silbe. Aus diesem Grund
wird fiir das TAM angenommen, dass der Grundfrequenzverlauf an den Silbengrenzen
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Abbildung 2.6: Grundfrequenzverlauf nach dem TAM aus Prom-On et al. (2009).

synchronisiert ist, d.h., der Zustand der f; wird an den Silbengrenzen iibertragen. Die
so synchronisierte, sequentielle Folge von Targets ist damit in der Lage die Supraseg-
mentalitat der Prosodie zu erklaren, da nicht jedes P'T als separate, lokale prosodische
Einheit betrachtet wird, sondern durch die Synchronisation den gesamten, folgenden
Artikulationsprozess beeinflusst.

Das beschriebene TAM eignet sich gut fiir eine artikulatorische Modellierung der Grund-
frequenz, macht jedoch keine Aussage iiber abstraktere Prozesse der Sprachproduktion,
die den Verlauf der Grundfrequenz bestimmen. Ein von Xu (2004) entwickeltes, auf
dem TAM aufbauendes Modell erfiillt genau diesen Zweck und schafft einen Zusam-
menhang zwischen Mechanismen der Artikulation und Prozessen der Sprachproduktion
bzgl. der fy. Das Parallel-Encoding- Target-Approzimation-Modell (PENTA) versucht
dabei nicht nur die Tone, sondern auch andere prosodische Parameter wie Akzentuie-
rung oder Fokus zu modellieren. Die Realisierung prosodischer Parameter werden im
PENTA-Modell als kommunikative Funktionen bezeichnet, wobei angenommen wird,
dass jeder Silbe ein Wert fiir eine kommunikative Funktion zugeordnet werden kann
und mehrere Funktionen parallel betrachtet werden kénnen. Ein nach diesem Schema
annotiertes Sprachsignal mit zugehoriger Grundfrequenz ist in Abbildung 2.7 darge-
stellt. Das PENTA-Modell geht davon aus, dass zwischen den Kategorien der parallel
betrachteten kommunikativen Funktionen und den Parametern des TAM (Anstieg, Ver-
schiebung, Anndherungsrate) ein Zusammenhang besteht.

Ein solcher quantitativer Zusammenhang wurde von Prom-On etal. (2009) sowie Xu
und Prom-On (2014) untersucht, wobei jeder moglichen Kombination von Kategorien
der parallelen, kommunikativen Funktionen pro Silbe genaue Werte der TAM-Parameter
zugeordnet wurden. Als Grundlage diente ein zweckméflig annotiertes Korpus von na-
tiirlichen AuBerungen. Mit speziellen Algorithmen wurde der Grundfrequenzverlauf aus
den natiirlichen AuBerungen bestimmt, die dann wiederum zur Ermittlung des gesuchten
Zusammenhangs verwendet werden konnten. Mithilfe des ermittelten Zusammenhangs
konnten so also Grundfrequenzverlaufe erzeugt werden, die den natiirlichen sehr nahe
kommen und das allein auf Basis von zwei oder drei kommunikativen Funktionen, was
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Abbildung 2.7: Realisierung des PENTA-Modells aus Xu und Prom-On (2014).

die Leistungsfahigkeit des Modells unterstreicht. Die Kombination von Kategorien der
parallelen, kommunikativen Funktionen wird im Folgenden als funktionale Kombination
bezeichnet.

Zur Ermittlung des Zusammenhangs zwischen funktionaler Kombination und Werten
der TAM-Parameter wurden die Tools PENTAtrainerl (Prom-On et al., 2009; Xu und
Prom-On, 2015) und PENTAtrainer2 (Xu und Prom-On, 2014) entwickelt, welche im
Wesentlichen zwei Hauptfunktionen implementieren. Zum einen wird eine Oberflache
zur Annotation von Auflerungen bereitgestellt, um die Kategorien der kommunikativen
Funktionen pro Silbe zeitlich festzulegen. Zum anderen wird fiir jede mogliche funktiona-
le Kombination ein optimales PT geschétzt, wobei die Schatzung anhand der von Praat
bestimmten Grundfrequenzverliufe natiirlicher Aulerungen stattfindet. Beim PENTA-
trainerl werden dazu zuerst die optimalen Targets aus den natiirlichen Auferungen
geschitzt, wobei diejenigen ausgewéhlt werden, die eine f; erzeugen, die der natiirlichen
am néchsten kommen. Bei diesem Vorgang wird die nattirliche fj in den stimmlosen Ab-
schnitten interpoliert und anschliefend das gesamt Signal gegliattet, um ein durchgéngig
definiertes Signal als Grundlage der Optimierung zu erhalten. Die Optimierung selbst
erfolgt durch eine erschopfende Suche iiber einem Gitter ganzer Zahlen. Als Optimie-
rungskriterium dient der summierte quadratische Fehler (engl. Sum of Squared Error,
SSE) zwischen der von Praat bestimmten, natiirlichen fo-Kontur und der durch die Folge
von PTs erzeugten, modellierten Grundfrequenzkontur. In der Sprachsignalverarbeitung
ist eine solche iterative Optimierung von Modellparametern als Analyse-durch-Synthese
Ansatz bekannt. Die Optimierung erfolgt hierbei sequentiell, fiir jede Silbe einzeln, wobei
der jeweilige Zustand der f; an den Silbengrenzen tibertragen wird. Ein mittels PENTA-
trainerl modellierter, optimaler Grundfrequenzverlauf ist in Abbildung 2.8 dargestellt.
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Abbildung 2.8: Optimale PTs und modellierter Grundfrequenzverlauf ermittelt mit
PENTAtrainer] aus Xu und Prom-On (2015).

Nach der Parametersuche erfolgt die Ermittlung des Zusammenhangs zwischen funktio-
nalen Kombinationen und Pitch-Targets durch eine einfache Mittelwertbildung, wobei
die Werte der PTs jeweils tiber alle Silben gemittelt werden, welche die selbe funktionale
Kombination aufweisen. Im PENTAtrainer2 hingegen wird ein stochastisches Optimie-
rungsverfahren eingesetzt, um den Zusammenhang zu bestimmen. Zuféllig wird jeder
funktionalen Kombination ein konkretes PT zugeordnet und der Fehler zwischen mo-
dellierten und natiirlichen Grundfrequenzverlaufen tiber das gesamte Korpus gemessen.
Durch ein iteratives Verfahren werden die Targets solange verdndert, bis ein Minimum
fiir den Gesamtfehler gefunden ist.

2.2 Grundfrequenzvorhersage

Wie bereits im ersten Kapitel besprochen, stellt die Grundfrequenz einen entscheidend
Parameter fiir die wahrgenommene Natiirlichkeit von Sprache dar. In Text-zu-Sprache
(engl. Text-to-Speech, TTS) Systemen ist die Vorhersage der Grundfrequenz also ent-
scheidend fir die Qualitat der synthetisierten Sprache. Da im Text selbst wenig Informa-
tion iiber die Prosodie codiert ist, stellt sich die Vorhersage der Prosodie, im speziellen
der Grundfrequenz, rein aus Textinformation als schwierig heraus. Der erste Verarbei-
tungsschritt in den meisten TTS Systemen ist eine syntaktische Analyse des Texts,
durch die linguistische Informationen iiber den Text gewonnen werden kénnen. Die so
gewonnenen Informationen iiber Wortarten, Wortpositionen, Silbenstruktur, Satzzei-
chen usw. kéonnen fiir die Grundfrequenzvorhersage genutzt werden. In einem weiteren
Verarbeitungsschritt kann eine Graphem-zu-Phonem Konvertierung erfolgen, wodurch
lautbezogene Informationen gegeben durch Phonemfolgen, aus dem Text extrahiert wer-
den kénnen. All diese Informationen stehen dann fiir die Vorhersage der Grundfrequenz
und anderer prosodischer Parameter zur Verfiigung. Folgendes Schema visualisiert die-
sen allgemeinen Aufbau eines TTS Systems.
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Abbildung 2.9: Allgemeiner Aufbau eines TTS Systems nach Balyan etal. (2013).

Im Prinzip stellt sich die Grundfrequenzvorhersage als ein Regressionsproblem dar, wel-
ches eine explizite Abbildung von den aus der Textverarbeitung gewonnenen linguisti-
schen Informationen auf einen charakteristischen Grundfrequenzverlauf berechnet. Eine
direkte Berechnung der Grundfrequenzkurve, d.h. die Vorhersage der einzelnen Abtast-
werte, stellt sich jedoch als problematisch heraus, da die Anzahl der Abtastwerte pro
Silbe stark variiert und mogliche Zusammenhénge zwischen diesen vernachléssigt wer-
den. Ferner ist bei einem solchen Ansatz der Ausgangsraum sehr grof}, was eine préazise
Vorhersage erschwert. Aus diesen Griinden wird oft ein Grundfrequenzmodell zur Hilfe
genommen, welches in der Lage ist, Grundfrequenzverlaufe aus einem Satz von Parame-
tern zu generieren. Dadurch konnen also die Modellparameter anstatt der Abtastwerte
vorhergesagt werden, was die Dimension des Problems deutlich reduziert. Ein weiterer
Vorteil bei der Verwendung eines Grundfrequenzmodells ist, dass sich die Modellpara-
meter gezielt manipulieren lassen, um bestimmte Effekte in der synthetisierten Sprache
zu erreichen, wie beispielsweise das Einbringen spezieller Emotionen. Korrelieren die
Parameter des Modells dartiber hinaus mit bestimmten Prosodieparametern, kénnen
letztere damit auch gezielt manipuliert werden. Die Vorhersage selbst wird davon nicht
beeinflusst, da die Manipulation in einem Nachverarbeitungsschritt erfolgt. Dieses Ge-
biet ist Gegenstand aktueller Forschung und wird bisher kaum oder gar nicht in TTS
Systemen berticksichtigt.

Prinzipiell lassen sich beliebige Grundfrequenzmodelle fiir die Vorhersage nutzen, wobei
Modelle, welche die Grundfrequenzkontur direkt modellieren, von Vorteil sind. Wird bei-
spielsweise ein Tonsequenzmodell verwendet, miissen zunéchst die Label der Tonmuster
bestimmt werden, aus welchen dann wiederum erst eine Grundfrequenzkontur geschéatzt
werden kann. Dies macht das Problem unnotig komplex und anfélliger fiir Fehler.

Die Entwicklung von Systemen zur Grundfrequenzvorhersage begann in den 1980ern
und konnte bis heute noch nicht zufriedenstellend gelost werden. Die verschiedenen Lo-
sungen lassen sich in zwei Kategorien unterteilen: regelbasierte und datengetriebene
Ansétze. Diese sollen im Folgenden kurz besprochen werden. Aktuelle TTS Systeme
stiitzen sich vorrangig auf datengetriebene Ansétze, die sich zumeist als Regressionspro-
blem beschreiben lassen. (Taylor, 2009)

Regelbasierte Systeme

Regelbasierte Ansétze versuchen Charakteristika in nattirlichen Grundfrequenzverlaufen
zu identifizieren, um darauf aufbauend einen Satz von Regeln abzuleiten, der zur Gene-
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rierung moglichst natiirlicher fo-Verlaufe genutzt werden kann. Anderson etal. (1984)
beschrieben erstmals ein solcher Ansatz und implementierten diesen. Als Modell wurde
das besprochene ToBI-Modell verwendet und damit versucht, aus den ToBI-Label f;-
Verlaufe vorherzusagen. Der in dieser Veroffentlichung abgeleitete Satz von Regeln ord-
net jedem Label eine bestimmte Anzahl an Abtastwerten der fy-Kurve zu, welche dabei
auf einen vorher festgelegten Wertebereich begrenzt sind. Die Kontur wird dann schlie3-
lich durch einfache, lineare Interpolation bestimmt und anschlieend geglattet. Dieser
Ansatz wurde in zahlreichen Arbeiten weiterentwickelt, wobei beispielsweise die Vorher-
sage nicht auf einzelnen, isolierten Label basiert, sondern auch vorherige und folgende
mit betrachtet. Davon abgesehen wurden auch andere Interpolations- und Glattungs-
verfahren eingesetzt, um die fy-Kontur zu generieren. Eine ausfiihrliche Beschreibung
eines solchen weiterentwickelten Ansatzes ist beispielsweise in Jilka et al. (1999) zu fin-
den. Auf diese Art und Weise arbeiten auch einige aktuelle Systeme, so beispielsweise
die quelloffene Software Mary TTS (Schréoder und Trouvain, 2003). In diesem System
wurden die Regeln durch eine automatische Korpusanalyse abgeleitet.

Ein weiterer regelbasierter Ansatz wurde von Mixdorff (1998) entwickelt. Dieser basiert
auf einem fiir die deutsche Sprache angepassten Fujisaki-Modell und versucht die Mo-
dellparameter aus geeigneter linguistischer Information vorherzusagen. Aus natiirlichen
Grundfrequenzverlaufen wurden dabei wiederum gewisse Regeln abgeleitet, die abhén-
gig von der Eingangsinformation typische Werte fiir die Fujisaki-Parameter angeben.
Eine Umsetzung dieser Art der Prosodiegenerierung erfolgte im Sprachsynthesesystem
DreSS, welches an der TU Dresden entwickelt wurde.

Datengetriebene Systeme

Aufgrund der grofien Variabilitdt natiirlich auftretender Grundfrequenzverlaufe kommen
die regelbasierten Ansétze schnell an ihre Grenzen, da eine riesige Anzahl an Regeln ab-
geleitet werden muss, um gute Vorhersagen zu treffen. Der damit verbundene zeitliche
Aufwand zur Ableitung und Implementierung der Regeln lohnt sich in den meisten Féllen
nicht. Aus diesem Grund wurde bereits recht frith in der Forschung dazu tibergegangen,
datengetriebene Losungen zu entwickeln, auch wenn diese mit teilweise hohen Rechen-
aufwand verbunden sind und grofie Korpora von Sprachdaten als Grundlage bendétigen.
Die heutzutage zur Verfiigung stehende Rechenleistung begiinstigt jedoch den Einsatz
solcher Verfahren.

Erste Anséitze wurden aufbauend auf dem System NETtalk entwickelt (Scordilis und
Gowdy, 1989). In dieser Veroffentlichung wurden zwei mehrschichtige, neuronale Netze
verwendet, um aus einer Folge von Phonemen den Grundfrequenzverlauf vorherzusa-
gen. Hierbei wurde jedoch kein Modell verwendet, sondern direkt die Abtastwerte der
fo vorhergesagt. Da die Vorhersage der Grundfrequenz ein Problem mit einer zeitlichen
Struktur ist, liegt es nahe riickgekoppelte Systeme zu verwenden, um diese Struktur zu
erfassen und fiir die Vorhersage zu nutzen. Dieser Ansatz wurde erstmals von Traber
(1991) verfolgt, wobei ein rekurrentes, neuronales Netz fiir die Grundfrequenzvorhersage
genutzt wurde. Dieses System wurde in der Synthesesoftware SVOX implementiert. Als



2.3 Regressionsverfahren 23

fo-Modell diente ein quantitatives, stiitzstellenbasiertes. Quantitative Modelle sind oft
iiberbestimmt, wodurch sehr unnattirliche Grundfrequenzverlédufe erzeugt werden kon-
nen, weshalb phonologische und phonetische Modelle in der folgenden Zeit bevorzugt
wurden. So beschreiben Black und Hunt (1996) die Vorhersage der f, Kontur aus den
Label des Tonsequenzmodells mittels linearer Regression. Aber auch Jokisch et al. (2000)
stellen ein System zur Vorhersage der Fujisaki-Parameter vor, welches auf einem mehr-
schichtigen Perzeptron basiert. Dieses System wurde dariiber hinaus zu einem Hybriden
weiterentwickelt, welches den regelbasierten und datengetriebenen Ansatz kombiniert.
Beide Prosodiesysteme wurden ebenfalls im Rahmen der Synthesesoftware DreSS im-
plementiert.

In der neueren Forschung liegt der Fokus auf der statistisch-parametrischen Sprach-
synthese, welche versucht, die Parameter eines Vocoders auf Framebasis vorherzusagen,
der dann wiederum das Sprachsignal generiert. Diese Verfahren haben jedoch grofie
Eingangs- und Ausgangsraume und benétigen riesige Datenmengen in der Lernphase.
Die Vorhersage der Grundfrequenz taucht dabei nicht mehr als ein separates Problem
auf, sondern ist in den Gesamtkontext eingebettet. Bei dieser Art der Sprachsynthese
werden priméar Hidden-Markov-Modelle und Deep-Belief-Netzwerke eingesetzt. Die Ge-
nerierung der Grundfrequenz erfolgt somit ebenfalls framebasiert, was bedeutet, dass
aller 5 oder 10 msec ein Abtastwert fiir die fy berechnet wird. Es werden also keine ex-
pliziten fy-Modelle mehr verwendet. Da die Grundfrequenz jedoch nur innerhalb stimm-
hafter Bereiche der Sprache definiert ist, existiert zumeist noch ein Flag, welches dies an-
zeigt. Alternativ konnen auch sogenannte Multi-Space-Wahrscheinlichkeitsverteilungen
zur Modellierung genutzt werden, die diese Art des nicht Vorhandenseins der fy-Kontur
in stimmlosen Bereichen abbilden kénnen.

Erste Arbeiten tiber diese Art der Grundfrequenzgenerierung sind in Yoshimura et al.
(1999) zu finden, wobei ein Hidden-Markov-Modellansatz genutzt wird. Eine der ersten
Arbeiten, welche die Verwendung von Deep-Belief-Netzwerken untersucht, stammt von
Google (Ze etal., 2013). Ebenso implementiert die quelloffene Sprachsynthese-Software
Merlin ein solches tiefes Netzwerk, welches u.a. die fy vorhersagt. In der aktuellen For-
schung wird vornehmlich der Einsatz von bidirektionalen Long-Short-Term-Memories
untersucht, die eine spezielle Form rekurrenter, neuronaler Netze darstellen und gut fiir
Probleme mit ausgepragter zeitlicher Struktur, wie es bei der Prosodiegenerierung der
Fall ist, geeignet sind.

2.3 Regressionsverfahren

Regressionsanalysen beschreiben statistische Verfahren zur Untersuchung quantitativer
Zusammenhange zwischen einer abhangigen Variablen und einer oder mehreren unab-
héngige Variablen. Im Rahmen dieser Arbeit werden die Unabhéngigen als Merkmale
und die Abhéngige als Messwert bezeichnet. Die Darstellungen in diesem Abschnitt stiit-
zen sich vor allem auf Grundlagenwerke tiber Maschinenlernen (Bishop, 2006; Russell
und Norvig, 2012; Theodoridis, 2015).
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Ziel der Regressionsanalyse ist die Ermittlung eines funktionalen Zusammenhangs zwi-
schen Messwert und zugehorigen Merkmalen, welcher dann beispielsweise fiir Vorher-
sagen genutzt werden kann. Aus Sicht des Maschinenlernens bzw. der statistischen
Lerntheorie folgt die Bestimmung des funktionalen Zusammenhangs bei der Regres-
sionsanalyse dem Prinzip der Minimierung des empirischen Verlusts (engl. Empirical
Risk Minimization, ERM). Als Grundlage dienen dabei Daten, aus denen ein solcher
funktionaler Zusammenhang geschatzt bzw. gelernt werden soll. Ein Datensatz mit N
Messwerten und zugehorigen L-dimensionalen Merkmalvektoren wird als Lernstichprobe
oder Trainingsdatensatz bezeichnet und in folgender Weise beschrieben.

D={(y",x"):ycR;x e R} n=1.N (2.5)

Die untersuchten Daten stammen in der Regel aus Messungen der realen Welt, was be-
deutet, dass diese Daten einen Messfehler bzw. Rauschen enthalten. Wiirde man nun
bekannte numerische Verfahren der Interpolation, wie beispielsweise die Polynominter-
polation, auf solche Daten anwenden, fithrt dies zu einer Uberanpassung.

Um also funktionale Zusammenhénge in verrauschten Daten zu bestimmen, ist eine Re-
gressionsanalyse notwendig, welche durch das folgende, allgemeine Modell beschrieben
werden kann.

y=f(x)+e (2.6)

Fiir eine gute Schéitzung § = f(x) des funktionalen Zusammenhangs sollte die Mo-
dellfunktion f passend gewéhlt werden, sodass sie den Daten am besten entspricht.
Dabei gibt es zwei unterschiedliche Ansétze, um die Modellfunktion fiir die Regression
zu bestimmen, welche als parametrische bzw. parameterfreie Modelle bzw. Methoden
bezeichnet werden. Bei der Regression mit parametrischen Modellen wird eine konkrete
parametrierte Funktion als Modell angenommen, welche eine Familie von Funktionen
F = {fo(:) : 8 € R} als mégliche Losungen beschreibt. Bei der Regression mit pa-
rameterfreien Modellen wird hingegen kein konkreter funktionaler Zusammenhang vor
der Schiatzung angenommen, sondern dieser direkt aus der Lernstichprobe ermittelt.
Mathematisch gesehen wird somit die Wahl der Modellfunktion auf einen passenden
Funktionenraum H eingeschrinkt, wobei sich spezielle Hilbertraume als zweckmafig
erwiesen haben. In beiden Féllen erfolgt die Schiatzung im Sinne der ERM, was der
Minimierung einer Kostenfunktion Jy(f) = % S0, L(yn, f(xn)), auch als empririscher
Verlust bekannt, entspricht. Die Messung des Fehlers erfolgt durch eine Fehlerfunktion
L : R? - R, die ein Abstandsmafl zwischen Messwerten und Modellfunktionswer-
ten bietet. In vielen Anwendungen wird die quadratische oder absolute Differenz ge-
wahlt, um diesen Abstand zu definieren. Aber auch die Huber’sche Fehlerfunktion oder
die e-intensive Fehlerfunktion kommen oft zum Einsatz. Die unterschiedlichen Fehler-
funktionen sind in Abbildung 2.10 gegeniibergestellt. Damit lasst sich das zu lésende
Schatzproblem der Regressionsaufgabe im Sinne der ERM folgendermafien definieren.

min Jy (f) := éﬁ(ymf(xn)) (2.7)



2.3 Regressionsverfahren 25

' L |- - Quadratische Fehlerfunktion
\ ! Huber’sche Fehlerfunktion
\ ----- e-intensive Fehlerfunktion

—€ “ é Yn — f(xn)

Abbildung 2.10: Beispiele verschiedener Fehlerfunktionen.

Dabei gilt je nach Verfahren entweder f € F oder f € H. Verschiedene Regressionsver-
fahren unterscheiden sich nun in der Wahl der Modellfunktion f sowie der Fehlerfunktion
L. Im Folgenden sind mehrere Regressionsverfahren, die im Rahmen dieser Arbeit un-
tersucht wurden, ndher beschrieben. Kriterien zur Auswahl eines passenden Verfahrens
fiir eine konkrete Problemstellung sind beispielsweise die Grofie der Lernstichprobe, die
Dimension der Merkmalvektoren, die zur Verfiigung stehende Rechenleistung, die Struk-
tur der Daten sowie eventuelles Vorwissen iiber die Losung des Problems (Theodoridis,
2015).

Lineare Regression (um 1800)

Erste Regressionsanalysen wurden bereits von Gaufl im Jahre 1809 zur Berechnung
von Planetenlaufbahnen aus Beobachtungen eingesetzt. Dieses Verfahren ist heute als
Kleinste-Quadrate-Methode bekannt. Die klassische lineare Regression basiert auf die-
ser Idee und stellt das einfachste Regressionsverfahren dar, wobei ein linearer Zusam-
menhang zwischen Merkmalvektoren und Messwerten angenommen wird, womit die
Familie der Modellfunktionen als linear vorgegeben wird. Die Wichtung der einzel-
nen Merkmale erfolgt durch den Parametervektor 8 := (6y,60:,...,0.)T € RLFL denn
ein Gleichanteil 6, sollte bei der Modellierung nicht vernachlassigt werden. Aus Griin-
den einer kompakteren Formulierung sei in diesem Unterabschnitt der Merkmalvektor
x = (L,xy,...,2.)" € RETL in erweiterter Form definiert. An allen anderen Stellen
sei auf die Definition verwiesen, die am Anfang des Abschnitts 2.3 gemacht wurde. Als
Fehlerfunktion wird die quadratische Differenz gewéhlt. Damit ergibt sich als Kosten-
funktion der bekannte mittlere quadratische Fehler (engl. Mean Squared Error, MSE).

f(x) =0"x (2.8)
Ly, f(x)) = (y — f(x))* (2.9)
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Mit diesen Informationen lasst sich das Optimierungsproblem zur Losung des Regres-
sionsproblems wie in Gleichung 2.10 beschreiben. Gleichung 2.11 zeigt die geschlossene
Losung dieses Problems, welche auch als Kleinste-Quadrate-Losung bekannt ist. Im Fol-
genden sei y := (y1,...,9,)T € RY und X = (x,...,x5)T € RVx(I+1),

N

6 = arg min >_(y™ — 0Tx™)? (2.10)
0 n=1

= (XTX) Xy (2.11)

Es lasst sich zeigen, dass unter der Annahme von weilem Gaufl’schem Rauschen die
beschriebene Losung den gleichméflig besten erwartungstreuen Schétzer (engl. Mini-
mum Variance Unbiased Estimator, MVUE) darstellt und die Cramer-Rao-Schranke
mit Gleichheit erfiillt. Das bedeutet jedoch nicht, dass dieser Schatzer optimal im Sinne
des MSE Kriteriums ist. Gemafl dem Verzerrung-Varianz-Dilemma lasst sich ein sol-
cher Schétzer nur verbessern, d.h. die Varianz des Schétzers verringern, indem man
gleichzeitig die Verzerrung, auch Bias genannt, erhoht. Der erhaltene verzerrte Schatzer
mit verringerter Varianz kann so einen geringeren MSE aufweisen als der MVUE. Der
MSE léasst sich als Summe von Verzerrung und Varianz darstellen, wie im Folgenden
symbolhaft angedeutet ist (Kay, 1993).

MSE := E[(y — f(x))?] = Verzerrung® + Varianz + o (2.12)

Der Term o2 wird als irreduzibler Fehler bezeichnet und resultiert aus den verrauschten
Messwerten und ist somit unabhéngig von jeglicher Wahl der Modellfunktion. In der
Praxis erreicht man eine Reduzierung der Varianz durch das Einbringen der Nebenbe-
dingung ||@|* < o in das Optimierungsproblem aus 2.10. Berechnet man daraufhin die
Lagrang’sche Funktion, um ein unbedingtes Optimierungsproblem zu erhalten, ergibt
sich die folgende Form, welche wiederum eine geschlossene Losung aufweist.

N
6 := arg min S (y™ - 0Tx™) 4 C 16> (2.13)
0 n=1
= (X'X +Cn)' Xy (2.14)

Diese regularisierte Variante der linearen Regression ist in der Literatur als Ridge-
Regression bzw. Linear-Ridge-Regression (LRR) bekannt, wobei die Wahl der ¢5-Norm
als Regularisierungsfunktion als Tikhonov-Regularisierung bezeichnet wird. Durch das
Einbringen einer zusétzlichen Nebenbedingung wird der Raum moglicher Losungen fiir
das Optimierungsproblem eingeschrankt. Konkret werden nur Losungen zugelassen, de-
ren euklidische Norm kleiner als ein bestimmter Schwellwert ist. Dabei sind die beding-
te und unbedingte Form des Optimierungsproblem fiir eine konkrete Wahl von ¢ bzw.
C > 0 dquivalent, wobei ein direkter Zusammenhang analytisch nicht angegeben werden
kann. Es werden Losungen bevorzugt, die eine kleine quadratische Norm aufweisen. Je
grofler der Regularisierungsparameter C' gewéhlt wird, desto starker ist dieser Effekt.
Man spricht von einer geschrumpften Losung gegentiber der urspriinglichen, da viele
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Abbildung 2.11: Veranschaulichung des Verzerrung-Varianz-Dilemmas.

Komponenten der geschatzten Losung 0 gegen den Wert Null gedriickt werden, was zu
einer Verzerrung des Schéatzers fithrt, die Komplexitéit des Modells verringert und damit
auch die Varianz, da weniger Parameter fiir die Schatzung bendtigt werden. Die Modell-
komplexitat sei dabei ein Maf fiir die Anzahl der zu schitzenden Parameter.

Wird die Losung jedoch zu stark geschrumpft, iiberwiegt der Einfluss der Verzerrung
auf den Gesamtfehler. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 2.11 dargestellt. Leider
lasst sich analytisch kein optimaler Wert fiir den Regularisierungsparameter C' ermit-
teln, da dieser von den zugrunde liegenden Daten abhéngt, weshalb in der Praxis oft auf
statistische Verfahren, wie beispielsweise die Kreuzvalidierung, zuriickgegriffen wird, um
diesen zu bestimmen. Dieser Prozess zur Findung des Schéatzers mit dem geringstem Ge-
samtfehler ist als Modellselektion oder Modellauswahl bekannt und resultiert aus dem
Verzerrung-Varianz-Dilemma (Bishop, 2006).

Abschlieflend sei noch der Schéatzer des gesuchten funktionalen Zusammenhangs ange-
geben, der durch die Lineare Regression berechnet wird, wobei der Gleichanteil mit in
den Parametervektor integriert wurde.

g(x) = 6"x (2.15)

Mehrschichtiges Perzeptron (1980er)

Unterliegt den Daten der Lernstichprobe kein linearer Zusammenhang, sind nichtlineare
Regressionsmethoden erforderlich, um eine gute Schatzung ¢ zu bestimmen. Der nahe-
liegendste Ansatz ist die Verwendung einer nichtlinearen Modellfunktion f, die in der
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Abbildung 2.12: Modell eines kiinstlichen Neurons.

Lage ist, den gesuchten funktionalen Zusammenhang abzubilden.

Neuronale Netze stellen eine Klasse mathematischer Modelle dar, die versuchen, die In-
formationsverarbeitung in biologischen Systemen zu beschreiben. Die Idee basiert auf
der Tatsache, dass natiirliche, informationsverarbeitende Systeme, wie beispielsweise
das menschliche Gehirn, aus einer Vielzahl von verbundenen Neuronen bestehen, die als
Knoten eines Netzes aufgefasst werden kénnen. Technische Systeme zur Informations-
verarbeitung, die auf diesen Modellen basieren, werden als Kiinstliche Neuronale Netze
(KNN) bezeichnet. KNN kénnen u.a. auch eingesetzt werden, um Regressionsprobleme
zu losen, da sie als sehr flexible, parametrische Modelle interpretiert werden kénnen. Aus
Sicht der Regressionsanalyse macht es jedoch keinen Sinn zu versuchen, dabei moglichst
wirklichkeitsgetreue Modelle zu verwenden, da diese nur zu unnotigen Limitierungen
fithren wiirden. Sinnvoller ist es, die flexiblen Modelle der KNN optimal im Sinne der
statistischen Lerntheorie zu nutzen.

In Abbildung 2.12 ist das mathematische Modell eines Neurons dargestellt, welches einen
Knoten in einem neuronalen Netz beschreibt. In Anlehnung an sein biologisches Vorbild
besitzt ein Neuron mehrere Eingange, welche unterschiedlich stark gewichtet werden.
Der Ausgang wird dann mittels Aktivierungsfunktion h aus der Linearkombination der
gewichteten Eingange berechnet. Ein einzelnes Neuron stellt dabei eine simple Modell-
funktion dar, die fiir eine Regressionsanalyse genutzt werden kann, welche als f(x) =
h(0Tx + 6y) gegeben ist, wobei 0 := (01,...,0;)" € Rl und x = (21,...,2;)T € RE
gelte. Bei Wahl einer linearen Funktion fiir A entspricht dieses Modell dem der bereits
besprochenen linearen Regression.

Eine Zusammenschaltung mehrere dieser Neuronen wird als neuronales Netz bzw. KNN
bezeichnet. Eine wichtige Klasse solcher Netze stellen die sogenannten Mehrschichtigen
Perzeptronen (engl. Multilayer Perceptron, MLP) dar. Das Perzeptron war einer der ers-
ten Klassifikationsalgorithmen basierend auf der Theorie neuronaler Netze. Das Perzep-
tron stellt einen linearen, bindren Klassifikator dar, welcher durch eine Signum-Funktion
fir h definiert ist. In der heutigen Literatur wird als MLP jedoch nicht nur die Zusam-
menschaltung mehrerer Perzeptronen bezeichnet, sondern meist auch der allgemeinere
Fall mit beliebiger Aktivierungsfunktion hA. Die verschalteten Neuronen lassen sich da-
bei einzelnen Schichten zuordnen, wobei zwischen Eingabeschicht, Ausgabeschicht und
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Abbildung 2.13: Zweischichtiges MLP mit einem Ausgang.

mehreren verdeckten Schichten unterschieden werden kann. Ein zweischichtiges MLP
mit einem Ausgang, wie es flir eine klassische, univariate Regressionsanalyse verwendet
werden kann, ist in Abbildung 2.13 dargestellt.

Die Modellfunktion des zweischichtigen MLP mit einem Ausgang ist gegeben als

1

J L
F(x) = h( 6OR( S 0DR(Y 0+ 61) +62) + 95;”). (2.16)
=1 7j=1 m=1

Mithilfe des Universal-Approximation-Theorems kann gezeigt werden, dass selbst mit-
tels eines einschichtigen MLP die Approximation einer grofien Klasse kontinuierlicher
Funktionen méglich ist. Dieses Theorem hat jedoch keine wirklich praktische Relevanz,
belegt aber die Flexibilitat des Modells Theodoridis, 2015. Fiir viele praktische Anwen-
dungen hat sich gezeigt, dass sich die Einfithrung einer zweiten verdeckten Schicht als
vorteilhaft erweist. Die Verwendung weiterer Schichten fithrt zu Problemen, die im Ab-
schnitt iber Deep-Learning besprochen werden.

Wie bei anderen parametrischen Regressionsverfahren konnen die Modellparameter im
Sinne der ERM geschétzt werden, wodurch ein Optimierungsproblem definiert wird, wie
in Gleichung 2.7 gegeben. Die L + 1 Parameter eines jeden Neurons bilden in ihrer Ge-
samtheit den Parameterraum und eine dementsprechende Familie von Funktionen, aus
der jene mit den geringsten Kosten gewéhlt werden soll. Als Fehlerfunktion sei wieder-
um die quadratische Differenz angenommen. Durch die im Allgemeinen nicht konvexe
Modellfunktion (2.16) weist die Kostenfunktion .J viele lokale Extrempunkte auf, was
die Optimierung erschwert. Eine analytische Losung ist deshalb nicht moéglich. Fiir die
Losung miissen also numerische Optimierungsverfahren herangezogen werden, wie in
diesem Fall das Gradientenabstiegsverfahren. Zur Bestimmung des steilsten Abstiegs ist
es notig, den Gradienten der Kostenfunktion zu berechnen, weshalb es von Vorteil ist,
eine stetig differenzierbare Funktion A als Aktivierungsfunktion zu wahlen. Durch die
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komplexe Modellfunktion (2.16) ist es dennoch sehr aufwendig, den Gradienten durch
einfaches Differenzieren zu bestimmen. Abhilfe schafft ein Algorithmus basierend auf der
Idee der Fehlerriickverfolgung (engl. Backpropagation Algorithm, BPA), der eine modi-
fizierte Form des Gradientenabstiegsverfahrens darstellt. Dabei wird der Gradient auf
eine einfache Weise in einer rekursiven Form bestimmt. Ausgehend vom Netzausgang
wird hierbei ein Fehlerterm Schicht fiir Schicht durch das Netz propagiert, der dann zur
Bestimmung der jeweiligen Ableitung benutzt wird. Erst durch die Entwicklung des BPA
im Jahr 1986 haben MLPs und andere KNN eine breite Anwendung erfahren. Durch
Anwenden des BPA ist die Moglichkeit des sogenannten Online-Lernens gegeben. Dabei
wird eine Optimierung und damit eine Anpassung der Gewichte fiir jedes Element aus D
einzeln, nacheinander ausgefiihrt. Das Ergebnis der vorherigen Optimierung dient dabei
jeweils als Initialisierung der folgenden.

Die komplexe Modellstruktur ermoglicht zwar einen flexiblen Einsatz, bringt aber auch
einige Nachteile mit sich. Durch die nicht konvexe Kostenfunktion gibt es keinerlei Ge-
wahrleistung, dass durch die numerische Optimierung wirklich die optimalen Parameter
gefunden werden, sprich der Algorithmus gegen das globale Extremum konvergiert. Et-
was Abhilfe konnen jedoch sogenannte beschleunigte Gradientenverfahren schaffen, die
in der Lage sind, lokale Extrema in einer gewissen Groflenordnung zu iiberwinden. Ein
weiterer Nachteil ist die hohe Anzahl der Freiheitsgrade bei der Wahl des konkreten Mo-
dells sowie des Optimierungsalgorithmus. Auflerdem ist ein gewisses Mafl an Erfahrung
beim Einsatz KNN noétig, da viele implementierungsspezifische Fragen von der konkreten
Problemstellung und Netzarchitektur abhangen, wie etwa Online- oder Stapel-Lernen,
Initialisierung der Gewichte, Skalierung und Normierung der Daten, Regularisierung
der Kostenfunktion und die Wahl des Trainingsalgorithmus, um nur einige zu nennen.
(Bishop, 2006)

Kernel-Regression (1960er)

Eine andere Moglichkeit der nichtlinearen Regression ergibt sich durch eine Transforma-
tion der Merkmalvektoren. Bei diesem Ansatz kénnen die Merkmalvektoren durch eine
nichtlineare Abbildung in einen hoherdimensionalen Vektorraum abgebildet werden, in
dem dann eine lineare Regression durchgefiihrt werden kann, wie in diesem Abschnitt
diskutiert wird. Diese Methoden sind als sogenannte Kernmethoden bekannt.
Ublicherweise wihlt man Hilbertrdume mit reproduzierenden Kern (engl. Reproducing
Kernel Hilbert Space, RKHS) fiir diesen Zweck aus, da diese eine Reihe niitzlicher Ei-
genschaften mit sich bringen. Ein Hilbertraum ist ein RKHS, wenn er die Reprodukti-
onseigenschaft

f(x)={f,k(-x)); VfeH, VxeRF k(,x)cH (2.17)

erfiillt. Dabei sei H der RKHS der reellen Funktionen iiber der Menge R” und die Funkti-
on « der sogenannte Kern (engl. Kernel) des RKHS. Mithilfe der Kernfunktion ist es nun
moglich, die Merkmalvektoren nach H abzubilden. Diese Abbildung ¢ : R* — H wird
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als Merkmaltransformation (engl. Feature Map) bezeichnet und wird folgendermafien
definiert.

o(x) == k(, x) (2.18)

Jedem Merkmalvektor wird so also eine Funktion zugeordnet, die Element des RKHS ist.
Die Losung des urspriinglichen linearen Regressionsproblems beinhaltet die Berechnung
der inneren Produkte aller Merkmalvektoren beschrieben durch X' X. Die Berechnung
aller inneren Produkte ist ebenso in H nétig, um das lineare Problem zu l6sen, nur eben
mittels der transformierten Merkmalvektoren ¢(x). Durch Einsatz des ,Kern-Tricks®
(engl. Kernel-Trick) konnen diese inneren Produkte sehr effizient und ohne explizite
Berechnung der Merkmaltransformation angegeben werden. Diese Eigenschaft ist im
Folgenden dargestellt und leicht durch Anwendung von Reproduktionseigenschaft (2.17)
und Merkmaltransformation (2.18) nachzuvollziehen.

(p(x™), 6(x")) = r(x™, x"™) (2.19)

Eine Auswertung der Kernfunktion an den Merkmalvektoren reicht also aus, um das
innere Produkt der Abbilder in H zu berechnen, eben auch wenn H unendlich viele
Dimensionen aufweist. Dadurch wird eine sehr flexible Variante der nichtlinearen Re-
gression ermoglicht.

Allerdings verbleibt jedoch die Frage, wie das lineare Regressionsproblem im RKHS
gelost werden kann. Um diese Frage zu beantworten, kann das sogenannte Representer-
Theorem herangezogen werden. Dieses sagt aus, dass sich die Losung des linearen Re-
gressionsproblems im RKHS durch folgende Gleichung reprasentieren lasst.

f(x) = 0"k(x) (2.20)

Dabei sei @ € RN und k(x) = [k(x,x1), ..., k(x,xM))]T. Damit ist eine explizite Lo-
sung des Regressionsproblems in H gegeben. Die geschatzte Modellfunktion stellt sich
als gewichtete Summe der Kernfunktion, ausgewertet an den Merkmalvektoren, dar und
ist damit direkt von der Lernstichprobe abhangig, was kennzeichnend fiir parameterfreie
Regressionsverfahren ist. Die Komplexitéit der Modellfunktion, gemessen an der Anzahl
der zu bestimmenden Gewichtsfaktoren @, wachst im Unterschied zu parametrischen
Verfahren mit der Grofle der Lernstichprobe.

Zur Losung der Regressionsaufgabe verbleibt nun noch die Bestimmung der optimalen
Gewichtsfaktoren, welche durch die Kleinste-Quadrate-Methode geschatzt werden kon-
nen. Das resultierende Problem mit geschlossener Losung ist im Folgenden angegeben,
wobei wiederum eine Regularisierung eingefiigt wurde. Aus diesem Grund ist die be-
schriebene Methode auch als Kernel-Ridge-Regression (KRR) benannt. (Theodoridis,
2015)

N
0 := arg min > (y(") — OTn(x(”))) +CoK" o (2.21)
0 n=1

=(K+CI) 'y (2.22)
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Dabei sind alle inneren Produkte durch die Kernmatrix K gegeben.

R(X1,X1) ... K(X1,XyN)
K= (2.23)

R(Xn,X1) ... K(XN,XNn)

Die Wahl der Kernfunktion ist entscheidend bei der Kernel-Regression und anderen

Kernmethoden. In vielen praktischen Problemen wird der Gaui-Kern (engl. Gaussian

Kernel o. Radial Basis Function Kernel) verwendet, gegeben als k(x,y) = exp(—%),

da der RKHS, welcher durch den Gauf}-Kern erzeugt wird, unendlichdimensional ist und
damit sehr flexibel. Benutzt man einen linearen Kern x(x,y) = x1y, so lisst sich leicht
priifen, dass die Ergebnisse der linearen Regression und Kernel-Regression tibereinstim-
men. In diesen Fall stellt die Kernel-Regression die duale Form des linearen Regressions-
problems dar, was auch explizit gezeigt werden kann, und hat deshalb natiirlich auch
die selbe Losung. Aber erst durch die Darstellung des Problems in seiner dualen Form
mittels Kernfunktionen gelingt es, durch Nutzung zweckméfiiger Kerne die Regression
fiir den nichtlinearen Fall zu erweitern. Dieser Zusammenhang zwischen primaler, pa-
rametrischer Form und dualer, parameterfreien Form besteht iibrigens fiir viele lineare
Modelle (Bishop, 2006).

Der Schétzer der Kernel-Regression ist durch nachfolgende Gleichung gegeben.

§(x) = 0"k (x) (2.24)

Support-Vektor-Regression (Vapnik, 1995)

Ein generelles Problem parameterfreier Regressionsverfahren ist, dass die Komplexitat
des Modells mit der Grofle der Lernstichprobe wéchst. Deshalb stellt sich die Frage, ob
es Uiberhaupt notig ist, alle Daten der Lernstichprobe fiir eine Vorhersage zu verwenden
oder ob sich nicht auch eine Untermenge relevanter Trainingsdaten bestimmen lésst, die
dann fiir die Vorhersage genutzt werden. Diese Uberlegung fiihrt zu den sogenannten
Kernmethoden mit dinnbesetzter Losung (engl. Sparse Kernel Machines).

Der wesentliche Unterschied zur eben beschriebenen KRR ist die Wahl einer linearen
e-intensiven Fehlerfunktion anstatt einer quadratischen Differenz. Eine Losung dieses
Regressionsproblems kann nun wieder mittels Representer-Theorem hergeleitet werden
oder aber auch eleganter tiber die angesprochene duale Form, was im Folgenden kurz
beschrieben ist. Dazu wird anfangs eine lineare Modellfunktion angenommen und die
Losung dafiir bestimmt. Anschlieflend wird gezeigt, wie die gefundene Losung fiir einen
beliebigen RKHS verallgemeinert werden kann. Die folgenden Gleichungen charakteri-
sieren das lineare Regressionsproblem, welches zunéchst gelost werden kann.

f(x) = 0Tx + 6, (2.25)

y— FOl =6, iy = 76| > e
£l 100) = {oy iy 1601 < 220
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Die Kostenfunktion des resultierenden Optimierungsproblems ist durch die Verwendung
der e-intensiven Fehlerfunktion nicht stetig differenzierbar, was das Auffinden einer Lo-
sung erschwert. Abhilfe schaffen sogenannte Schlupfvariablen, die eingefithrt werden kon-
nen, um das Problem umzuformulieren, ohne dessen Losung zu verandern. Anschlieend
kann die Berechnung des dualen Problems erfolgen, dessen Losung rechentechnisch giins-
tiger ist aber auch vorteilhaft fiir die spatere Verallgemeinerung fiir den nichtlinearen
Fall. Die Kostenfunktion des dualen Problems ist durch das Infimum der Lagrang’schen
Funktion gegeben und héngt vom inneren Produkt der Merkmalvektoren ab. Das resul-
tierende duale Problem stellt sich als quadratisches Programm dar, welches beispiels-
weise durch ein Innere-Punkte-Verfahren effizient gelost werden kann (Boyd und Van-
denberghe, 2004).

Nimmt man nun den allgemeineren Fall der linearen Regression in einem RKHS an,
d.h. f(x) = (0,(x)) + 0y,0 € H sei als Modellfunktion gegeben, so kann man unter
Ausnutzung des Kern-Tricks die inneren Produkte der dualen Kostenfunktion durch die
charakteristische Kernfunktion des erzeugten RKHS ersetzen. So erhalt man auf eine
einfache und intuitive Weise die Losung fiir das verallgemeinerte Problem. Nachfolgend
ist das verallgemeinerte, duale Problem mit entsprechender Kostenfunktion und Neben-
bedingungen angegeben.

N ~ 1NN
max > (A, — M)y —e(A, + \) — 3 SN = M) = A)s(x™, x™) - (2.27)
AA n=1 n=1m=1

st. 0< X\, <C,0<\, <C, n=1,...,N

A, und A, sind dabei die Lagrang’schen Multiplikatoren, welche durch Losen des qua-
dratischen Programms bestimmt werden. Mithilfe der Lagrang’schen Multiplikatoren
kann nun die Gewichtsfunktion 6 geschatzt werden, welche durch folgenden Ausdruck
gegeben ist

0(-) = Zl(Xn — A)(, x™) (2.28)

Die Schatzung des Bias-Terms 0, ist als Mittelwert der Losungen des Gleichungssatzes
Y™ — (0, ¢(x)) — 0y = ¢ gegeben. Mit diesen Ergebnissen lisst sich unter Ausnutzung
des Kern-Tricks und der Reproduktionseigenschaft der Schétzer fiir die nichtlineare,
e-intensive Regression angeben. (Theodoridis, 2015)

N R

§(x) =Y (A — A)r(x,x™) + 6, (2.29)

n=1

Dabei ist N, < N die Anzahl Lagrang’scher Multiplikatoren ungleich Null, was bedeu-
tet, dass nicht alle Trainingsdaten fiir die Schétzung der Regressionsfunktion notwendig
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Abbildung 2.14: Veranschaulichung der e-SVR aus Theodoridis (2015).

sind, so wie zu Anfang beabsichtigt. Es kann sogar gezeigt werden, dass die Multipli-
katoren nur fiir solche Merkmalvektoren x™ ungleich Null sind, fiir die der gemessene
Fehler grofler oder gleich € ist. Da nur diese Vektoren einen Beitrag zur Schatzung leis-
ten, werden sie als sogenannte Stiitz- oder Support-Vektoren bezeichnet, wodurch das
beschriebene Verfahren auch als Support- Vektor-Regression (SVR) bekannt ist. Abbil-
dung 2.14 veranschaulicht diesen Zusammenhang. Uber den Parameter ¢ kann implizit
eingestellt werden, wie viele Merkmalvektoren einen Beitrag zur Schatzung der gesuch-
ten Funktion leisten, d.h., wie viele Stutzvektoren verwendet werden. Der Parameter
¢ definiert dabei einen Bereich um die Schétzung § herum, welcher in Abbildung 2.14
grau hinterlegt ist. Nur Vektoren auflerhalb dieses Bereichs leisten einen Beitrag zur
Schatzung und sind somit als Stiitzvektoren definiert.

Es existiert auch eine abgewandelte, dennoch aquivalente, Form der e-SVR, die als v-
SVR bekannt ist (Smola und Schélkopf, 2004). Bei dieser Form der SVR kann iiber
den Parameter v explizit angegeben werden, wie viele Stiitzvektoren verwendet werden
sollen. Dieser Wert definiert dann wiederum ein konkretes €, das den Bereich giiltiger
Stiitzvektoren determiniert. Da sich jedoch bei den meisten Problemen vorher keine Aus-
sage liber die Anzahl der benotigten Stiitzvektoren machen ldsst, miissen die Parameter
€ bzw. v durch statistische Methoden ermittelt werden und es ist egal, welche Form der
SVR verwendet wird.

Deep-Learning (seit 2000er)

Hinter dem Schlagwort ,Deep-Learning® verbergen sich eine Reihe von Modellen, die
auf sogenannten tiefen Netzarchitekturen basieren und spezielle Varianten des Trainings
nutzen und natiirlich auch eingesetzt werden konnen, um Regressionsprobleme zu losen.
Eine Netzarchitektur wird als tief bezeichnet, wenn sie mehr als zwei verdeckte Schichten
aufweist. Solche Netze werden als tiefe neuronale Netze (engl. Deep Neural Networks,
DNN) bezeichnet. Trotz der Aussage des Universal-Approximation-Theorems erweisen
sich DNNs in zahlreichen praktischen Anwendungen als auflerst niitzlich. Besonders bei
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Problemstellungen, in denen es darum geht, komplexe Muster und Strukturen in den
Daten zu finden, wie beispielsweise Objekte in einem Video, erweisen sich DNNs als
vielversprechender Ansatz.

Die Verarbeitung der Merkmale durch eine verdeckte Schicht entspricht einer Merkmal-
transformation, die als eine Abstrahierung der Merkmale interpretiert werden kann. In
jeder Schicht des Netzwerks erfolgt also eine unterschiedlich starke Abstrahierung der
Merkmale, wodurch eine semantische Struktur entsteht, die es dann beispielsweise er-
moglicht, Gesichter zu klassifizieren. Diese semantische Struktur kann als eine Hierarchie
von Merkmalen verstanden werden, welche die Struktur der Daten analysiert. Wahrend
des Lernprozesses entscheidet damit das Netzwerk von selbst, welche Abstrahierung
sinnvoll ist und welche Merkmale relevant sind. Damit wird eine manuelle Merkmal-
transformation iiberfliissig, da diese vom Netz eigenstindig gelernt wird. Voraussetzung
dafiir ist eine angemessen grofle Lernstichprobe.

Beim Training tiefer neuronaler Netze treten zahlreiche Schwierigkeiten auf. Zum einen
wird die Modellfunktion durch die weiteren Schichten komplexer, was das Risiko erhoht,
dass die Optimierung in einem ,,schlechten* lokalen Minimum endet. Hinzu kommt, dass
der Gradient durch den BPA in rekursiver Weise bestimmt wird, was dazu fithren kann,
dass der durch das Netz propagierte, multiplikative Fehler in den hoheren Netzschichten
sehr klein werden kann, wodurch auch der Gradient sehr klein wird. Dies fiihrt dazu, dass
beim Training des Netzes nur eine geringe Anderung der Gewichte erzielt wird, was sich
besonders in den eingangsnahen Schichten bemerkbar macht. Dieser Sachverhalt wird
als Problem des verschwindenden Gradienten (engl. Vanishing Gradient Problem, VGP)
bezeichnet. Fiir die unterschiedlichen tiefen Netzarchitekturen gibt es unterschiedliche
Trainingsmethoden, um dem VGP zu entgehen oder abzumildern, wie im Folgenden
kurz fur drei Varianten von DNNs erldutert wird. (Theodoridis, 2015)

Deep-Belief-Network

Eine Moglichkeit zur Vermeidung des VGP bei tiefen, vorwéartsgerichteten KNN ist ein
sogenanntes Vortraining. Anstatt die Gewichte des Netzes zuféllig zu initialisieren und
dann ein Training mittels BPA durchzufiihren, findet ein uniiberwachtes Vortraining
statt, welches die Gewichte fiir nachfolgende tiberwachte Trainingsphase initialisiert.
Das tiberwachte Training erfolgt wie gehabt mittels BPA und dient der Feineinstellung
der Gewichte. Das uniiberwachte Vortraining wird durch Einsatz beschrinkter Boltz-
mann Methoden (engl. Restricted Boltzmann Machines, RBM) erreicht. Eine RBM ist
eine spezielle Form eines zufalligen Markov-Feldes und damit ein graphisches, statisti-
sches Modell zur Darstellung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen, dessen Struktur man
als KNN interpretieren kann. RBMs sind, unter der Voraussetzung einer ausreichend
groflen Lernstichprobe, in der Lage, beliebige diskrete Verteilungen abzubilden. Die meis-
ten statistischen Methoden versuchen durch Maximierung der Likelihood-Funktion die
gesuchte Verteilung zu schétzen, was zu sehr komplexen Optimierungsproblemen fiih-
ren kann. Um den Rechenaufwand zu minimieren, wird beim Training der RBM die
Likelihood-Funktion durch zwei Kullback-Leibler-Divergenzen ersetzt. Der resultierende
Algorithmus ist als Contrastive-Divergence Algorithmus bekannt und ermoglicht ein ef-
fizientes Training von RBMs und damit erst die praktische Anwendung tiefer neuronaler
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Netze fiir viele Problemstellungen.

Beim Training des tiefen KNN selbst werden nun immer jeweils zwei Schichten als RBM
aufgefasst. In einer rekursiven Form, beginnend mit den N Merkmalvektoren, werden
nun die RBMs nacheinander vom Netzeingang aus trainiert. Der Eingang der néchsten
RBM ist dabei immer durch N Samples der gelernten Verteilung der vorherigen RBM
gegeben. Es sei hervorgehoben, dass die Messwerte in dieser Phase des uniiberwach-
ten Lernens nicht beteiligt sind. Dieser Prozess stellt das angesprochene hierarchische
Lernen relevanter Merkmale dar, wodurch jede RBM eine hohere Stufe der Abstrakti-
on darstellt. Nach Abschluss des Vortrainings werden die Gewichte der letzten Schicht
des Netzwerks mithilfe der Messwerte durch ein iiberwachtes Training ermittelt. Diese
Gewichte werden dann benutzt, um alle anderen Gewichte des Netzes zu initialisie-
ren, wodurch eine vorteilhafte Ausgangslage fiir die folgende Optimierung erreicht wird.
Durch Anwendung des BPA werden dann schlielich die finalen Werte der Gewichte
gefunden.

Die eben beschriebene Methode des Lernens mittels Vortraining wurde zum ersten mal
von Hinton et al. (2006) im Zusammenhang mit speziellen Bayes Netzwerken vorgestellt,
die als Deep-Belief-Networks (DBN) bekannt geworden sind. DBNs sind also generati-
ve Modelle, die damit nicht nur auf Anwendungen der Regression und Klassifikation
beschrankt sind, wie die anderen hier vorgestellten diskriminativen Modelle, sondern
konnen zusétzlich zur Generierung neuer Daten benutzt werden.

Recurrent-Neural-Network

Recurrent-Neural-Networks (RNN) sind riickgekoppelte neuronale Netze, die besonders
fiir Probleme geeignet sind, denen eine zeitliche Struktur unterliegt, wie beispielsweise
der Spracherkennung. Die Riickkopplung erlaubt es dem Netz, Informationen fiir eine
gewisse Zeit zu speichern und somit Abhéngigkeiten zwischen zeitlich aufeinanderfol-
genden Daten herzustellen. , Entfaltet® man solch ein Netzwerk in Gedanken iiber die
Zeit, ergibt sich eine tiefe Struktur, wodurch ein spezieller Trainingsalgorithmus ange-
wendet werden muss. Dieser stellt eine modifizierte Variante des BPA dar und wird als
Backpropagation-through-Time bezeichnet. Dieser Algorithmus leidet jedoch ebenfalls
unter dem VGP. Um dieses Problem zu vermeiden, kénnen sogenannte Long-Short-
Term-Memory (LSTM) Blocke verwendet werden, die einfache Neuronen ersetzen. Die-
se Blocke besitzen einen speziellen Mechanismus, ausgestattet mit einem Speicher, der
den durch das Training propagierten Fehler iiber einen langeren Zeitraum auf einem
konstanten Wert halt, was das Verschwinden des Gradienten vermeidet. (Lipton et al.,
2015)

Convolutional-Neural-Network

Diese Klasse von Netzen kann ebenfalls als tief bezeichnet werden, da sie zumeist viele
Schichten aufweist. Trotzdessen kénnen solche Netze mittels einfachen BPA trainiert
werden. Dabei wird Gebrauch von einer Form der Gewichteverteilung gemacht, d.h. viele
Parameter des Netzes haben den selben Wert. Dies reduziert die Komplexitit und damit
das VGP, wodurch der Einsatz tiefer Architekturen durch eine spezielle Netzstruktur
ermoglicht wird. Anwendung finden diese Netze zumeist in der Bildverarbeitung und
seien hier deshalb nur der Vollstandigkeit halber erwéhnt. (Bishop, 2006)
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3 Losungsmethode

3.1 Formale Beschreibung

Zunachst soll eine rein formale Beschreibung der erarbeiteten Losungsmethode erfol-
gen. Diese dient dem Uberblick iiber das System und ist gleichzeitig Grundlage der
softwareseitigen Implementierung. Details zu den einzelnen Komponenten und deren
Implementierung werden in den folgenden Abschnitten dieses Kapitels besprochen. Die
vorgestellte Methode wurde fiir die Grundfrequenzvorhersage von Einzelworter entwi-
ckelt, lasst sich jedoch durch Hinzunahme geeigneter Eingangsinformationen auch fiir
Satze erweitern, zweckméafige Trainingsdaten vorausgesetzt. Abbildung 3.1 veranschau-
licht das entwickelte System in einem Blockschaltbild.

Ziel der Grundfrequenzvorhersage in einem T'TS System ist die Vorhersage bzw. Schat-
zung einer Grundfrequenzkontur, welche als zeitkontinuierliches Signal fo(t) € X model-
liert wird. Fiir die Vorhersage dienen Informationen, die aus der linguistischen Textana-
lyse und Graphem-zu-Phonem Konvertierung gewonnen werden. Im Speziellen liegt als
Eingangsinformation die SAMPA-Transkription der Auflerung mit Silbengrenzen und
Akzentsymbolen vor, welche durch einen Vektor q € QU gegeben ist. Dabei sei Q die
Menge aller SAMPA-Symbole, U die Anzahl an SAMPA-Symbolen in der Auferung
und S die jeweilige Anzahl der Silben. Durch Angabe von Hauptakzenten und Ne-
benakzenten in der SAMPA-Transkription, ldsst sich fiir jede AuBerung ein eindeutiges
Akzentmuster bestimmen, welches jeder Silbe einen Akzentwert zuordnet und durch
einen Vektor ¢ € {1,2,3,4}° charakterisiert wird. Informationen iiber die Phrasierung
spielen bei Einzelwortern keine Rolle. Es sei zusétzlich erwahnt, dass alle Auerungen
des Korpus in einem neutralen Kontext gesprochen wurden. Die Eingangsinformationen
werden einer Merkmaltransformation o : QY — RX*S unterzogen, um die Dimension des
Eingangsraums zu reduzieren und gleichzeitig artikulationsspezifische Merkmale zu er-

halten. Jede AuBerung lisst sich damit durch eine Merkmalmatrix M = (m., ..., m.g)
\
q
1 | |
Merkmal—. M 3 p
transformation l v |
\ U LxS i .
f oV R (- Reilrzzb;ﬁnb - Filter |- f, | Resynthese [ i —
Grundfrequenz—i fo Parameter- Il* RLXS _y R4xS RMAxS)+L _ y (X;X) = X
bestimmung 70 schitzung
X=X X — R4xS

Abbildung 3.1: Blockschaltbild der entwickelten Losungsmethode.
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beschreiben, wobei die L-dimensionalen Spaltenvektoren m € R’ jeweils die Merkmale
einer der S Silben charakterisieren. Als Grundlage der Merkmaltransformation dienen
die distinktiven Merkmale der Phonologie.

Da die entwickelte Methode auf einem maschinellen Lernalgorithmus basiert, sind ge-
eignete Ausgangsdaten des Systems notwendig, um ein Training durchzufithren. Dabei
sollen silbenweise die Parameter des TAMSs, beschrieben durch einen Parametervektor
p = (m,b,A,d)T € R?* vorhergesagt werden. Die modellierte Grundfrequenz einer Au-
Berung, bestehend aus S Silben, ist damit durch eine Parametermatrix

m; Mo ... Mg
b by ... b

P = (p-lap-Qa"'ap-S) = ).,11 AZ A‘i ER4XS
di dy ... dg

gegeben. Fiir die vollstandige Charakterisierung der modellierten Grundfrequenz ist je-
doch ein weiterer Parameter notwendig, welcher als Onset ¢ beschrieben wird. Dieser
definiert den Wert der modellierten Grundfrequenz zu AuBerungsbeginn. Durch PTs
und Onset ist ein modellierter Grundfrequenzverlauf also eindeutig definiert und durch
fo(t; P,¢) € X beschrieben. PTs und Onset werden im Weiteren zusammengefasst als
TAM-Parameter bezeichnet und sind a&uflerungsspezifische bzw. quantitative Parameter.
Im Gegensatz dazu stellt die Filterordnung N einen qualitativen Parameter des TAM
dar und definiert dementsprechend ein Filter fiir die Target-Approximation.

Zur Ermittlung der Trainingsdaten werden die TAM-Parameter aus den aufgenomme-
nen Sprachsignalen des Korpus bestimmt. In einem ersten Schritt wird dabei durch
einen Grundfrequenzbestimmungsalgorithmus (engl. Pitch Detection Algorithm, PDA),
basierend auf einer Autokorrelation, die natiirliche Grundfrequenz fy(kAt) € X einer
jeden AuBlerung auf Grundlage des abgetasteten Sprachsignals x(kAt) € X bestimmt.
Dieser Algorithmus kann also als eine Abbildung zwischen Signalen v : X — X betrach-
tet werden. Anschlieend werden durch Losen der Optimierungsaufgabe (P*,¢*) :=
arg min || fo(kAt) — fo(kAt; P, $)|5 die optimalen Modellparameter bestimmt bzw. ge-

schatzt, wobei nur die Zeitpunkte kAt stimmhafter Abschnitte k& € V der natiirlichen fy
betrachtet werden, was ein Abtasten der modellierten fy an diesen Stellen voraussetzt.
Die Menge der Indizes innerhalb stimmbhafter Signalanteile )V wurde in Kapitel 1 defi-
niert. Bei der Parameterschatzung konnen die Silbendauern d vernachléssigt werden, da
diese bereits durch das annotierte Korpus gegeben sind und somit als optimal betrachtet
werden konnen. Der um die Silbendauer reduzierte Parametervektor wird im Weiteren
zur Unterscheidung in rekursiver Schreibweise mit p = (m, b, 1)1 € R? bezeichnet. Die
so erhaltenen optimalen Modellparameter konnen dann fiir das Training des maschi-
nellen Lernverfahrens benutzt werden. Dazu werden die Parameter mit den jeweiligen,
transformierten Merkmalen silbenweise miteinander verkniipft und als Lernstichprobe
D = {(m@, p )}, s = 1..5@ a = 1...A zusammengefasst, wobei A die Anzahl der
im Korpus enthaltenen Auflerung ist.

Mithilfe der Lernstichprobe soll nun ein silbenbezogener, funktionaler Zusammenhang
zwischen Merkmalvektoren m und Parametervektoren p ermittelt werden, der durch
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die Abbildung ¢ : RY — R* beschrieben ist und zur Vorhersage neuer Parameter
genutzt werden soll. Dieses Problem kann durch eine multivariate Regression gelost
werden. Da die vier Komponenten des Parametervektors p als unabhangig angenom-
men werden kénnen, lasst sich das multivariate Regressionsproblem entkoppeln und in
Form vier separater, univariater Probleme betrachten. Diese sind durch die Gleichung
pi = gi(m) +e,0 € {m,b,A,d} gegeben, wobei das Ziel der Regression die Bestim-
mung der vier Regressionsfunktionen g; ist. Das Training erfolgt durch die Minimierung
einer Kostenfunktion, wie in Kapitel 2 beschrieben, welche hier als Vorhersagefehler
bezeichnet werden soll. Durch eine Kreuzvalidierung werden die optimalen Hyperpara-
meter der Regressionsmethode ermittelt. Der reellwertige Vektorraum aller moglichen
Hyperparameter sei durch die Menge H beschrieben, dessen Dimension von der Regres-
sionsmethode und dem Lernalgorithmus abhéngig ist.

Das mithilfe der Lernstichprobe trainierte Modell kann nun zur Vorhersage der TAM-
Parameter neuer Daten verwendet werden. Der ermittelte, silbenbasierte Zusammen-
hang wird fiir jede Silbe einer AuBerung separat angewandt, wodurch schliefllich aus
der Merkmalmatrix M eine Schatzung der Parametermatrix P berechnet werden kann.
Durch eine Tiefpassfilterung kénnen aus den durch die Parametermatrix beschriebe-
nen PTs und einem geeigneten Onset-Wert eine Grundfrequenzkurve berechnet wer-
den, was einer Abbildung v : R#*$+!1 5 X entspricht, wobei die geschitzte Grund-
frequenz nach dem TAM als fo(t) = fo(t; P,$) € X bezeichnet ist. Die Berechnung
der Onset-Schatzung (;AS erfolgt dabei vorher in einem separaten Schritt. Nach diesem
Schritt ist die Grundfrequenzvorhersage abgeschlossen und kann in TTS Systemen fiir
die Synthese von Sprache verwendet werden. Formal ist die Abbildung eines SAMPA-
Vektors auf eine Grundfrequenzkontur als als z : QU — X gegeben und kann durch
fo(t: P,$) = v(g(0(q))) berechnet werden. Mithilfe von AhnlichkeitsmaBen fiir Signale
lésst sich die vorhergesagte Grundfrequenz mit der natiirlichen vergleichen und somit
die Leistungsfahigkeit des gesamten Systems beurteilen. Dabei dienen iiblicherweise die
Wurzel aus dem mittleren quadratischen Fehler (engl. Root Mean Square Error, RMSE)
oder der Korrelationskoeffizient p als Ahnlichkeitsmafl bzw. Vergleichskriterium. Die fiir
den Vergleich benutzten Daten werden dabei natiirlich nicht fiir das Training benutzt,
da man priifen will, wie gut das System generalisiert.

Problematisch ist, dass RMSE und Korrelationskoeffizient mathematische Abstandsma-
Be darstellen und keinerlei Aussage tiber die wahrgenommene Natiirlichkeit der vorher-
gesagten Grundfrequenz machen. Deshalb soll im Rahmen dieser Arbeit die vorherge-
sagte Grundfrequenz wieder auf die Originalaulerung der Korpus aufgepriagt werden
und der Ergebnisbeurteilung innerhalb eines Perzeptionstests dienen. Diese Manipula-
tion der Prosodie in einem Sprachsignal kann durch einen sogenannten PSOLA (engl.
Pitch Synchronous Overlap and Add) Algorithmus erfolgen, der eine Signalabbildung
w: (X, X) — X durchfihrt und das manipulierte Sprachsignal (kAt) ausgibt.
Abbildung 3.2 stellt die soeben erlduterte Methode nochmals in anschaulicher Form dar
und betont dabei die verschiedenen Ebenen zur Evaluierung des Systems, welche sich
einmal auf die vorhergesagten Modellparameter, zum anderen auf die daraus berechne-
te Grundfrequenzkontur und schliefilich auf das resynthetisierte Sprachsignal beziehen.
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Ferner sind die verarbeiteten Elemente jedes Blocks explizit dargestellt. Dabei sei auch
nochmal auf die verschiedenen Betrachtungsebenen bzgl. Silben und AuBerung hinge-
wiesen. So wird eine Silbe jeweils mit einem Merkmal- bzw. Parametervektor assoziiert,
eine Auflerung dagegen mit einer Merkmal- bzw. Parametermatrix.

0 %__'WM Perzep- W
. >
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Sprachsignal Resynthetisiertes Sprachsignal
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Originale Grundfrequenz Vorhergesagte Grundfrequenz
Parameterschitzung Tiefpassfilter
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Verkniipfung Vorhersage
D = {(m'?,p{")} p = g(m)+e

—— Training —

Lernstichprobe Regressionsmodell

L~ |
Parametrierung

Verkniipf
erkniipfung Modelauswahl

| ~_
M= (m.,...,m.g)

Merkmale

T Hyperparameter

Merkmaltransformation

q=(£,6,.,2z,",u,:,.,x,0)7

SAMPA-Transkription

Abbildung 3.2: Informationsfluss der Losungsmethode mit Fokus auf den verschiedenen
Evaluationsebenen.
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3.2 Bestandteile

Merkmaltransformation

Als Eingangsinformation der Grundfrequenzvorhersage dient die SAMPA-Transkription
einer AuBlerung, auf deren Basis eine Grundfrequenzkontur der Auflerung vorhergesagt
werden soll. Die Transkription beinhaltet die transkribierte Phonemfolge der AuBerung,
Silbengrenzen sowie die Silbenakzente. Da die Vorhersage der TAM-Parameter auf Basis
einer Silbe erfolgt, ist es sinnvoll, eine feste Anzahl von Merkmalen zu identifizieren, die
eine Silbe eindeutig beschreiben. Silbengrenzen sind in der SAMPA-Darstellung durch
einen Punkt [.] gekennzeichnet. Unter Anbetracht des in Kapitel 1 vorgestellten Silben-
aufbaus (Onset, Nukleus, Koda), sowie die Notwendigkeit spezieller SAMPA-Symbole
zur Charakterisierung von Diphthongen, Stimmhaftigkeit, Nasalitat, Lautlingen, Akzen-
ten etc., ist die Anzahl der SAMPA-Symbole zur Beschreibung einer Silbe sehr variabel
und kann theoretisch bis zu 15 Symbole oder auch mehr betragen.

Fiir Problemstellungen des maschinellen Lernens ist es iiblich, Eingangsinformationen,
die sich als diskrete Mengen darstellen, was fiir die Menge der SAMPA-Symbole zutrifft,
eine sogenannte 1-aus-n Codierung zu verwenden, damit die einzelnen Eingangssymbo-
le prizise unterschieden werden kénnen. Die fiir das Training verwendeten Auferungen
sind mit einer Menge von 52 SAMPA-Symbolen zur Beschreibung einer Silbe transkri-
biert, was bedeutet, dass ein Symbol durch einen 52-dimensionalen Vektor, in dem genau
eine Vektorkomponente 1 ist und alle anderen 0, reprasentiert ist. Geht man also nun
davon aus, dass Silben mit bis zu 15 Symbolen berticksichtigt werden miissen, ergibt
dies eine Eingangsdimension von 780, wobei noch keine Positionsinformationen beriick-
sichtigt wurden. Eine Alternative wére die Verwendung der 7-Bit ASCII Représentation
der SAMPA-Symbole, die es erlaubt, jedes Symbol durch einen 7-dimensionalen Vektor
darzustellen, was zu einer Eingangsdimension von 105 fithren wiirde. Problem bei dieser
Darstellung ist jedoch, dass beispielsweise die Phoneme [a] und [b] durch die Vektoren

(1100001) und (1100010) ASCII-codiert sind, also im Eingangsraum sehr nahe beiein-
ander liegen, obwohl Ersteres ein Vokal und Letzteres ein Verschlusskonsonant ist und
damit vollig verschiedene prosodische Parameter realisieren. Ziel eines Lernalgorithmus
ist es, Verallgemeinerungen zu finden, was um so besser funktioniert, wenn ahnliche
Eingange zu dhnlichen Ausgédngen fithren. Dies erlaubt es dem Lernverfahren auch, dass
etwaige Korrelationen der Eingangsdaten gefunden werden konnen, die ein Generalisie-
ren unterstitzen.

Ziel der Merkmaltransformation ist eine Reduktion der Dimension des Eingangsraums
sowie die Identifizierung artikulationsspezifischer Merkmale, die relevant fiir die Grund-
frequenzvorhersage sein konnen und &hnliche Phoneme durch ahnliche Vektoren co-
dieren, um die Vorhersage zu verbessern. Um eine passende Darstellung der SAMPA-
Transkription fiir den Eingang des Regressionsproblems zu finden, kénnen die distink-
tiven Merkmale herangezogen werden, welche artikulatorisch ahnlichen Phonemen nahe
beieinander liegende Vektoren zuordnen. Ein weiterer Vorteil ist, dass durch Diakritika
gegebene Informationen dabei mit codiert werden kénnen, wobei sich eine Silbe also aus
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maximal neun Phonemen von Onset, Nukleus und Koda zusammensetzt. Da im Rah-
men dieser Arbeit nur Worter in ihrer Grundform betrachtet werden, ist die Anzahl der
Phoneme in der Koda auf vier beschrankt, wodurch eine Silbe also maximal durch acht
Phoneme beschrieben ist. Bei der Annahme von beispielsweise 12 distinktiven Merkma-
len resultieren daraus 96 Merkmale zur Darstellung der phonetischen Information. Als
Grundlage der in dieser Arbeit ausgearbeiteten Merkmaltransformation dienen die iden-

Stimm Art de}“ Aljtikulati.on Ort

IPA | SAMPA Nasal | Plosiv | Frikativ | Gleitlaut | Lateral
S N P F G L O
p P 0 0 1 0 0 0 0
b b 1 0 1 0 0 0 0
t t 0 0 1 0 0 0 1
d d 1 0 1 0 0 0 1
k k 0 0 1 0 0 0 2
g g 1 0 1 0 0 0 2
? ? 1 0 1 0 0 0 3
f f 0 0 0 1 0 0 0
v v 1 0 0 1 0 0 0
S s 0 0 0 1 0 0 1
gz z 1 0 0 1 0 0 1
= S 0 0 0 1 0 0 1
2| 3 z 1 0 0 1 0 0 1
21 0 T 0 0 0 1 0 0 1
2| 3 D 1 0 0 1 0 0 1
G C 0 0 0 1 0 0 2
] 3\ 1 0 0 1 0 0 2
X X 0 0 0 1 0 0 2
h h 0 0 0 1 0 0 3
m m 1 1 0 0 0 0 0
n n 1 1 0 0 0 0 1
) N 1 1 0 0 0 0 2
1 1 1 0 0 0 0 1 1
B R 1 0 0 1 0 0 2
pf pf 0 0 1 1 0 0 0
=] ps ps 0 0 1 1 0 0 1
| ts ts 0 0 1 1 0 0 1
= tf S 0 0 1 1 0 0 1
Sl pf | ps 0 0 1 1 0 0 1
dz dz 1 0 1 1 0 0 1
. 0 0 0 0 0 0 0

Tabelle 3.1: Konsonantenmerkmale
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tifizierten Vokal- und Konsonantenmerkmale aus der unverdffentlichten Arbeit von Birk-
holz, Reichel et al. (2014), welche fiir die Lautdauervorhersage erarbeitetet wurden und
sich an die Kategorien der distinktiven Merkmale anlehnen. Die im Rahmen der vorlie-
genden Arbeit veranderten Konsonantenmerkmale lassen sich nach Stimmhaftigkeit, Art
sowie Ort der Artikulation einteilen und sind in Tabelle 3.1 fiir alle verwendeten Konso-
nanten dargestellt. In der urspriinglichen Form haben Birkholz, Reichel et al. (2014) den
Ort der Artikulation durch vier bindre Merkmale beschrieben {Labial, Koronal, Dorsal,
Laryngal}, die hier jedoch zu einem reellwertigen Merkmal zusammengefasst wurden,
da der Ort der Artikulation eine natiirliche Ordnung aufweist, wie in Abbildung 1.1 zu
erkennen ist. Das Intervall [0,3] beschreibt somit den Ort der Artikulation beginnend
bei den Lippen (Labial) entlang des Vokaltrakts bis hin zur Glottis (Laryngal) als ein
singuldres Merkmal. Dies verringert weiterhin die Dimension des Eingangs und ermog-
licht das Lernen moglicher Korrelationen. Die Art der Artikulation ist durch die fiinf
bindren Merkmale {Nasal, Plosiv, Frikativ, Gleitlaut, Lateral} beschrieben, denen keine
natiirliche Ordnung unterliegt. Auflerdem bildet die Stimmhaftigkeit des Konsonanten
ein separates Merkmal. Die Vokalmerkmale erkliren zum einen in Anlehnung an das
Vokaltrapez aus Abbildung 1.1 die Zungenstellung mit zwei reellen Merkmalen {Positi-
on, Hohe} sowie die Lippenrundung durch ein bindres Merkmal und wurden dabei aus
Birkholz, Reichel et al. (2014) ibernommen. Auflerdem ist ein reellwertiges Merkmal fiir
die Vokalldnge vorhanden sowie ein bindres Merkmal zur Beschreibung nasaler Vokale,
welches vor allem bei den im Korpus enthaltenen franzosischen Fremdwortern auftritt.
Die Zusammenstellung der Merkmale fiir alle verwendeten Vokale ist in Tabelle 3.2 zu

Position | Hohe | Rundung | Lange | Nasal
IPA | SAMPA 7P ZH LR LL NL

i i -2 3 0 0 0
I I -1 2 0 0 0
e e -2 1 0 0 0
€ E -2 -1 0 0 0
y y -2 3 1 0 0
Y Y -1 2 1 0 0
) 2 -2 1 1 0 0
oe 9 -2 -1 1 0 0
9 Q 0 0 0 0 0
e 6 0 -2 0 0 0
a a 0 -3 0 0 0
a A 2 -3 0 0 0
u u 2 3 1 0 0
U U 1 2 1 0 0
0 o 2 1 1 0 0
2 0 2 -1 1 0 0

Tabelle 3.2: Vokalmerkmale
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IPA | SAMPA Bezeichnung Merkmal
: langer Vokal Lautlédnge (LL) inkrementieren
B ~ nasalierter Vokal Nasal (NL) negieren
" - nichtsilbischer Vokal Arithmetisches Mittel; LL++
' = silbischer Konsonant Vokalmerkmale von o
0 entstimmlichter Konsonant | Stimmbhaftigkeit (S) negieren

Tabelle 3.3: Vokal- und Konsonantenmodifizierer

sehen.

AuBerdem existieren in der SAMPA-Transkription sogenannte Modifizierer, die spezielle
Merkmale eines Phonems andern und u.a. die Diakritika reprasentieren. Diese Vokal-
und Konsonantenmodifizierer sind in Tabelle 3.3 zusammengefasst. Hervorzuheben sei
der Vokalmodifizierer fir nichtsilbische Vokale, welcher beispielsweise zur Beschreibung
von Diphthongen eingesetzt wird, wobei es immer einen silbischen und einen nichtsil-
bischen Vokal innerhalb eines Diphthongs gibt. Bei der Implementierung der Losungs-
methode wird der arithmetische Mittelwert der Vokalmerkmale der beteiligten Vokale
gebildet, um Diphthonge zu charakterisieren. Dies ist damit zu begriinden, da sich Di-
phthonge als ein Verlauf von einem Vokal zum anderen Vokal innerhalb des Vokaltrapez
aus Abbildung 1.1 darstellen und somit die jeweils mittleren Positionen der Artikulatoren
eine sinnvolle Beschreibung bilden. Es treten sogar Worter auf, bei denen drei Vokale
im Nukleus enthalten sind, wie z.B. Ingenieur [mzeni'¢:®], und die Mittelwertbildung
ebenfalls als sinnvoll betrachtet werden kann. Zusétzlich wird bei Diphthongen auch
die Lautlange inkrementiert. Bei den Konsonantenmodifizierern sei jene Beschreibung
silbischer Konsonanten hervorzuheben, welche bei speziellen, stimmhaften Konsonanten
(Sonoranten) bei fehlenden vokalischen Silbenkern auftreten kann. Die Vokalmerkmale
werden dabei alle auf Null gesetzt.

Aus den gezeigten Tabellen wird deutlich, dass sich ein Konsonant durch sieben und ein
Vokal durch fiinf Merkmale charakterisieren lasst. Unter Berticksichtigung des beschrie-
benen Silbenaufbaus ergeben sich damit 21 Merkmale zur phonetischen Beschreibung
des Onset, 5 fiir den Nukleus und 28 fiir die Koda. Innerhalb der Merkmaltransforma-
tion werden diese 54 phonetischen Merkmale einer Silbe durch einen Vektor angegeben,
wobei jedes Merkmal eine feste Position aufweist. Nicht vorhandene Konsonanten wer-
den durch eine 0 in allen Merkmalen notiert.

Uber die Phoneme und den Silbengrenzen hinaus enthélt die Transkription auch Infor-
mationen iiber die Silbenakzente, welche durch Haupt- und Nebenakzente gekennzeich-
net werden. Ein Hauptakzent steht dabei fiir eine stark betonte Silbe und wird durch
den Wert 4 gekennzeichnet, Nebenakzente kennzeichnen nebenbetonte Silben und erhal-
ten den Wert 3. Weiterhin werden unbetonte Silben mit dem Wert 2 und reduzierte mit
dem Wert 1 versehen. Aus Kennzeichnung und Position der Akzente lésst sich so fiir jede
AuBerung ein eindeutiges Akzentmuster ableiten, das einer jeden Silbe eine Akzentstufe
zuordnet und die Betonung einer AuBerung beschreibt. Wie von Birkholz, Reichel et al.
(2014) vorgeschlagen, wurden die Akzentstufen der vorherigen, aktuellen und folgen-
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den Silbe als weitere silbenspezifische, reellwertige Merkmale aufgenommen. Zusétzlich
sind Positionsinformationen der Auerung wichtig fiir die Prosodiegenerierung. Dabei
wurden folgende relevante Merkmale identifiziert: Anzahl der Worter in der AuBerung,
Positionsnummer des aktuellen Wortes in der Aulerung, Anzahl der Silben im aktuellen
Wort, Positionsnummer der aktuellen Silbe innerhalb des Wortes, Anzahl der Phoneme
im Onset, Anzahl der Phoneme in der Koda, Anzahl der Phoneme in der vorherigen Sil-
be sowie die Anzahl der Phoneme der folgenden Silbe. Die Positionsmerkmale wurden
dabei ebenfalls von Birkholz, Reichel etal. (2014) ibernommen. Es sei noch erwéhnt,
dass die vorliegende Arbeit die Grundfrequenzvorhersage fiir Einzelworter untersucht
und die Merkmale wortabhéngigen Positionsmerkmale fiir eine geeignete Charakterisie-
rung nicht notwendig wéren. Dennoch eignen sich diese Merkmale zur Beschreibung von
Komposita, die eine Zusammensetzung mehrerer Grundworter darstellen, aber dennoch
als Einzelwort zu werten sind. Da die Grundworter dabei nicht durch ein Leerzeichen
getrennt sind, wurde ein neues Symbol [ | ] zum verwendeten SAMPA-Zeichensatz
hinzugefiigt, welches Wortgrenzen in Komposita markiert.

Fasst man die soeben beschriebenen Merkmale zusammen, lassen sich diese also in 54
phonetische, drei Akzent- und acht Positionsmerkmale unterteilen, wodurch also eine
Silbe durch 65 Merkmale beschrieben ist. Fiir jede Silbe einer AuBerung wird ein 65-
elementiger Vektor bestimmt, der dann als Eingangsgrofie eines maschinellen Lernalgo-
rithmus fungiert. Das Ergebnis der Merkmaltransformation der SAMPA-Transkription
einer Auerung ist in Abbildung 3.3 veranschaulicht, wobei nochmals alle verwendeten
Merkmale in tabellarischer Form beschrieben sind. Jedes Merkmal ist durch zwei Buch-
staben abgekiirzt, wobei die verschiedenen Konsonanten in Onset und Koda einfach
durchnummeriert wurden. Die Merkmale einer mehrsilbigen AuBerung lassen sich der
Darstellung nach als eine Merkmalmatrix auffassen.
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N1 | N1 N1
P1 | P1 P1
F1 | F1 F1
Gl | Gl G1
L1 | L1 L1
01| 01 01
S2 | S2 S2
03| 03 03
7P | ZP 7P
ZH | ZH ZH
LR | LR LR
LL | LL LL
NL | NL NL
S4 | S4 S4
o7 | O7 o7

AA | AA AA
AV | AV AV
AF | AF AF
WA | WA |... | WA
WN|WN|... | WN
AS | AS AS
NS | NS NS
PO | PO PO
PC | PC pPC
PV | PV PV
PF | PF PF

Stimmbhaftigkeit 1. Konsonant, Bindres Merkmal (Onset)
Nasalitdt 1. Konsonant, Binédres Merkmal (Onset)
Plosivitat 1. Konsonant, Bindres Merkmal (Onset)
Frikativitat 1. Konsonant, Bindres Merkmal (Onset)
Gleitlaut 1. Konsonant, Bindres Merkmal (Onset)
Lateralitdt 1. Konsonant, Bindres Merkmal (Onset)

Ort der Artikulation 1. Konsonant, Reeles Merkmal (Onset)

Stimmhaftigkeit 2. Konsonant, Bindres Merkmal (Onset)

Ort der Artikulation 3. Konsonant, Reeles Merkmal (Onset)
Zungenposition Vokal, Reeles Merkmal (Nukleus)
Zungenhhe Vokal, Reeles Merkmal (Nukleus)
Lippenrundung Vokal, Binéres Merkmal (Nukleus)
Lautléange Vokal, Reeles Merkmal (Nukleus)

Nasalitdt Vokal, Bindres Merkmal (Nukleus)
Stimmbhaftigkeit 4. Konsonant, Bindres Merkmal (Koda)

Ort der Artikulation 7. Konsonant, Reeles Merkmal (Koda)
Akzentstufe der vorherigen Silbe, Reeles Merkmal
Akzentstufe der aktuellen Silbe, Reeles Merkmal
Akzentstufe der folgenden Silbe, Reeles Merkmal
Wortanzahl in AuBerung, Reeles Merkmal
Wortnummer innerhalb der AuBerung, Reeles Merkmal
Silbenanzahl in Wort, Reeles Merkmal

Silbennummer innerhalb des Wortes, Reeles Merkmal
Phonemanzahl in Onset der Silbe, Reeles Merkmal
Phonemanzahl in Koda der Silbe, Reeles Merkmal
Phonemanzahl der vorheriger Silbe, Reeles Merkmal

Phonemanzahl der folgenden Silbe, Reeles Merkmal

Abbildung 3.3: Merkmalmatrix einer Aulerung bestehend aus einem Merkmalvektor pro
Silbe mit zugehorigen Abkiirzungen und Bedeutungen der Merkmale.
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Grundfrequenzbestimmung

Ein erster Schritt zur Bestimmung der optimalen PTs, die als Trainingsmaterial fiir den
Lernalgorithmus dienen sollen, ist die Bestimmung der Grundfrequenz der im Korpus
enthaltenen Sprachsignale. Ein solches Sprachsignal ist in Abbildung 3.4 dargestellt und
ist in der Regel nicht stationar, was bedeutet, dass das Spektrum des Zeitsignals eine
Zeitabhangigkeit aufweist.

Zur Bestimmung der Grundfrequenz wurde der von Boersma (1993) vorgestellte Al-
gorithmus zur Grundfrequenzbestimmung auf Basis einer Kurzzeitanalyse verwendet.
Dazu wird das eingehende Sprachsignal in sogenannte Frames unterteilt, die jeweils eine
Lange von fg% haben und auf dieser Framebasis verarbeitet werden. Die genaue Léan-
ge der Frames ist ein einstellbarer Parameter des Algorithmus und héngt also von der
niedrigsten zu erwartenden Grundfrequenz ab, welche standardmafig auf 75 Hz gewahlt
wird, wodurch sich eine Frameldnge von 10 msec ergibt. Innerhalb eines Frames wird das
Signal als quasistationar angenommen, was bedeutet, dass sich das Spektrum des Signals
in diesem Zeitabschnitt nur unwesentlich andert. Fiir jeden Frame wird die Autokorrela-
tionsfunktion (AKF) berechnet, woraus dann die Grundfrequenz fiir den Frame ermittelt
werden kann. Die AKF wird dabei durch den hohen Rechenaufwand nicht direkt berech-
net, sondern indirekt unter Ausnutzung des Wiener-Chintschin-Theorems, wodurch ei-
ne diskrete Fourier-Hin- und Riicktransformation mittels FFT- bzw. IFFT-Algorithmus
noétig ist. Die Fourier-Transformation eines zeitlich begrenzten Frames fiihrt zu einem
sogenannten Verschmieren des Spektrums, da die Unterteilung in Frames als eine ent-
sprechende Faltung des Signals mit einer Rechteckfunktion angesehen werden kann.
Nach dem Faltungssatz der Fourier-Transformation erfolgt im Bildbereich eine Multipli-
kation der Spektren von Rechteckfunktion und Signal, wodurch das Signalspektrum mit
der einer Spaltfunktion multipliziert wird und storende Signalanteile verursacht. Dieser
Effekt kann durch Einsatz geeigneter Fensterfunktionen minimiert werden. Nach der
Fensterung wird im Bildbereich der Betrag des Spektrums gebildet und anschlieSend
riicktransformiert, was nach dem Wiener-Chintschin-Theorem die AKF des Frames lie-
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Abbildung 3.4: Beispielhaftes, digitales Sprachsignal der AuBerung versuchen [fezwxn]
als Ausgangspunkt der Grundfrequenzbestimmung.
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Abbildung 3.5: Autokorrelationsfunktion eines Frames mit stimmhaften (links) und
stimmlosen Signalanteil (rechts).

fert. Die AKF stellt sich dann als eine symmetrische Folge von Extrema dar, welche
Riickschliisse auf die Periodizitat des Signals zuldsst. Der Abstand eines Maximums von
der Ordinate entspricht dabei der Periodendauer. In Abbildung 3.5 sind beispielhaft die
AKFs der 50 msec langen Frames [0,25; 0,3] sec und [0,6; 0,65] sec des Signals aus Ab-
bildung 3.4 dargestellt. Ersterer ist Teil eines stimmhaften Sprachabschnittes, welcher
durch deutliche, periodische Maxima mit abfallender Amplitude gekennzeichnet ist. Die
Grundfrequenz dieses Frames ldsst sich aus dem Diagramm als fy = - Hisec = 200 Hz
ablesen, da diese die Inverse der groBiten erkennbaren Periodendauer darstellt. Der zwei-
te Frame ist Teil eines stimmlosen Sprachabschnitts, der keine Grundfrequenz aufweist,
was auch in der AKF erkennbar ist, die keine Struktur periodischer Maxima erkennen
lasst.

Im stimmhaften Beispiel der obigen Grafik lasst sich die grofite Periodendauer zwar gut
erkennen, dennoch ist dies im Allgemeinen schwieriger. Das Problem hierbei ist, dass die
AKF viele weitere Maxima aufgrund der Harmonischen im Signal aufweist. Weisen also
die verschiedenen Maxima der AKF, hervorgerufen durch Harmonische und Grundfre-
quenz, dhnliche Amplituden auf, sind diese nicht klar unterscheidbar. Aus diesem Grund
werden pro Frame also mehrere mogliche Kandidaten fiir die Grundfrequenz ausgewahlt.
Nachdem so alle Frames analysiert wurden, kann mithilfe einer dynamischen Suchen,
implementiert durch den Viterbi-Algorithmus, der giinstigste Pfad bzw. die giinstigste
Folge von Kandidaten berechnet werden. Als Kosten werden dabei u.a. die Amplituden
der Kandidaten, mogliche Oktavfehler und die Stimmhaftigkeit berticksichtigt. Oktav-
fehler beschreiben ebensolche, an denen falsche Maxima ausgewahlt werden und treten
hiufig an Ubergingen zwischen stimmhaften und stimmlosen Signalabschnitten auf. Als
Ergebnis der dynamischen Suche liegt ein Grundfrequenzwert pro Frame mit stimmhaf-
ten Signalanteil vor, welche als Folge betrachtet eine Schéitzung des Grundfrequenzver-
laufs darstellen. Abbildung 3.6 zeigt den Grundfrequenzverlauf des obigen Sprachsignals
und wurde mit der eben beschriebenen Methode ermittelt. Die stimmhaften Abschnitte
eines solchen Signals werden, wie in der Einfiihrung definiert, durch die Menge V' be-
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Abbildung 3.6: Ermittelter Grundfrequenzverlauf des Signals aus Abbildung 3.4 durch
Einsatz des PDA nach Boersma (1993).

schrieben.

Der Algorithmus benétigt als Eingangsgrofie einen erwarteten fp-Bereich. Boersma und
Weenink (2017) geben als Empfehlung fiir Frauenstimmen ein Bereich von [100,500]
Hz an, der bei der Implementierung fiir die Verarbeitung des Korpus verwendet wur-
de, da der gesamte Korpus durch eine Frau eingesprochen wurde. Somit benutzt der
Algorithmus eine Frameldnge von 7,5 msec.

Grundfrequenzmodell

Wie bereits erwéhnt, ist das Grundfrequenzmodell von Xu und Wang (2001) Basis der
hier entwickelten Losungsmethode. Eine erste, quantitative Umsetzung des Modells wur-
de von Prom-On et al. (2009) vorgestellt, jedoch wurden die quantitativen Modellpara-
meter fiir diese Arbeit abweichend definiert und sind deshalb in Abbildung 3.7 nochmals
veranschaulicht. Die Verschiebung b wird dabei zu Beginn einer Silbe definiert und nicht
am Silbenende. Zuséatzlich wurde der Onset explizit mit als Modellparameter aufgefasst.
Zu Beginn einer modellierten Auflerung befindet sich der Filterzustand im Nullzustand,
d.h. alle Zustandsvariablen aufler dem Onset haben den Wert 0.

Eine modifizierte Form des Modells wurde von Birkholz, Kroger et al. (2011) zur Model-
lierung der Trajektorien verschiedener supraglottaler Artikulatoren (z.B. Zunge, Kiefer)
vorgestellt. Dabei wurden konstante Targets betrachtet und der Verlauf der Trajektorien
durch ein allgemeines kritisch gedampftes System Nter Ordnung erzeugt. Birkholz und
Hoole (2012) konnten schlieflich zeigen, dass die Verwendung eines Filters der Ordnung
N = 5 fiir die Target-Approximation artikulatorischer Trajektorien zu den besten Er-
gebnissen fiihrt. Diese Untersuchungsergebnisse sollen im Rahmen dieser Arbeit auch
auf das TAM der Grundfrequenz angewendet und die Abhéngigkeit der Filterordnung
untersucht werden. Die Gleichungen zur Beschreibung des TAM mit einem kritisch ge-
ddmpften Filter Nter Ordnung wurden in Birkholz, Kroger etal. (2011) fir konstante
Targets beschrieben und sind im Folgenden in modifizierter Form fiir lineare angege-
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Gleichung 3.1 beschreibt wiederum die Grundfrequenz innerhalb einer Silbe charakteri-
siert durch ein silbenbezogenes PT p. Der fo-Verlauf ist an den Silbengrenzen synchroni-
siert, wobei der Zustand an den Silbengrenzen durch die Ableitungen definiert ist. Eine
geschlossene Form des Grundfrequenzverlaufs einer mehrsilbigen AuBerung fo(t; P) liasst
sich dadurch nicht angeben. Der Zeitpunkt ¢ = 0 in den obigen Gleichungen bezieht sich
auf den Beginn der jeweiligen Targets und ist damit relativ definiert. Dies muss bei einer
Implementierung beriicksichtigt werden. Der Onset ¢ taucht in der obigen, mathemati-
schen Beschreibung in direkter Form nur fiir die erste Silbe auf, wobei fiir diese dann
¢ = fo(0; p) gilt.

Xu und Liu (2006) schlagen eine Erweiterung des TAM vor, indem sie die Frage aufwer-
fen, wie eine Silbengrenze definiert ist. Dabei schlussfolgern sie, dass die konventionelle
Definition der Silbengrenze in artikulatorischen Auerungen, wie sie auch zur Annotati-
on des Korpus verwendet wurde, nicht optimal im Sinne des TAM ist. Dies liegt daran,
dass durch den Artikulationsprozess, der im TAM durch ein lineares System Nter Ord-
nung modelliert wird, eine Verzogerung auftritt und die eigentlichen Silbengrenzen daher
zeitlich eher angesetzt werden miissen. Die Untersuchungen von Xu und Liu (2006) le-
gen nahe, dass dazu eine Verschiebung der konventionellen Grenzen, festgemacht an der
akustischen Realisierung der Phoneme innerhalb eines Sprachsignals, um 26-48 msec
nach vorn noétig ist. Da es dazu noch keine ndaheren quantitativen Untersuchungen gibt,
soll dies im Rahmen dieser Arbeit geschehen. Die Silbengrenzenverschiebung 7 stellt sich

P1

P3

Zeit

Abbildung 3.7: Modellierter Grundfrequenzverlauf nach dem TAM.
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dabei wie die Filterordnung als qualitativer Parameter des TAM dar und kann auch als
Freiheitsgrad bei der Modellierung betrachtet werden. Bei einer solchen Verschiebung
werden nur die inneren Silbengrenzen einer Auflerung verschoben, d.h., die Grenzen von
AuBerungsbeginn und -ende bleiben fixiert. Durch die Silbengrenzenverschiebung wer-
den also die Silbendauern aller PTs verédndert, die im Rahmen dieser Arbeit dem Korpus
entnommen werden.

Parameterschiatzung

Die Schéatzung der TAM-Parameter, welche fiir das Training des Lernalgorithmus die-
nen soll, kann anhand der durch einen PDA ermittelten Grundfrequenzverlaufe na-
tiirlicher AuBerungen geschehen. Da eine nach dem TAM modellierte Grundfrequenz
eindeutig durch eine Folge von PTs und einem Onset-Wert beschrieben ist, kann die
Schitzung anhand eines Abstandsmafles, gemessen zwischen natiirlicher und model-
lierter Grundfrequenz, erfolgen. Es existieren unterschiedliche Abstandsmafie um den
Abstand zweier Signale zu bestimmen. Da die Signalwerte eines abgetasteten Signals
einen Vektor bilden, kénnen bekannte Vektornormen zur Abstandsbestimmung einge-
setzt werden. Ublicherweise wird dabei auf die Klasse der p-Normen zuriickgegriffen,
die als ||z[|, = (S |zk|P)'/P definiert ist. Welcher Wert fiir p gewihlt wird, hingt
dabei von der konkreten Anwendung ab, wobei die Summennorm (p = 1), euklidische
Norm (p = 2) oder Maximumnorm (p — 00) oft eingesetzt werden. Der Abstand zweier
Vektoren bzw. Signale ist damit als Norm des Differenzvektors gegeben. Fiir das hier be-
sprochene Problem soll die euklidische Norm als Abstandsmaf} dienen, da die Evaluation
des Systems anhand des RMSE Kriteriums erfolgt, gemessen zwischen natiirlicher und
vorhergesagter fy. Eine Minimierung des euklidischen Abstands geht dabei mit der Mi-
nimierung des RMSE einher, da beides quadratische Abstands-, bzw. Fehlermafle sind,
und liefert damit die optimalen Ergebnisse.

Die Schéitzung der Parameter ergibt sich als Losung eines Optimierungsproblems, wel-
ches die Werte der PTs und Onset ermittelt, die eine modellierte Grundfrequenz er-
zeugen, welche einen minimalen euklidischen Abstand zur Natiirlichen aufweist. Die so
geschétzten Parameter konnen dann fiir ein Training verwendet werden. Eine Schatzung
der Silbendauern muss dabei nicht erfolgen, da diese dem Korpus entnommen und so-
mit als optimal angenommen werden kénnen. Es sei darauf hingewiesen, dass fiir die
Optimierung nur solche Abtastwerte verwendet werden, die in den stimmhaften Berei-
chen der natiirlichen fy vorliegen. Die erhaltenen, optimalen Targets minimieren zwar
das mathematische Abstandsmafl und erzeugen eine optimale Anpassung der Modell-
kurve an die natturliche f,, dennoch bedeutet dies nicht, dass die erhaltenen Parameter
auch physiologisch sinnvoll sind. An dieser Stelle sei nochmals auf den in Abschnitt 2.1
besprochenen Unterschied zwischen phonetischen und quantitativen Modellen hingewie-
sen. Im Rahmen eines quantitativen Modells wiirde man sich mit den so bestimmten
Parametern zufrieden geben, da sie die natiirliche Kurve optimal nachbilden und deren
Parameter keinerlei physiologische oder artikulatorische Bedeutung haben. Im Rahmen



52 Kapitel 3 Losungsmethode

eines phonetischen Modells hingegen ist es nicht nur das Ziel moglichst optimale, son-
dern auch moglichst natiirlich interpretierbare Parameter zu bestimmen. Als unnatiir-
lich werden hierbei PTs mit extrem groflen Anstiegen oder Zeitkonstanten betrachtet.
Ziel der spateren Vorhersage ist es dariiber hinaus, méglichst natiirlich interpretierbare
Targets vorherzusagen. Dies wird zum einen dadurch erreicht, dass der Optimierung
lineare Nebenbedingungen hinzugefiigt werden, die den Parametersuchraum begrenzen.
Zum anderen werden weitere nichtlineare Nebenbedingungen eingefiihrt, die solche ex-
tremen Werte der einzelnen Parameter, die als unnatiirlich erachtet werden, zunehmend
bestraft. Das Optimierungsproblem mit zugehorigen Nebenbedingungen ist damit wie
folgt definiert.

(P*,¢") = arg min || fo(kAL) = fo(kAL; P ), kev  (34)
=

s.t. quln S ¢ ¢ max; pmin S ps S pmax s = 15 (35)

(p,—p)"W(p,—p) <o s=1..8 (3.6)

Die Quadrierung der Zielfunktion dient der Auflosung der Wurzel und spielt fiir die
Minimierung keine Rolle, da die quadratische Funktion konvex ist. Die Nebenbedingun-
gen wurden silbenweise definiert, da sie fiir alle Silben identisch sind. Dabei definiert
Poin = (Mumins bmin, Amin)© die untere Schranke des Suchraums physiologisch sinnvol-
ler PTS, Proe = (Minax, bmaxs Amax) . die jeweils obere Grenze und p = (m,b,A)" die
jeweiligen unbestraften Parameterwerte, welche somit bevorzugt gewahlt werden. Die
Parameter ¢, und ¢na, legen den Suchraum fiir den optimalen Onset fest und kon-
nen ohne KEinschrankungen mit Suchraumgrenzen des Verschiebungsparameters gleich
gesetzt werden. Der durch die Nebenbedingungen 3.5 definierte Suchraum der Parame-
ter einer gesamten AuBerung wird im folgenden mit P bezeichnet, wobei die Dimension
dieser Menge von der Silbenanzahl S abhangt. Da die Silbengrenzen nicht explizit mit
optimiert werden miissen, besitzt das Problem 3.4 genau 35 + 1 Optimierungsvaria-
blen. Die Matrix W := diag(wy,, wy, w; ) dient einer unterschiedlich starken Wichtung
der Parameter, wodurch eine unterschiedlich starke Bestrafung der verschiedenen TAM-
Parameter moglich ist und von den Autoren des Artikels MathWorks (2017) als De-
signmatrix beschrieben wird. Uber den Parameter o kann die Stirke der Bestrafung
eingestellt werden. All diese Parameter miissen fiir eine praktische Umsetzung geeignet
gewihlt werden. In Gleichung 3.5 sei die Kleiner-Gleich-Operation elementweise defi-
niert.

Aus den Gleichungen 3.1 - 3.3 ist erkennbar, dass die modellierte Grundfrequenz eine
nicht konvexe Funktion beschreibt, wodurch auch die Zielfunktion des Optimierungs-
problems 3.4 nicht konvex ist, was das Auffinden eines globalen Minimums erschwert.
Eine Losung fiir dieses nichtlineare Problem kann nur durch ein numerisches Optimie-
rungsverfahren ermittelt werden. Erschwerend kommt hinzu, dass die Ableitung der
Zielfunktion nicht in geschlossener Form angegeben werden kann, da die modellierte fy
abschnittsweise definiert ist, was den Einsatz eines Gradientenabstiegsverfahrens verhin-
dert. Es bleibt also nur die Klasse numerischer, ableitungsfreier Algorithmen zur Losung
des Problems. Der bekannteste Algorithmus dieser Klasse ist der Nelder-Mead-Simplex
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Algorithmus. In dieser Arbeit soll jedoch der BOBYQA (engl. Bounded Optimization by
Quadratic Approzimation) Algorithmus von Powell (2009) angewendet werden, da dieser
nach den Untersuchungen von Rios und Sahinidis (2013) im Allgemeinen eine bessere
Leistungsfahigkeit zeigt. AuBlerdem ist der BOBYQA Algorithmus in vielen Software
Bibliotheken implementiert. BOBYQA setzt voraus, dass der Parametersuchraum des
Problems beschrénkt ist, was fiir Problem 3.4 zutrifft, da die TAM-Parameter auf phy-
siologisch sinnvolle Werte beschrankt werden.

Der BOBYQA stellt ein sogenanntes Trust-Region-Verfahren dar, bei denen die Ziel-
funktion durch eine Modellfunktion, in diesem Falle eine quadratische, approximiert
wird. Das approximierte Optimierungsproblem stellt ein quadratisches Programm dar
und kann durch Einsatz geeigneter numerischer Verfahren effizient gelost werden, wobei
beispielsweise ein Innere-Punkte-Verfahren angewendet werden kann (Boyd und Van-
denberghe, 2004). In einem iterativen Prozess wird so jeweils iiber einem bestimmten
Definitionsbereich, Trust-Region genannt, die Approximation bestimmt und die Losung
berechnet. Je nach Gite der Approximation erfolgt im néchsten Iterationsschritt eine
Vergroflerung oder Verkleinerung der Trust-Region, bis schliellich ein Abbruchkriterium
erreicht wird. Da bei einer solchen lokalen Suche das Auffinden eines globalen Minimums
einer nicht konvexen Funktion nicht garantiert ist, fithrt man in der Praxis diesen Op-
timierungsprozess mehrmals hintereinander durch und variiert dabei beispielsweise den
Initialisierungspunkt zufillig innerhalb des spezifizierten Suchraums. Da die Zielfunk-
tion mit wachsender Silbenanzahl in der Auflerung zunehmend mehr lokale Extrema
aufweist, wird hier die Anzahl der Zufallsinitialisierungen von der Silbenanzahl abhén-
gig gemacht und auf 55 + 10 festgelegt. Empirische Untersuchungen haben gezeigt, dass
eine hohere Anzahl an Suchvorgéingen zu keinen besseren Ergebnissen fithren.

Mo6chte man nun also den BOBYQA Algorithmus auf das Problem 3.4 anwenden, muss
dieses modifiziert werden, da der Algorithmus keine beliebigen Nebenbedingungen er-
laubt. Die linearen Nebenbedingungen 3.5 stellen den begrenzten Parametersuchraum
P dar und sind eine direkte Eingangsgrofie fur den Algorithmus. Die nichtlinearen Un-
gleichungsnebenbedingungen aus 3.6 hingegen miissen in die Zielfunktion eingearbeitet
werden, damit der Algorithmus angewendet werden kann. Dies kann durch Bildung der
Lagrang’schen Funktion geschehen, welche die selben Losungen aufweist, wie das ur-
springliche Problem. Das resultierende Problem ist in Gleichung 3.7 gezeigt und fiir
konkrete Werte von A > 0 und p dquivalent mit 3.4, wobei jedoch keine explizite Ab-
héngigkeit zwischen den beiden Gréfien formuliert werden kann (Theodoridis, 2015).

S
(P,¢") i= arg min ||fo(kAY) = fo(kAL P, 6) 3+ 3 As((p. = )W (P, —B) —0) K€V

S
. 2 _ _
=arg min 3 (fo(kAl) = fo(kAL P,0)) + A (p. = B)'W(p, =) (3.7)
key s=1
Jede der silbenbezogenen Nebenbedingungen wird durch Hinzufiigen eines Lagrang’schen
Multiplikators additiv in die Zielfunktion eingebracht. Diese konnen als Regularisie-
rungsparameter aufgefasst werden. Um die Anzahl der Freiheitsgrade zu begrenzen, soll
nur ein einziger Regularisierungsparameter betrachtet werden, der fiir alle Parameter
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Abbildung 3.8: Modellierter Grundfrequenzverlauf nach dem TAM mit optimalen PTs
und zugehoriger, natiirlicher f, (grau hinterlegt).

gleich grofl gewéhlt werden soll. Auflerdem kann eine unterschiedlich starke Bestrafung
der einzelnen Parameter tiber die Designmatrix W eingestellt werden, wodurch die Be-
schrankung A = A ohne Einschrankungen vorgenommen werden kann. Die Summanden
As0 sind konstant und haben keinen Einfluss auf die Position des Minimums, weshalb
diese vernachléssigt werden kénnen. Auch der Faktor %, resultierend aus der Norm,
beeinflusst die Minimierung nicht und kann entfernt werden bzw. geht wiederum als
konstanter Faktor mit in die Designmatrix W ein. Uber den Regularisierungsparameter
A kann die Stirke der Regularisierung eingestellt werden.

Das modifizierte Optimierungsproblem 3.7 kann in dieser Form also mittels BOBYQA
Algorithmus gelost werden. Der zweite Summand der Zielfunktion sorgt dafiir, dass
die nichtlinearen Ungleichungsnebenbedingungen eingehalten und somit als Regularisie-
rungsterm betrachtet werden kann. Abhéngig vom Regularisierungsparameter A werden
extreme Werte der TAM-Parameter zunehmend bestraft, wobei sich dieser Prozess mit-
tels p und W steuern ldsst. Das Ergebnis einer solchen Optimierung ist beispielhaft
in Abbildung 3.8 dargestellt, wobei die optimalen TAM-Parameter fiir die Grundfre-
quenzkontur aus Abbildung 3.6 bestimmt wurden. Die gefundenen PTs bestimmen den
Grundfrequenzverlauf dabei so, dass der Abstand zwischen nattirlicher und modellierter
Grundfrequenz minimiert wird. Aus Abbildung 3.8 wird ebenfalls ersichtlich, dass man
sich den Optimierungsprozess in Gedanken gut veranschaulichen kann, indem man die
Targets variiert und die erzeugte f, dementsprechend dndert.

Fiir eine praktische Implementierung stellt sich natiirlich die Frage, wie die Parameter
der Nebenbedingungen des Problems 3.7 zu wahlen sind. Tabelle 3.4 listet die Zahlenwer-
te, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet wurden und nachfolgend diskutiert werden.
Die Implementierung wurde so angelegt, dass diese Werte vom Nutzer einstellbar sind.
Die Wahl der Grenzen des Verschiebungsparameters by,;, und by, richtet sich nach dem
erwarteten Frequenzbereich der fy. Wiederum wurde nach der Angabe von Boersma und
Weenink (2017) ein Suchbereich fiur die Frauenstimme von [100,500] Hz angenommen.
Daraus wurden fiir die Implementierung b.,;, = 75 st und b, = 115 st abgeleitet. Dies
entspricht ebenfalls der Empfehlung im PENTAtrainerl, wo ein Suchraum von b = £20
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st um den mittleren fo-Wert zu AuBerungsbeginn angegeben wird. Wie schon bereits er-
wahnt, konnen diese Grenzen ebenfalls ohne Einschrankungen fiir den Onset verwendet
werden. Xu und Sun (2000) haben Untersuchungen vorgenommen, um eine maximale
Anderungsrate der Grundfrequenz anzugeben, wobei ein Wert von 75% ermittelt wur-
de. Dieser Wert kann als Grundlage dienen, um den Suchraum fiir den Anstieg der PTs
abzuschétzen. Der Suchraum wurde auf mp, = —50% und Mpax = 50;—; begrenzt,
da Untersuchungen gezeigt haben, dass bei einer Wahl dieser Werte die zuvor genannte
Bedingung fast nie verletzt wird. Auch die Anndherungsrate, bzw. inverse Zeitkonstan-
te, sollte so gewahlt werden, dass die erzeugten Grundfrequenzverlaufe eine Rate von
75% nicht iiberschreiten. Direkte Werte lassen sich leider nicht ableiten, da die maxi-
male Anderungsrate der f, Kontur nicht nur von dem Target abhingt, sondern auch
von der Systemordnung und dem Systemzustand. Prinzipiell ldsst sich feststellen, je
grofer die Differenz zwischen fo-Wert von Silbenanfang und Silbenende, desto grofler
muss die Zeitkonstante sein, damit die von Xu und Sun (2000) ermittelte Bedingung
nicht verletzt wird. Aus diesen Griinden wurde die fiir den PENTAtrainer1 vorgeschla-
genen Werte Ay, = 1$ und Apax = 80$ iibernommen, die sich dariiber hinaus auf
empirische Untersuchungen stiitzen (Prom-On etal., 2009). Alternativ wére es ebenso
moglich, bei der Optimierung fy-Verlaufe, die diese Nebenbedingung nicht erfiillen, zu
bestrafen und eine zusatzliche Art der Regularisierung einzufithren. Eine Analyse der
modellierten fy-Verlaufe des Korpus zeigt jedoch, dass diese Bedingung so gut wie nie
verletzt wird und eine etwaige Bestrafung keinen Effekt hat.

Der Parameter m wurde so gewéahlt, dass Anstiege um den Wert 0 % nicht bestraft und
damit bevorzugt werden. Fiir b wurde ein Werte von 95 st festgelegt, da dieser die Mitte
des Suchbereichs fiir die Verzerrung darstellt und in der Néhe des sprecherspezifischen
Mittelwertes des Korpus liegt. Eine Verbesserung kann erreicht werden, indem man den
Mittelwert der natiirlichen fy, bezogen auf die jeweilige AuBerung, fiir b wahlt, wodurch
dieser sprecherunabhéngig wird. Als bevorzugter Wert fiir die Annaherungsrate wur-
den 80 i gewdhlt, da dieser einer Zeitkonstante von 12,5 msec entspricht, die einen
iiblichen Wert darstellt und davon abgesehen besonders oft bei einer unregularisierten
Optimierung als optimal identifiziert wurde. Die absoluten Werte der Parameter w,,, w
und w, spielen grundsatzlich keine Rolle, sondern nur deren Verhéltnis zueinander, da
dieses beschreibt, wie stark sich die Regularisierung auf die einzelnen Parameter aus-
wirkt. Multipliziert man die entsprechenden Werte aus Tabelle 3.4 z.B. mit 80 ergeben
sich die Zahlenwerte {1,6; 1,0; 0,25}, die besser erkennen lassen, dass der Parameter
Anstieg am starksten und der Parameter Anndherungsrate am schwéchsten regularisiert
wird. Dies liegt wohl auch vor allem daran, dass die einzelnen Parameter unterschiedli-
che Wertebereiche haben und betragsmaflig verschiedene Anteile zum Regularisierungs-
term beisteuern. Eine willkiirliche Multiplikation mit 80 héatte lediglich zur Folge, dass
der dquivalente Regularisierungsparameter A im selben Mafle skaliert wird. Da dieser
empirisch bestimmt wird und keinerlei natiirliche Bedeutung aufweist, kann dessen Di-
mension beliebig gewédhlt werden, welche durch die Designmatrix W eingestellt werden
kann. Durch die in Tabelle 3.4 gezeigten Werte wird eine zweckmafige Skalierung vorge-
nommen, sodass die Parameterwerte im Bereich [-1,1] liegen und zusétzlich verschieden
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Muin = 50 2% || Mpax = 502 ||[m= 02X || wy= = ssetcj N = var.
bin = 75 st bpax = 115 st b= 95st wy = %St% T = var.
Amin = 1 = Amax= 80 L | 2= 80 L |[wp= gsec? | A= nvar
fomin = 100 Hz || fomax = 500 Hz ngS —  var.

Tabelle 3.4: Freiheitsgrade der TAM-Parameterschétzung.

gewichtet werden. Beispielsweise konnte man versuchen, die Skalierung so zu wahlen,
dass regularisierter und unregularisierter Term der Zielfunktion die selbe Groflenord-
nung aufweisen, was sich fiir das vorliegende Problem jedoch als schwierig erwiesen hat,
da die Parameter sehr unterschiedliche Wertebereiche aufweisen. Prinzipiell ist jedoch
nur deren Verhaltnis zueinander wichtig und dem absoluten Wert keinerlei Bedeutung
zuzumessen.

Onset-Schatzung

Bei einer quantitativen Modellierung nach dem TAM muss in jedem Falle eine Schétzung
des Onsets erfolgen. Je nach Problemstellung stehen jedoch unterschiedliche Informatio-
nen fiir die Schitzung zur Verfiigung. Bei einer Schatzung der TAM-Parameter auf Basis
einer natiirlichen fy kénnen somit auch alle Abtastwerte dieser Grundfrequenz fiir die
Onset-Schatzung benutzt werden, wodurch diese als &ulerungsspezifische Schatzmetho-
den bezeichnet werden. Dies wurde beispielsweise im vorherigen Abschnitt angewendet,
in dem der Onset durch eine Optimierung iiber der gesamten nattrlichen f; berechnet
wird. Diese Art der Onset-Schiatzung wird im Folgenden mit ngﬁ = ¢* beschrieben. Alter-
nativ konnte man die Onset-Schétzung von der Schétzung der restlichen TAM-Parameter
separieren und den Wert unter Ausnutzung aller Abtastwerte der nattirlichen f; durch
eine Extrapolation berechnen, was im Weiteren als ngS = (oxt bezeichnet wird. Prom-On
etal. (2009) haben die Onset-Schiatzung lediglich auf Basis des ersten aller stimmhaf-
ten Abtastwerte der natiirlichen fy vorgenommen, d.h. gg = fo(kyAt). Diese Art der
Schitzung liefert iiberwiegend bei Auflerungen, die mit stimmlosen Lauten beginnen,
ungeeignete Werte.

Im Rahmen einer Grundfrequenzvorhersage basierend auf dem TAM muss eine Onset-
Schatzung ohne die Informationen natiirlicher fy-Kurven auskommen, da diese dabei
nicht bereitstehen. Aus diesem Grund muss die Schitzung durch geeignete, statisti-
sche Methoden ermittelt werden. Die einfachste Art ist die Ermittlung eines sprecher-
spezifischen Mittelwertes qﬁ qﬁcorp, welcher vom jeweiligen Korpus abhéangt. Fiir den
verwendeten Korpus wurde dafiir ein Wert von 94,06 st ermittelt. Alternativ konnte
man auch eine Abhéngigkeit des Onsets von der Anzahl der Silben vermuten und eine
statistische Betrachtung dahingehend erweitern und die silbenabhangigen, sprecherspe-
zifischen Mittelwerte des Onsets fiir die Schitzung verwenden, welche als gg = qgcorp(s)
gekennzeichnet wird. Dadurch wird die zuvor beschriebene Schatzung verfeinert. Die
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statistischen Schatzmethoden kénnen dabei natiirlich ebenfalls fiir die Problemstellung
der Parameterschatzung verwendet werden.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden nur die Schéatzverfahren $ = fo(kyoAt),
gg = q@corp und qig = ggcorp(s) untersucht. Die Idee der optimalen Schatzung qu = ¢" wur-
de erst spater entwickelt und aus zeitlichen Griinden war eine Implementierung und
Wiederholung aller Untersuchungen nicht mehr moglich.

Lernstichprobe

Die aus Merkmaltransformation und Parameterschitzung ermittelten Werte werden
paarweise miteinander zu Tupeln verkniipft, welche dann die Lernstichprobe bilden.
Ein solches Tupel ist ein Element der Lernstichprobe und wird auch als Sample bezeich-
net. Diese Lernstichprobe D kann dann fiir das Training eines Regressionsverfahrens
benutzt werden, welches versucht, eine allgemeine Abbildung zwischen Merkmalen und
TAM-Parametern einer Silbe zu ermitteln.

Die Lernstichprobe wird auf Basis von Horbeispielen erstellt, welche als Beilage fiir
das Aussprachewoérterbuch von Krech etal. (2009) erstellt wurden und unter DeGruy-
ter (2009) im wav-Dateiformat verdffentlicht. Alle AuBlerungen wurden von einer pro-
fessionell ausgebildeten Sprecherin eingesprochen und dienen den Erlduterungen iiber
die deutsche Standardaussprache im Ausspracheworterbuch. Die Horbeispiele umfassen
iiberwiegend Einzelworter, enthalten aber auch Phrasen, und beinhalten primér solche
Beispiele, an denen der Nutzer des Buches auf Besonderheiten in der Aussprache auf-
merksam gemacht werden soll. Darunter treten Worter vieler verschiedener Kategorien
auf, wobei im Besonderen Lehnworter aus dem Englischen und Franzosischen, Namen
von Personlichkeiten und Orten sowie verschiedene Komposita hervorzuheben sind. Man-
che Worter sind auch mehrfach vorhanden, unterscheiden sich jedoch in der Aussprache.
Aus der genannten Funktion der Horbeispiele wird klar, dass diese Zusammenstellung
nicht als représentativ fiir die deutsche Sprache im Allgemeinen gelten kann. Dennoch
bieten sie zahlreiche Beispiele fiir natiirlich betonte Einzelworter, die fiir das Training
eines Lernalgorithmus verwendet werden sollen.

Alle Horbeispiele wurden von einer Doktorandin der Abteilung Sprechwissenschaft und
Phonetik der Martin-Luther-Universitidt Halle-Wittenberg unter Verwendung der Soft-
ware Praat nach den Laut- und Silbengrenzen annotiert, und in einem Praat-spezifischen
TextGrid-Dateiformat gespeichert. Auflerdem wurde die SAMPA-Darstellung aller Hor-
beispiele aus der IPA-Transkription des Worterbuchs manuell bestimmt und zusétzlich
die Silbengrenzen eingefiigt, da diese im Ausspracheworterbuch nicht angegeben wer-
den. Auf Basis der Akzentsymbole wurden die wortspezifischen Akzentmuster ebenfalls
manuell bestimmt. SAMPA-Transkription und Akzentmuster eines jeden Horbeispiels
wurden in einer csv-Datei abgelegt. Die Zusammenstellung von Horbeispielen, Silben-
grenzenannotation und SAMPA-Transkription mit Akzentmustern bilden den Korpus,
der fiir die Ermittlung der Lernstichprobe im Rahmen dieser Arbeit zur Verfiigung stand.
Das Aussprachewérterbuch beinhaltet insgesamt 133.909 Auflerungen, die sich in 400.123
Silben aufteilen, und damit eine Auerung im Mittel aus 2,98 Silben besteht. Das Korpus
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Abbildung 3.9: Absolute Hiufigkeit der AuBerungen mit Silbenanzahl S fiir die 1.934
Elemente des Korpus.

beinhaltet insgesamt 2002 Auflerungen, von denen jedoch nur 1934 verwendet wurden,
da sich die entwickelte Losungsmethode auf Einzelworter bezieht und alle Phrasen aus-
sortiert wurden. Die Phrasen sind davon abgesehen nicht im Wérterbuch gelistet. Damit
stehen fiir das Training des Lernverfahrens 4175 Silben zur Verfiigung, wobei eine Aufe-
rung im Mittel aus 2,16 Silben besteht. Abbildung 3.9 zeigt die genaue Héufigkeitsver-
teilung der Silbenanzahl fiir das verwendete Korpus. Entsprechende Silbeninformationen
fiir das gesamte Korpus lagen nicht vor. Jedoch ist bekannt, dass das Worterbuch 9.743
unterschiedliche Silben aufweist, von denen das Korpus 1.540 beinhaltet. Berticksichtigt
man die Akzent- und Positionsinformation einer jeden Silbe, so umfasst das Worterbuch
mehrere zehntausend verschiedene Silben. Unter Berticksichtigung dieser Information
lassen sich fiir das Korpus des Ausspracheworterbuchs 3.067 verschiedene Silben identi-
fizieren.

Die genannten Zahlen verdeutlichen, dass der Umfang der zur Verfligung stehenden
Lernstichprobe eher als gering einzustufen ist und diese durch die beschriebene Funkti-
on der Horbeispiele nicht repréasentativ fiir die deutsche Sprache ist. Aus diesem Grund
sind keine herausragenden Ergebnisse fiir eine auf dem Korpus basierende Grundfre-
quenzvorhersage zu erwarten. Dennoch lédsst sich die Leistungsfahigkeit der Methode
daran abschétzen und auch ggf. auf eine groflere Datenbasis anwenden.

Regressionsmodell

Ziel der vorliegenden Arbeit ist ein Vergleich verschiedener maschineller Lernverfahren
bzw. Regressionsverfahren bzgl. deren Eignung zur Vorhersage einer Grundfrequenzkon-
tur. Dabei sollen die in Abschnitt 2.3 beschrieben Verfahren untersucht und miteinander
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verglichen werden. Je nach Verfahren wird das multivariate Regressionsproblem in meh-
rere univariate Problem geteilt, die dann unabhangig voneinander gelost werden kénnen.
Beim Einsatz eines MLP konnte das multivariate Problem theoretisch auch geschlossen
gelost werden, indem man vier Ausgangsneuronen fiir die vier Vorhersageparameter
{m, b, A,d} benutzt wiirde. Dies fiihrt jedoch zu Einschrankungen in der Berechenbar-
keit und kann als Spezialfall von vier separaten Netzen betrachtet werden. Vor dem
Einsatz eines solchen Verfahrens zur Losung eines konkreten Problems miissen im Vor-
hinein dessen Hyperparameter gewahlt werden, um optimale Ergebnisse zu erzielen. Dies
geschieht im Rahmen einer Modellauswahl, welche im nachfolgenden Abschnitt naher
beschrieben ist.

Mit geeignet gewahlten Hyperparametern kann das Regressionsmodell dann trainiert
werden und fiir den Einsatz neuer Daten, die nicht in der Lernstichprobe enthalten
sind, verwendet werden. Der Vorhersagefehler ist wie besprochen ein Giitemaf} zur Be-
urteilung der vorhergesagten Parameter. Ein aussagekraftigeres Giitemafl zur Beurtei-
lung des Gesamtsystems ist jedoch die Ahnlichkeit zwischen einer natiirlichen und einer
aquivalenten, vorhergesagten Grundfrequenzkontur, wobei letztere durch die bereits be-
schriebene Tiefpassfilterung aus den vorhergesagten TAM-Parametern erzeugt wird. Als
AhnlichkeitsmaBe dienen RMSE und Korrelationskoeffizient p. Abbildung 3.2 veran-
schaulicht nochmals die unterschiedliche Betrachtung von Vorhersagefehler des Regres-
sionsmodells und Ahnlichkeitsmafl bezogen auf das Gesamtsystem. Um fiir das Gesamt-
system charakteristische Werte der Ahnlichkeitsmafe zu erhalten, kann die Methode der
k-fachen Kreuzvalidierung eingesetzt werden, wobei die Lernstichprobe randomisiert und
in k& Teilmengen geteilt wird. Durch dieses Verfahren werden die gesamten Daten der
Lernstichprobe zur Ermittlung eines validen Evaluierungskriteriums genutzt. £ — 1 der
Teilmengen (Trainingsmenge) werden dann fiir ein Training des Regressionsverfahrens
genutzt und fir die tibrige Teilmenge (Testmenge) werden jeweilige Vorhersagen der
TAM-Parameter durch das trainierte Modell gemacht. AnschlieBend werden die Ahn-
lichkeitsmafle zwischen den vorhergesagten und natiirlichen fy-Verlaufen berechnet. Die-
ser Prozess wird insgesamt k-mal durchgefiihrt, wobei jede Teilmenge genau einmal als
Testmenge fungiert und damit fiir jedes Element des Korpus eine Vorhersage vorliegt.
Am Ende werden die mittleren AhnlichkeitsmaBe iiber das gesamte Korpus berechnet,
welche dann eine Aussage tiber die Leistungsfihigkeit des Systems machen. In der Praxis
hat sich ein Wert von £ = 10 fir die Kreuzvalidierung etabliert, welcher auch fiir die
beschriebene Berechnung genutzt wurde (Theodoridis, 2015).

Das Beispiel einer mittels trainierten Modell vorhergesagten Grundfrequenz ist in Abbil-
dung 3.10 gegeben. Die zugrunde liegende Auflerung ist dieselbe wie die der natiirlichen
Grundfrequenz aus Abbildung 3.6 und kann demnach mit dieser verglichen werden. Es
sei nochmals darauf hingewiesen, dass die optimalen Targets aus Abbildung 3.8 dabei
nicht fiir das Training verwendet wurden, sondern der Testmenge angehorten.

Damit ein Lernalgorithmus jedoch gut funktioniert, sind einige weitere Faktoren zu be-
achten wie beispielsweise eine angemessene Datenskalierung. Diese ist notwendig, um alle
Merkmale auf den selben Wertebereich zu skalieren, damit nicht schon im Vorhinein eini-
ge Merkmale starker als andere gewichtet werden. Hierbei soll die Skalierung wie in Hsu
etal. (2016) vorgeschlagen verwendet werden, die als sogenannte Min-Max-Skalierung
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Abbildung 3.10: Vorhergesagter Grundfrequenzverlauf nach der entwickelten Losungs-
methode und dquivalente, natiirliche fy (grau hinterlegt).

bekannt ist. Beim Einsatz neuronaler Netze werden die Daten vor dem Training auch
oft bzgl. ihres Mittelwertes und der Varianz normiert.

Modellauswahl

Die verschiedenen Regressionsverfahren weisen eine unterschiedliche Anzahl von Hyper-
parametern auf, die in der Regel vor dem eigentlich Training des Modells bestimmt
werden miissen und von der Lernstichprobe abhangig sind. Da sich keine analytisch op-
timalen Hyperparameter bestimmen lassen, muss auf geeignete, statistische Methoden
zuriickgegriffen werden, um diese zu bestimmen. Wichtig ist, dass die Hyperparameter
fiir die vier univariaten Regressionsprobleme separat bestimmt werden miissen. So kann
beispielsweise ein MLP zur Vorhersage der Verschiebung b eine vollig andere Struktur
aufweisen als jenes zur Vorhersage des Anstiegs m.

Die LRR Methode enthéalt nur den Regularisierungsparameter C' als Hyperparameter.
In Rifkin und Lippert (2007) wird eine Methode erlautert, die auf einer Leave-One-Out-
Kreuzvalidierung beruht und die Ermittlung von C' mit in den Trainingsalgorithmus
einbaut. Dieser Algorithmus soll auch bei der Implementierung der LRR genutzt wer-
den, wodurch keine Hyperparameter in einer separaten Modellauswahl ermittelt werden
miissen. Das selbe Prinzip soll ebenfalls fiir die KRR eingesetzt werden. Bei der KRR
héngen die restlichen zu bestimmenden Hyperparameter vom verwendeten Kern ab.
Fiir alle benutzten Kernmethoden wurde hierbei der Gau3-Kern verwendet, da dieser
einen unendlich-dimensionalen RKHS generiert und damit eine grofie Flexibilitat bei der
nichtlinearen Regression aufweist. Aulerdem konnten fiir viele praktische Probleme die
besten Ergebnisse durch Einsatz eines GauB-Kerns erzielt werden (Theodoridis, 2015).
Es kann sogar analytisch gezeigt werden, dass die Verwendung eines Gauf-Kerns in vie-
len Féllen zu optimalen Ergebnissen fiithrt (Schroder und Trouvain, 2003). Daher wird
die Auswahl eines geeigneten Kerns fiir die Kernmethoden nicht in der Modellauswahl
betrachtet, sondern dieser vorher festgelegt. Der Gauf3-Kern ist auch daher gut geeignet,



3.2 Bestandteile 61

da er im Gegensatz anderer nichtlinearer Kerne, wie beispielsweise einem Polynom-Kern,
nur einen zusatzlichen Hyperparameter in das Problem einbringt, welcher dabei eine Va-
rianz beschreibt. Alternativ zu der Definition in Abschnitt 2.3 wird der Gau-Kern oft
durch den Parameter v = % definiert, der eine inverse Varianz beschreibt. Im Rahmen
der Modellauswahl der KRR muss also nur ein Wert fiir v beim Einsatz der KRR be-
stimmt werden. Eine oft angewandte Heuristik bei der Wahl von ~ ist als sogenannter
,2Median-Trick® bekannt. Dabei wird durch die Berechnung des Mittelwerts der qua-
drierten Abstédnde zwischen allen paarweisen Merkmalvektoren der Lernstichprobe eine
Schétzung fiir o berechnet. Durch den Einsatz dieser Methode kommt auch die KRR
ohne eine zusatzliche Modellauswahl aus (King, 2017).

Anders sieht dies fir die SVR und das MLP aus, da sich dessen Hyperparameter nicht
im Vorhinein auf plausible Werte festlegen lassen bzw. deren Bestimmung mit in den
Trainingsalgorithmus integriert werden konnen. Fiir die Wahl solcher Parameter bleibt
am FEnde nur eine erschopfende Suche auf Basis eines geeigneten Kriteriums. Die SVR
beinhaltet von Grund auf einen Regularisierungsparameter C' und die sogenannte In-

tensitit e, welche die Anzahl der Stiitzvektoren determiniert, als Hyperparameter. Bei

Methode | Parameter | Beschreibung Bestimmung
LRR C Regularisierungsparameter | Methode nach (Rifkin
und Lippert, 2007)
KRR C Regularisierungsparameter | Methode nach Rifkin
und Lippert (2007)
¥ Inverse Varianz des Gauf- | Median-Trick
Kerns
C Regularisierungsparameter
SVR € Intensitét, determiniert An- | Erschopfende  Suche
zahl der Stiitzvektoren auf Basis des CVE
v Inverse Varianz des Gauf-
Kerns
Ly Neuronenanzahl der 1. ver-
deckten Schicht
MLP Lo Neuronenanzahl der 2. ver- | Erschopfende  Suche
deckten Schicht auf Basis des CVE
« initiale =~ Lernrate  bzw.
Schrittweite
I6] Wichtung des Momentum-
Terms

Tabelle 3.5: Ubersicht iiber die Hyperparameter aller verwendeten Regressionsmetho-
den.
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Verwendung eines Gauf}-Kerns kommt zuséatzlich der Parameter v hinzu. Fir die Be-
stimmung von ~ fiir die SVR wurde nicht der Median-Trick verwendet, sondern auch die
erschopfende Suche angesetzt. Fiir das MLP ist ein Modell mit zwei verdeckten Schich-
ten vorgesehen, wodurch die Anzahl der Neuronen in den Schichten als frei wahlbare
Parameter gegeben sind und mit L, bzw. Ly bezeichnet werden. Zusatzlich bringt der
Trainingsalgorithmus des MLP zwei weitere, freie Parameter ein, die durch die initiale
Lernrate bzw. Schrittweite o und dem Wichtungsfaktor 5 des Momentum-Terms gege-
ben sind. Auflerdem hat auch die Wahl der Aktivierungsfunktion einen grofien Einfluss
auf die Leistungsfahigkeit eines MLP. Fiir diese Arbeit wurde die Aktivierungsfunktion
auf die Sigmoid-Funktion fixiert und nicht im Rahmen der Modellauswahl variiert. Die
Sigmoid-Funktion zeigt fiir viele praktische Probleme sehr gute Ergebnisse und wurde
deshalb verwendet . Eine Ubersicht aller betrachteten Hyperparameter der vier verschie-
denen Verfahren ist in Tabelle 3.5 zusammengestellt.

Um die Hyperparameter von SVR und MLP zu bestimmen, kann das Verfahren der
k-fachen Kreuzvalidierung eingesetzt werden, wodurch ein geeignetes Kriterium fiir die
Suche der Parameter definiert werden muss. Hierbei erfolgt wiederum eine Untertei-
lung der Lernstichprobe in k£ = 10 Teilmengen, die der Bildung geeigneter Trainings-
und Testmengen dienen. Fiir alle £ Testmengen wird also eine Vorhersage der TAM-
Parameter berechnet und auf Basis der Lernstichprobe ein Giitemafl ermittelt, wobei
in der Regel das MSE-Kriterium verwendet wird und hier als Vorhersagefehler bezeich-
net wird. Durch den MSE wird ermittelt, wie gut das Lernverfahren generalisiert und
fiir Vorhersagen unbekannter Daten geeignet ist. Der arithmetische Mittelwert aller %
Vorhersagefehler wird als Kreuzvalidierungsfehler (engl. Cross Validation Error, CVE)
bezeichnet. Die Verwendung aller Daten der Lernstichprobe innerhalb der Kreuzvalidie-
rung garantiert dabei die bestmoglichen Ergebnisse, da alle vorliegenden Informationen
genutzt werden.

Ziel ist es nun also, die Menge an Hyperparametern zu bestimmen, die den geringsten
CVE aufweist und damit im Mittel den geringsten Vorhersagefehler. Dieses Problem
stellt sich wiederum als ein nichtlineares Optimierungsproblem dar, fiir das keine ex-
plizite Ableitung angegeben werden kann. Im Unterschied zur vorher beschriebenen
Parameterschétzung kann jedoch bei der Modellauswahl meist vorab keine plausible
Einschrankung des Suchraums angeben werden, was den Einsatz lokaler, gradientenfrei-
er Optimierungsverfahren ausschliefit. Aus diesem Grund wird meist eine erschopfende
Suche tber einem groben, logarithmischen Gitter (engl. Grid Search) eingesetzt, um
passende Hyperparameter zu bestimmen. Der Aufwand einer solchen Suche steigt ex-
ponentiell mit der Anzahl der Hyperparameter. Wurden so jedoch optimale Werte auf
dem groben Gitter bestimmt, kann das Ergebnis beispielsweise verfeinert werden, in-
dem in der lokalen Umgebung des Optimums auf dem groben Gitter eine Suche iiber
einem feineren Gitter initiiert wird oder aber auch das grobe Optimum zur Initiali-
sierung eines lokalen, gradientenfreien Optimierungsverfahrens, wie beispielsweise dem
BOBYQA-Algorithmus, dient. Fiir die Modellauswahl in dieser Arbeit wurde letztge-
nanntes Suchverfahren angewandt, wobei zu erwéhnen sei, dass es eine Vielzahl weiterer
Suchstrategien gibt. Ziel der Modellauswahl ist es jedoch nicht, ein eindeutiges, globales
Minimum zu finden, sondern vielmehr die Hyperparameter auf eine gewisse Grofienord-
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nung festzulegen, die zu verniinftigen Ergebnissen fiihrt. Praktisch zeigt sich namlich,
dass eine geringe Variation eines Hyperparameters kaum zu Anderungen des Vorhersa-
gefehlers fiihrt.

Resynthese

In bestimmten TTS-System kénnen Laut- und Prosodiegenerierung als unabhéngige
Probleme betrachtet und auch gelost werden. Eine Moglichkeit der Zusammenfiihrung
der beiden Ergebnisse ist die Anwendung des Time-Domain-PSOLA-Algorithmus (TD-
PSOLA) nach Moulines und Charpentier (1990). Der TD-PSOLA-Algorithmus kann
ebenfalls zur Anderung der Prosodie eines Sprachsignals benutzt werden. Um die wahr-
genommene Natiirlichkeit der vorhergesagten Grundfrequenzverlaufe zu bewerten, sollen
diese mittels TD-PSOLA auf die originalen Sprachsignale aufgeprégt werden, wodurch
die originale mit der vorhergesagten Grundfrequenz ersetzt wird. Eine solche Unter-
suchung ist notwendig, da die mathematischen AhnlichkeitsmaBe zur Bewertung des
Systems keinerlei Aussagen tiber die Natiirlichkeit der generierten Grundfrequenz ma-
chen.

Der TD-PSOLA-Algorithmus teilt das zu manipulierende Sprachsignal in kleine, iiber-
lappende Segmente. Eine Veranderung der Grundfrequenz kann durch geeignetes Zu-
sammen- oder Auseinanderriicken der Segmente erreicht werden. So kann die Grund-
frequenz einer Sprachéduflerung verdndert bzw. manipuliert werden. Als Ergebnis dieses
Prozesses liegt dann das originale Sprachsignal mit der vorhergesagten Grundfrequenz
vor. Das so manipulierte Signal kann dann dazu dienen, die Natiirlichkeit der vorher-
gesagten Grundfrequenz zu beurteilen. Es sei zu erwédhnen, dass die vorhergesagte f
eine kontinuierliche Kurve darstellt, die beliebig abgetastet werden kann. Informatio-
nen tber stimmhafte und stimmlose Abschnitte liegen nicht vor, kénnen jedoch durch
eine Lautdauervorhersage abgeschatzt werden. Die Abtastzeitpunkte der natiirlichen
fo, wie sie auch in Abbildung 3.10 eingezeichnet sind, werden nur zur Bestimmung
der Ahnlichkeitsmafle benutzt. Das Fehlen dieser Information spielt beim Einsatz der
PSOLA-Resynthese jedoch keine Rolle, da die synthetisierten Laute bereits in Form des
Sprachsignals vorliegen und bei stimmlosen Lauten keine fj vorliegt. Dadurch wird trotz
des Aufpragens in diesen Abschnitten keine Stimmbhaftigkeit wahrnehmbar.

Perzeptionstest

Um letztendlich die Natiirlichkeit der vorhergesagten Grundfrequenz zu beurteilen, wur-
de ein Perzeptionstest mit mehreren Probanden durchgefiihrt. Der Test wurde dabei dhn-
lich wie von Prom-On etal. (2009) beschrieben konzipiert. Um ein statistisch aussage-
kraftiges Ergebnis zu erhalten, nahmen 25 Probanden am Versuch teil, was eine gangige
GroBe fiir Versuche dieser Art ist. Die Probanden waren deutsche Muttersprachler und
im Alter zwischen 22 und 40 Jahren, wobei 7 weibliche und 18 mannliche Probanden am
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Versuch teilnahmen. Jeder Proband bekam 20 zufillig aus dem Korpus ausgewihlte Au-
Berungen in sieben verschiedenen Varianten préasentiert. Dabei sollten die natiirlichen,
die optimal geschétzten, sowie die zwei besten vorhergesagten Grundfrequenzverlaufe
miteinander verglichen werden. Mit der besten vorhergesagten fy ist dabei jene mit den
besten AhnlichkeitsmaBen gemeint. Aufierdem sollte fiir alle Varianten der Einfluss der
Silbengrenzenverschiebung untersucht werden. Damit ergaben sich die in Tabelle 3.6
zusammengefassten Stichproben, welche im Perzeptionstest untersucht wurden.

Jeder Proband bekam somit insgesamt 140 Worter prasentiert, deren Reihenfolge ran-
domisiert wurde, und sollte auf einer Skala von 5 bis 1 die subjektiv empfundene Na-
tiirlichkeit aller AuBerungen beurteilen. 5 steht dabei fiir sehr natiirlich und 1 fiir sehr
unnatiirlich. Jedes Wort durfte maximal einmal wiederholt werden. Bei der Verwendung
der erwahnten nominalen Skala kénnen die Ergebnisse anschliefend nach dem Mean-
Opinion-Score (MOS) verglichen werden. Die Ergebnisse eines solchen Vergleichs miissen
jedoch differenziert betrachtet werden, da der Vergleich basierend auf dem MOS gewisse
methodische Schwéichen aufweist (Rosenberg und Ramabhadran, 2017). Da im Rahmen
dieser Arbeit durch das verwendete Korpus jedoch nur Tendenzen anstatt absoluter
Grenzen untersucht werden konnen, ist ein Vergleich auf Basis des MOS grundsétzlich
legitimiert. Umfangreicher angelegte Untersuchungsverfahren waren im zeitlichen Rah-
men dieser Arbeit leider nicht durchfithrbar. Durch den ermittelten MOS kénnen au-
Berdem Vergleiche zu Ergebnissen anderer Untersuchungen gemacht werden. Zusétzlich
zum MOS sollen die Ergebnisse durch geeignete Hypothesentests statistisch ausgewertet
werden.

Nr. | Stichprobe N | 7/msec | A ¢
1 | originale f - - - -
2 | modellierte f, mit optimal geschatzten | 5 0 0 | fo(kwAt)
PTs

3 | modellierte fy mit optimal geschéitzten | 5 -40 0 | fo(kwAt)
PTs und verschobenen Silbengrenzen

4 | modellierte fy mit vorhergesagten PTs | 5 0 75 Q_ﬁcorp
durch SVR
5 | modellierte fy mit vorhergesagten PTs | 5 -40 75 Q_ﬁcorp
durch SVR und verschobenen Silben-

grenzen

6 | modellierte fy mit vorhergesagten PTs | 5 0 75 ggcorp
durch MLP

7 | modellierte fy mit vorhergesagten PTs | 5 -40 75 qgcorp

durch MLP und verschobenen Silben-
grenzen

Tabelle 3.6: Untersuchte Stichproben im Perzeptionstest.
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Der Perzeptionstest fand in einem schallisolierten Audio-Studio statt, um stoérende Ef-
fekte auf die Probanden zu minimieren. Auflerdem wurde die externe USB-Soundkarte
Terratec Aureon XFire 8.0 HD sowie Studiokopthorer der Modellreihe STAX SR-202
verwendet, um eine hohe Qualitit der abgespielten Auflerungen zu gewéhrleisten. Die
Probanden wurden nicht dariiber informiert, dass sich auch die originalen Auerungen
unter den gehorten Beispielen befinden. Der Perzeptionstest wurde mit der Software
Praat durchgefiihrt, wobei die Version 6.0.28 verwendet wurde. Die 20 verschiedenen
AuBerungen fiir jeden Probanden wurden zufillig ausgewahlt, wobei jeder Proband 20
andere Auflerungen zu horen bekam. Damit wurden also 500 der 1934 Auflerungen fiir
den Test verwendet. Die im Korpus enthaltenen Fremdworter und Namen wurden vor-
her weitestgehend aussortiert, um sicherzustellen, dass die gehorten Worter und dessen
Betonung dem Probanden bekannt sind.

3.3 Implementierung

Programmstruktur

Im Blockdiagramm 3.1 wurden alle Komponenten des Gesamtsystems zusammengefasst.
Fiir eine praktische Implementierung des vorgeschlagenen Systems muss jede Kompo-
nente in geeigneter Weise softwareseitig umgesetzt werden. Dabei wurden verschiedene
Anforderungen an die Implementierung gestellt, wobei ausschliellich quelloffene Soft-
ware fiir die Umsetzung verwendet werden sollte. Dies dient in erster Linie einer naht-
losen Integration der entstandenen Software in andere Projekte sowie einer unproble-
matischen Weiterentwicklung. Auflerdem sollte eine nutzerfreundliche Bedienoberfliche
nicht vernachlassigt werden. Zusatzlich ist zu beachten, dass das Losen der verschiedenen
Optimierungsaufgaben auflerst rechenintensiv ist und die Moglichkeit einer Parallelisie-
rung der Software in Betracht gezogen werden muss. An der TU Dresden besteht die
Méglichkeit, Berechnungen auf einem linuxbasierten Hochleistungsrechner (engl. High
Performance Computer, HPC) durchzufithren, welcher fir dieses Projekt genutzt wer-
den sollte. Auch die Plattformunabhéngigkeit der Software ist ein wichtiger Aspekt,
da am betreuenden Lehrstuhl ausschlieflich Windows-Rechner benutzt werden und die
Software auch auf diesen lauffihig sein soll. Fiir den Einsatz der teilweise komplexen
Signalverarbeitungs-, Optimierungs- und Maschinenlernalgorithmen, welche fir die Im-
plementierung notwendig sind, soll auf passende Softwarebibliotheken oder Programme
zuriickgegriffen werden.

Aus den beschriebenen Anforderungen wurde abgeleitet, die Programmiersprache C++
fiir die Implementierung zu verwenden. Entsprechende quelloffene Compiler sowie platt-
formunabhéngige Bibliotheken stehen dabei zur Verfiigung. Fiir die Implementierung
wurde die Dlib-Bibliothek intensiv genutzt, welche unter der Boost Software Lizenz ver-
wendet werden darf. Aulerdem lisst sich C++ Code gut parallelisieren und ermoglicht
eine effiziente Realisierung der vorgeschlagenen Losungsmethode. Zuséatzlich ist es oh-
ne groBeren Aufwand moglich, den Code in andere Projekte zu integrieren, gerade in
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Abbildung 3.11: Softwareseitige Einteilung des entwickelten Systems.

Hinblick darauf, dass andere Projekte des betreuenden Lehrstuhls ebenfalls in C4++ um-
gesetzt wurden. Die Entwicklung wurde auf einem Linux-System vorgenommen, wobei
der gcec Compiler der Version 6.3 verwendet wurde. Bei der Programmierung wurden
die Moglichkeiten und Paradigmen des C++11-Standards verwendet, sowie ein strik-
ter, objektorientierter Stil eingehalten. Rechenintensive Berechnungen wurden auf dem
Hochleistungsrechner des Zentrums fiir Informationsdienste und Hochleistungsrechnen
(ZIH) der TU Dresden vorgenommen. Dabei standen zehn Rechenknoten zur Verfiigung,
jeweils ausgestattet mit einem Intel-Prozessor der Haswell-Architektur mit 24 Kernen
und 62 TB Speicher.

Bei der Umsetzung war es wichtig, einen strikt modularen Aufbau zu erzielen, damit die
einzelnen Systemkomponenten auch unabhéngig voneinander ausgefiithrt und untersucht
werden konnen. Eingangs- und Ausgangsdaten einer jeden Komponente miissen dazu in
jeweiligen Dateien gespeichert werden und koénnen somit fiir eine Analyse genutzt wer-
den. Die Software wurde aus diesen Griinden so konzipiert, dass jede Systemkomponente
in ein eigenstédndiges Programm abgebildet wird. Die Funktionalitédt des Gesamtsystems
wird dann in einem bash-Skript realisiert, welches die einzelnen Programme aufruft und
sich um die Dateieingabe und -ausgabe kiimmert. Alle Komponenten kénnen so zentral
an einer Stelle im bash-Skript konfiguriert und auch entsprechend ein- und ausgeschal-
tet werden. Somit ist ein effizientes Werkzeug fiir die verschiedenen Untersuchungen
gegeben. Die Software wurde dabei so angelegt, dass eine einfache Integration zu einem
einheitlichen C++ Programm in Form einer Binardatei moglich ist. Abbildung 3.11 vi-
sualisiert die Einteilung des Gesamtsystems in die einzelnen, unabhéngigen Programme.
Die Umsetzung und Funktionalitat der separaten Programme wird im Folgenden detail-
lierter beschrieben. Jedes Programm ist dabei kommandozeilenbasiert und kann iiber
Kommandozeilenargumente konfiguriert werden.

Nachfolgend wird die Funktionsweise der einzelnen Programme naher erlautert. Fiir wei-
terfiihrende implementierungsspezifische Details sei der Leser auf den kommentierten
Programmcode sowie den Anwendungsbeschreibungen der einzelnen Programme ver-
wiesen, die iiber eine entsprechende Hilfe-Option abrufbar sind. All diese Informationen
finden sich auf dem zugehorigen Datentrager zu dieser Arbeit.
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Dlib

Zur Entwicklung aller hier beschriebenen Programme wurde die C++ Bibliothek Dlib
eingesetzt (King, 2017). Diese stellt eine grofie Auswahl niitzlicher Funktionen bereit,
ist sehr gut dokumentiert, iibersichtlich implementiert und wurde bereits in einer Viel-
zahl wissenschaftlicher und kommerzieller Projekte verwendet. Unter anderen wurden
die Module fiir String-, XML- und Kommandozeilen-Parsing, Statistik, Lineare Algebra
und Optimierung verwendet. Aulerdem bietet die Bibliothek zahlreiche Moglichkeiten
zur Parallelisierung des Codes an, welche auf dem POSIX-Threads-Modell basiert. Ein
weiterer grofler Vorteil ist die Plattformunabhéngikeit aller betriebssystemspezifischer
Funktionen, die durch geeignete API-Wrapper bereitgestellt werden. Damit lasst sich
der auf dieser Bibliothek basierende Code auf verschiedensten Betriebssystemen pro-
blemlos kompilieren. Aulerdem hat es sich als sehr vorteilhaft erwiesen, dass viele Algo-
rithmen auch auf Datentypen der C++ Standard-Template-Library (STL) anwendbar
sind bzw. diese einfach in von der Bibliothek bereitgestellte Datentypen umgewandelt
werden konnen. Die Dlib verfiigt dartiber hinaus tiber ein Maschinenlern-Modul, welches
eine Vielzahl maschineller Lernverfahren bereitstellt, die von verschiedenen Kernmetho-
den bis zu tiefen Neuronalen Netzen reichen (King, 2009). Details dieses Moduls werden
im Weiteren noch beschrieben und mit anderen Bibliotheken verglichen.

Alles in allem stellt die DIlib ein umfangreiches Werkzeug zur Implementierung vielfélti-
ger Problemstellungen dar und erfiillt alle im vorigen Abschnitt benannten Anforderun-
gen. Unter Verwendung der dieser Bibliothek wurde eine iibersichtliche Implementierung
des Gesamtsystems umgesetzt. Die Dlib-Implementierung selbst kann zuséatzlich als sehr
schlank beurteilt werden, da sie sich auf die wesentlichen Funktionalitidten konzentriert.
Viele Teile der Bibliothek sind header-only und miissen damit nicht extra kompiliert
werden. Dadurch ist eine Implementierung auf Basis der Dlib gut fiir eine Integration
innerhalb anderer Projekte geeignet.

Praat

Praat ist ein quelloffenes Software-Paket zur wissenschaftlichen Untersuchung von Spra-
che aus phonetischer Sicht (Boersma und Weenink, 2017). Es wurde an der Universitét
Amsterdam entwickelt und ist hauptséchlich in C4++ geschrieben, wodurch es sich auch
auf dem benannten HPC kompilieren lasst. Es lasst sich durch eine Skriptsprache steu-
ern und stellt viele Routinen zur Bearbeitung von Sprachkorpora bereit, wobei sich die
Skripte auch in eigenstdndige C++ Programme in Form einer Binédrdatei kompilieren
lassen. Dadurch lédsst sich Praat sehr gut in den beschriebenen Programmaufbau inte-
grieren. Praat stellt ein diverses Angebot an Algorithmen der digitalen Sprachsignalver-
arbeitung zur Verfiigung worunter sich unter anderen der in Abschnitt 3.2 beschriebene
PDA sowie der TD-PSOLA-Algorithmus befindet. Da Praat eine sehr breite Anwen-
dung in der Phonetik findet, liegen die im Korpus annotierten Silbengrenzen in einem
Praat-spezifischen TextGrid-Dateiformat vor.
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Zur Vorbereitung der vollautomatischen Datenverarbeitung im Rahmen der Grundfre-
quenzvorhersage wurde ein Praat-Skript erstellt, welches alle Auerungen des Korpus
einliest, durch Anwendung des beschriebenen PDA die natiirliche Grundfrequenz be-
stimmt und diese schlieflich wieder in einem Praat-spezifischen PitchTier-Dateiformat
speichert. Zur Beschreibung der Grundfrequenz wurde eine Halbtonskala, normiert auf 1
Hz, verwendet. Da es bei der Bestimmung der Grundfrequenz zu Oktavfehlern kommen
kann, wurden die so bestimmten Grundfrequenzverldufe nochmals manuell kontrolliert
und wenn notig korrigiert. Eine Korrektur des Algorithmus war hierbei bei rund 5% der
AuBerungen notwendig.

TargetOptimizer

Urspriinglich war vorgesehen das Tool PENTAtrainerl fiir die Schitzung der optima-
len TAM-Parameter zu verwenden. Dieses Tool sollte jedoch angepasst werden, so dass
nicht nur ein lineares System dritter Ordnung fiir die Target-Approximation verwen-
det werden kann, sondern ein System beliebiger Ordnung N. Da der Quellcode des
Programms qtalearn jedoch nicht zugénglich war, wurde ein eigenes Tool entwickelt,
ebenfalls bestehend aus einem Praat-Skript (TargetOptimizer.praat) und einem C+-+
Programm (qta-est), welche die jeweiligen Aufgaben iibernehmen. Im Zuge dessen wur-
den mehrere Veranderungen und Verbesserungen vorgenommen, die im Nachfolgenden
néher beschrieben sind.

Die Grundfunktionalitdt des PENTAtrainerl zur Bestimmung der optimalen Parameter
wurde fiir die Neuimplementierung iibernommen. Somit wird dem Nutzer eine grafische
Oberflaiche angeboten, in der alle notigen Freiheitsgrade fiir die Parameterschétzung
eingegeben werden konnen, welche in Tabelle 3.4 aufgelistet sind. Zusatzlich muss der
Nutzer die Dateipfade der Ein- und Ausgabedaten angeben und kann wéahlen, welche Da-
ten generiert werden sollen. Durch das Praat-Skript wird das Korpus verarbeitet, wobei
zunachst die Praat-spezifischen Eingangsdaten eingelesen werden, die durch das Sprach-
signal, die Silbengrenzen sowie den Grundfrequenzverlaufen gegeben sind. Werden keine
Grundfrequenzverlaufe bereitgestellt, werden diese automatisch von Praat ermittelt. Die
relevanten Informationen aller Eingangsdaten fiir die TAM-Parameterschatzung werden
dann in kompakter Form in eine Textdatei geschrieben und an das Programm qta-est
iibergeben, welches diese einliest und die Werte der optimalen Parameter, zugehoriger
fo und Ahnlichkeitsmafle berechnet, welche schlieflich wieder dem Praat-Skript durch
eine Textdatei tibergeben werden. Der zugehorige Informationsfluss ist in Abbildung
3.12 dargestellt. Im Unterschied zum PENTAtrainerl werden die Grundfrequenzverlau-
fe vor der Optimierung nicht interpoliert und geglattet, da dadurch Informationen an
den stimmlosen Abschnitten angegeben werden, obwohl keine f, vorhanden sind, was die
folgende Optimierung beeinflusst und damit nicht die optimalen Ergebnisse liefert. Die
hier entwickelte Losung betrachtet nur die vom PDA bestimmten Abtastzeitpunkte des
Grundfrequenzverlaufs bzw. die korrigierten Abtastzeitpunkte. Ziel der Optimierung ist
es vordergriindig, moglichst gute PTs fiir die stimmhaften Abschnitte zu finden, denn in
den stimmlosen Abschnitten spielt die modellierte f, weitestgehend keine Rolle. Nach
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Abbildung 3.12: Informationsflussdiagramm des entwickelten Tools TargetOptimizer.

der Optimierung werden die optimalen Targets sowie der modellierte Grundfrequenz-
verlauf in separate Textdateien geschrieben. Dieser Prozess wird nun fiir alle Elemente
des Korpus durchgefiihrt und am Ende schliellich in einer csv-Datei mit allen optimalen
PTs des gesamten Korpus gespeichert.

Eine weitere Funktionalitdt des Praat-Skripts, neben der Schatzung der optimalen Para-
meter, ist die PSOLA-Resynthese. In diesem Modus wird neben den Korpus-Eingangs-
daten eine csv-Datei mit geschéatzten oder vorhergesagten Targets eingelesen, die model-
lierte Grundfrequenz berechnet und schliellich eine PSOLA-Resynthese durchgefiihrt.
Fir die Berechnung des Grundfrequenzverlaufs wird wiederum das Programm qta-est
aufgerufen, welches geeignete Filter implementiert. Alle notigen Informationen werden
dabei abermals durch Textdateien ausgetauscht. Fiir die PSOLA-Resynthese werden die
Sprachsignale des Korpus eingelesen und mit der modellierten Grundfrequenz manipu-
liert, wobei der in Praat implementierte TD-PSOLA-Algorithmus Anwendung findet.
Als Ergebnis liegt dann fiir jedes Element des Korpus ein manipuliertes Sprachsignal
vor, welches flir den Perzeptionstest verwendet werden kann. Zusédtzlich werden die
AhnlichkeitsmaBe RMSE und Korrelationskoeffizient p fiir alle modellierten Grundfre-
quenzverlaufe bestimmt und ebenfalls in einer csv-Datei gespeichert.

AuBerdem wurde als problematisch angesehen, dass im PENTAtrainerl die Ahnlich-
keitsmafe nicht bezogen auf eine AuBerung berechnet werden, sondern silbenweise mit
anschliefender Mittelwertbildung. Dies fiihrt zu einer Verzerrung des Fehlers und wurde
fiir das Tool TargetOptimizer abgedndert.

Abschlieflend sei noch erwéhnt, dass das Skript um die Funktionalitdt der Silbengren-
zenverschiebung, wie in Abschnitt 3.2 beschrieben, erweitert wurde. Diese kann als frei-
wahlbarer Parameter eingestellt werden und verédndert entsprechend die Werte der im
Korpus vorgegeben Silbengrenzen.
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qta-est

Das Tool gta-est implementiert die in Abschnitt 3.2 beschriebene Parameterschitzung
und stellt dabei eine Erweiterung des Tools qtalearn von Xu und Prom-On, 2015 dar. Die
Optimierung selbst erfolgt dabei nicht durch eine erschépfende Suche tiiber einem Gitter
ganzer Zahlen, sondern durch Anwendung des BOBYQA Algorithmus tiber einem reel-
len Zahlenraum. Eine Implementierung des BOBYQA Algorithmus wurde dabei durch
die Dlib bereitgestellt. Der Algorithmus wird mehrfach hintereinander angewendet, wo-
bei jedes mal ein zufélliger Initialisierungspunkt innerhalb des Suchraums gewéahlt wird.
Dieser Prozess ldsst sich sehr einfach und effizient durch eine parallele for-Schleife be-
schleunigen. Auflerdem erfolgt die Optimierung nicht silbenweise, sondern betrachtet die
komplette AuBlerung mit all ihren Silben gleichzeitig. Zusétzlich wurde im Tool gta-est
die in Gleichung 3.7 beschriebene Regularisierung umgesetzt, die eine Optimierung mit
passenden Nebenbedingung darstellt, um physiologisch sinnvolle PTs zu finden. Eine
letzte Erweiterung stellt die Implementierung des kritisch gedampften Filters Nter Ord-
nung nach Gleichung 3.1 dar. Dariiber hinaus wird der Filterzustand, durch analytische
Ableitungen an den Silbengrenzen berechnet, im Gegensatz zur Implementierung in qta-
learn, die numerische Ableitungen benutzt.

Als Voraussetzung fiir die PSOLA-Resynthese bietet das Tool die Funktionalitidt der
Target-Approximation bzw. Filterung von eingegebenen PTs. Dabei werden keine op-
timalen Targets gesucht, sondern fiir gegebene der damit verbundene Grundfrequenz-
verlauf ausgegeben. Dieser Verlauf kann dann fiir eine PSOLA-Resynthese verwendet
werden.

qta-data

Das Programm qta-data erfiillt im Wesentlichen die Funktion der Merkmaltransforma-
tion aber auch die Verkniipfung von Merkmalen und optimalen PTs zur Lernstichprobe.
Da die Merkmaltransformation eine Konvertierung der SAMPA-Darstellung in eindeu-
tige, mathematische Vektoren darstellt, verarbeitet dieses Tool vor allem Strings. Dazu
wurden viele von der Dlib bereitgestellten Stringverarbeitungsalgorithmen sowie die
regex-Implementierung der STL zur Verarbeitung regularer Ausdriicke eingesetzt.

Die Merkmaltransformation entspricht im Prinzip einer Umsetzung der in Abschnitt 3.2
abgebildeten Tabellen. Das Akzentmuster einer AuBerung, eindeutig beschrieben durch
die jeweiligen Symbole fiir Haupt- und Nebenakzente, musste dabei nicht gesondert be-
stimmt werden, da dieses bereits explizit dem Korpus entnommen werden konnte. Die
Muster wurden dabei manuell von den Erstellern des Korpus ermittelt. Damit waren
alle Akzentmerkmale explizit gegeben. Hauptaufgaben waren somit die Zerlegung der
SAMPA-Darstellung in die einzelnen Worter bzw. Silben, die Identifizierung der Silben-
bestandteile Onset, Nukleus und Koda, die Zuordnung der Phoneme zu den Vektoren
nach den Tabellen 3.1 und 3.2 basierend auf den distinktiven Merkmalen sowie die Ver-
arbeitung der jeweiligen Vokal- und Konsonantenmodifizierer aus Tabelle 3.3. Durch
Auszéhlen der Silben- und Wortgrenzen wurden so zusétzlich alle Positionsmerkmale
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bestimmt. Abschliefend erfolgte eine Zusammenfassung von phonetischen, Akzent- und
Positionsmerkmalen fiir jede Silbe in einen eindeutigen Merkmalvektor. Die Gesamtheit
aller Vektoren, welche auf die beschriebene Weise fiir das Korpus bestimmt wurden,
wurde in einer csv-Datei gespeichert und stand fir die weitere Verarbeitung zur Verfi-
gung.

Liegen die optimalen TAM-Parameter jeder Silbe des Korpus vor, kénnen diese gleich
mit den passenden Merkmalen verkniipft werden, wodurch die Lernstichprobe erhalten
wurde. Diese Lernstichprobe lag dann ebenfalls silbenweise in einer csv-Datei vor.

qta-pred

Das Programm qta-pred stellt den Kern des entwickelten Systems dar und implementiert
die verschiedenen maschinellen Lernverfahren mit den geeigneten Trainingsalgorithmen.
Vor der Implementierung wurden verschiedene C++ Bibliotheken fiir Maschinenlernen
verglichen, um geeignete auszuwahlen. Bei der Umsetzung von Verfahren die auf ei-
ner Support-Vektor-Methode basieren, hat sich die LIBSVM Bibliothek (Chang und
Lin, 2011) als Standardwerkzeug etabliert und soll dabei auch im Rahmen dieser Ar-
beit Anwendung finden. Die LIBSVM ist jedoch nach dem C89-Standard implementiert,
weshalb die Umsetzung der LIBSVM innerhalb der Dlib-Bibliothek verwendet wurde,
die eine komfortablere Schnittstelle als das Original bietet und sich besser in den vor-
handenen C++ Code integrieren lésst. Ferner sind im Maschinenlern-Modul der Dlib
die Methoden LRR sowie KRR umgesetzt, welche ebenfalls fiir die Implementierung
genutzt wurden. Vorteilhaft bei dieser Implementierung ist die Umsetzung der Methode
nach Rifkin und Lippert (2007), wodurch der Regularisierungsparameter wihrend des
Trainings gleich mit berechnet wird.

Die Dlib implementiert dartiber hinaus ein Modell des MLP, welches jedoch gewissen
Einschriankungen unterliegt. So ist es beispielsweise nur moglich, Neuronen mit einer
Sigmoid-Aktivierungsfunktion zu verwenden. Da dadurch in der Ausgabeschicht nur
Werte im Bereich [0,1] ausgegeben werden konnen, ist eine zweckméBige Skalierung und
Reskalierung der Parameterwerte notig. Fiir das Training ist ein BPA mit Schrittwei-
tensteuerung und Momentum-Term zur Beschleunigung des Gradientenverfahrens im-
plementiert. Zwar existieren Bibliotheken mit flexibleren Modellen, die unterschiedliche
Aktivierungsfunktionen, Trainingsalgorithmen und Suchstrategien bereitstellen, jedoch
wurden diese aus Griinden von meist uniibersichtlicheren Programmierschnittstellen
nicht eingesetzt. Als Beispiel ist hier die Bibliothek OpenNN zu nennen. Die einheitliche
Verwendung einer Bibliothek macht sich auch im Sinne einer eleganten Gesamtlosung
bezahlt, da beispielsweise ein einheitliches Format fiir die trainierten Modelle verwen-
det werden kann. Die MLP-Implementierung der Dlib reicht fiir die in dieser Arbeit
betrachteten Untersuchungen zum Vergleich verschiedener Lernverfahren vollig aus.
Das Maschinenlern-Modul der Dlib ist damit bestens geeignet, um die in Abschnitt 2.3
betrachteten Algorithmen zu vergleichen. Alternativen, die ebenfalls eine einheitliche

Losung des Gesamtsystems in C++ ermoglichen wiirden, waren das Maschinenlern-
Modul der Bibliothek OpenCV sowie die portable Maschinenlern-Bibliothek mlpack.
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Erstere wurde nicht verwendet, da die Bibliothek als sehr umfangreich mit groflien Over-
head angesehen wird und ein riesiges Softwarepaket darstellt. Dies ist im Besonderen
bei der Integration in andere Projekte, die nicht OpenCV verwenden, problematisch.
Die mlpack-Bibliothek bietet hingegen ebenfalls eine elegante Programmierschnittstelle
als auch eine effiziente Implementierung. Zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit
war jedoch eine Implementierung verschiedener Kernmethoden innerhalb der Bibliothek
noch nicht umgesetzt und erst fiir kommende Releases angekiindigt, weshalb mlpack
ebenfalls nicht fiir die Umsetzung verwendet wurde.

In der Konzeption dieser Arbeit war anfangs die Implementierung tiefer neuronaler
Netzarchitekturen vorgesehen, deren Umsetzung jedoch von den Zwischenergebnissen
und zeitlichen Fortschritt abhéngig gemacht wurden. Auch hier bietet die Dlib die
Moglichkeit zur Implementierung entsprechender Deep-Learning-Losungen innerhalb des
Maschinenlern-Moduls. Dabei werden verschiedene Eingangs-, Verarbeitungs- und Kos-
tenschichten bereitgestellt, die beliebig miteinander verkntipft werden kénnen. Zusétzlich
sind unterschiedliche Trainingsalgorithmen implementiert, die durch Bereitstellung von
GPU-Kernel ohne zusétzlichen Implementierungsaufwand auch auf NVIDIA Grafikkar-
ten ausgefithrt werden kénnen. Die Moglichkeit zum Training rekurrenter Netzwerke ist
dabei nicht gegeben. Alternativen dazu stellen die Bibliotheken TensorFlow und Caffe
dar, welche beide eine grofle Auswahl an Deep-Lerning-Methoden anbieten. Caffe ist
dabei wiederum durch eine als unsauber empfundene Programmierschnittstelle gekenn-
zeichnet und TensorFlow stellt leider ein riesiges Softwarepaket dar, welches sich schlecht
in bestehende Anwendungen integrieren lasst. Eine ausschliefSliche Implementierung re-
kurrenter Netzwerke ist durch die Bibliothek LIBRNN gegeben. Diese Bibliothek enthélt
jedoch einige Bugs und hat Probleme beim Kompilieren verursacht und wurde deshalb
als nicht tauglich bewertet.

Das Tool gta-pred implementiert folglich die vier Lernverfahren LRR, KRR, SVR und
MLP fir die Vorhersage der TAM-Parameter. Die Daten der Lernstichprobe, gegeben
als csv-Datei, werden dabei in Vektoren eingelesen. Das Programm bendétigt zusétz-
lich eine xml-Datei als Eingang, die den benutzten Lernalgorithmus definiert. Diese
Algorithmus-Datei bestimmt das zu nutzende Lernverfahren, dessen Hyperparameter
sowie einen Dateipfad fiir das trainierte Modell. Das Tool implementiert dabei drei ver-
schiedene Funktionen. So konnen durch ein Optimierungsverfahren beruhend auf dem
Kreuzvalidierungsfehler, wie in 3.2 beschrieben, die Hyperparameter des jeweiligen Ver-
fahrens berechnet werden. Sind diese bestimmt, kann das Tool zur Vorhersage der TAM-
Parameter einer kompletten Lernstichprobe genutzt werden, wobei ebenfalls ein Kreuz-
validierungsverfahren benutzt wird. Schliellich l4sst sich aus einer Lernstichprobe auch
ein trainiertes Modell im Dlib-spezifischen, binaren Dateiformat erzeugen, welches dann
innerhalb anderer Projekte einfach eingelesen werden kann und fiir Vorhersagen nutzbar
ist.
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qta-eval

Zum Zweck der Auswertung dient das Tool gta-eval. Dieses berechnet relevante Sta-
tistiken aus den generierten Daten wie beispielsweise den mittleren RMSE oder Kor-
relationskoeffizienten, welche zur Bewertung des Gesamtsystems herangezogen werden.
Davon abgesehen werden jedoch auch Momente der Parameterverteilungen und andere
Héufgkeitsanalysen ermittelt. Zusétzlich werden Grafiken der modellierten Grundfre-
quenzverlaufe mit den jeweiligen PTs erzeugt und der originalen f; gegentibergestellt,
was eine visuelle Analyse ermoglicht. Ferner werden Histogramme der TAM-Parameter
generiert, die Aufschluss iiber die Verteilung der Daten geben. Fir die Implementie-
rung wurde das Statistik-Modul der Dlib-Bibliothek verwendet. Zur Generierung aller
Grafiken wurde die Software Gnuplot eingesetzt, welche aus geeigneten plot-Dateien
Grafiken erzeugt. qta-eval generiert diese plot-Dateien und startet dann Gnuplot auto-
matisch iiber einen Systemaufruf.

Zusammenfassung

Ein Informationsflussgraph der vollstdndigen Implementierung ist in Abbildung 3.13
illustriert. Die Programm TargetOptimizer.praat ist dabei in kompakter Form, ohne
innere Struktur abgebildet. Die Grafik veranschaulicht die gesamte Verarbeitung des
Korpus sowie die daraus gewonnen Informationen. Zwei voneinander getrennte Verar-
beitungsebenen sind hierbei hervorgehoben. Zunéchst erfolgt die Grundfrequenzbestim-
mung mit Praat und einer anschliefenden, manuellen Korrektur der Oktavfehler. Da-
nach erst beginnt die vollautomatische Verarbeitung des Korpus durch das bash-Skript
gta-learn-f0.sh. Dieses Skript startet die einzelnen Programme kommandozeilenbasiert.
Die vom Praat-Skript TargetOptimizer.praat bendtigten, nutzerspezifischen Eingabepa-
rameter sind im bash-Skript als Variablen deklariert und kénnen dem Praat-Skript bei
einem Kommandozeilenaufruf als Argumente tibergeben werden, wodurch keine graphi-
sche Nutzeroberfliche gestartet werden muss. Dies ist hinsichtlich einer Berechnung auf
dem HPC noétig, da dort keinerlei Grafik-Bibliotheken vorliegen. Auch die benotigten
Kommandozeilenargumente der Tools gta-data, qta-pred und qta-eval werden als Va-
riablen im bash-Skript deklariert, wodurch alle Freiheitsgrade des gesamten Systems an
einer einzigen Stelle konfiguriert werden. Bei diesen Tools spezifizieren die Komman-
dozeilenargumente benotigte Ein- und Ausgabedateien bzw. -pfade oder verschiedene
Betriebsmodi. Die genaue Spezifikation ist der Hilfe-Option der jeweiligen Anwendung
zu entnehmen.

Alle beteiligten Dateien lassen sich in Ein- bzw. Ausgangsdaten gliedern, wobei alle
Eingangsdaten durch das Korpus gegeben sind und alle Ausgangsdaten die Ergebnisse
der Korpusverarbeitung darstellen. Diese beiden Ebenen sind ebenfalls in der Grafik
hervorgehoben.
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Abbildung 3.13: Informationsflussdiagramm des Gesamtsystems.
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4 Untersuchungsergebnisse

4.1 Statistische Onset-Schiatzung

Bei der Grundfrequenzvorhersage liegen keine Informationen der natiirlichen fy fiir die
Onset-Schatzung vor. Daher miissen geeignete statistische Werte ermittelt werden, die
dann der Onset-Schéitzung dienen. Wie in Kapitel 3 besprochen, sollen hierbei die zwei
Methoden gg = Qgcorp und gg = q@corp(s) untersucht werden. Um den sprecherspezifischen
Mittelwert zu ermitteln, welcher vom verwendeten Korpus abhéngig ist, wurde der Wert
fo(kwAt) aller natiirlichen Grundfrequenzverlédufe des Korpus gemittelt und ein Wert
VON Georp = fo(kwoAt) = 94,06 st fiir den Onset bestimmt. Die zugehorige Verteilung
aller Werte fo(kyoAt) ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Ferner wurde eine Abhéngigkeit
dieser Werte von der Silbenanzahl untersucht, wobei jeweils die Verteilungen der Werte
folkwAt; s), s = 1...8 fiir alle AuBlerungen mit gleicher Silbenanzahl betrachtet wur-
de. Die Ergebnisse sind ebenfalls in Abbildung 4.1 verdeutlicht. Als Onset-Schéitzung
wiirde nun wiederum der jeweilige silbenabhéangige Mittelwert der Verteilung dienen,
welcher als georp(s) = fo(kwAt; s), s = 1...8 gegeben ist. Es zeigt sich jedoch, dass keine
wesentlichen Unterschiede in den Mittelwerten bestehen und die Wahl eines einzelnen
sprecherspezifischen Wertes verniinftig scheint. Auffillig ist jedoch, dass einsilbige Wor-
ter im Mittel einen um 0,5 st hoheren Wert fy(kyoAt) aufweisen.
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Abbildung 4.1: Verteilungen der Werte fy(kyoAt) in Abhéngigkeit von der Silbenanzahl.
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4.2 Parameterschatzung

Vergleich PENTAtrainerl
(N =5;7=0msec; A =0; ¢ = fo(kywAt))

Da urspriinglich eine modifizierte Variante des PENTAtrainerl fir die Schétzung der
TAM-Parameter dienen sollte, der Quellcode jedoch nicht zugéinglich war, wurde das
Tool TargetOptimizer entwickelt und mit PENTAtrainerl verglichen. Ein beispielhaf-
ter, visueller Vergleich einer geschéatzten fy ist in Abbildung 4.2 gegeben. Fiir dieses
Beispiel ist deutlich zu erkennen, dass die im TargetOptimizer umgesetzte Variante der
Parameterschétzung zu besseren Ergebnissen fithrt, wenn man vergleicht, wie gut die
modellierte Grundfrequenz an die natiirliche angendhert wurde. Beim PENTAtrainerl
wird die optimale, modellierte fy nicht durch die vom PDA bestimmten fy-Kontur er-
mittelt, sondern anhand einer interpolierten und geglitteten Kontur, welche ebenfalls in
Abbildung 4.2 dargestellt ist. Dies fiihrt zu dem Problem, dass auch in stimmlosen Berei-
chen eine Minimierung des RMSE an der interpolierten Kurve angestrebt wird, obwohl
der Verlauf an diesen Stellen vernachlassigbar ist. Daraus resultieren unverhéaltnisméafBige
Ausmittellungen markanter Bereiche des angestrebten natiirlichen fy-Verlaufs.

Um einen aussagekraftigen Vergleich zwischen den beiden Tools mit deren unterschied-
lichen Schéatzverfahren zu erhalten, wurden fiir alle Elemente des Korpus die jeweiligen

enatiirliche fo —— modellierte fy - interpolierte fy ‘
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Abbildung 4.2: Vergleich der modellierten fj-Verldufe mit PENTAtrainerl (oben, RMSE
= 1,109 st) und TargetOptimizer (unten, RMSE = 0,362 st) fir die
AuBerung Apostroph [apo.sts'o:f].
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optimalen, modellierten fo-Konturen ermittelt und entsprechende Ahnlichkeitsmafle zu
den natiirlichen Verlaufen berechnet. Die Vergleichsmafle wurden hierbei ausschlielich
auf Basis der vom PDA ermittelten Abtastzeitpunkte bestimmt. Die mittleren Ahn-
lichkeitsmafle dienen dann einem angemessenen Vergleich. Zusétzlich wurde untersucht,
wie sich die Verwendung der nicht manuell korrigierten fy-Verlaufe auf die mittleren
AhnlichkeitsmaBle auswirkt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.1 zusammengefasst. Bei
der Verwendung des TargetOptimizers konnte der mittlere RMSE fiir das Korpus fasst
halbiert werden, was die Qualitdt der modellierten fy-Verldufe belegt. Auch der mittlere
Wert des Korrelationskoeffizienten konnte deutlich gesteigert werden. Ferner lasst sich
aus den Zahlen erkennen, dass sich eine fehlende, manuelle Korrektur auf die Schatzme-
thode des TargetOptimizers stéarker auswirkt und diese damit anfélliger fiir Oktavfehler
des PDA ist.

Abschlielend sei noch darauf hingewiesen, dass nicht die vom PENTAtrainerl ausgege-
benen Werte von Korrelationskoeffizient und RMSE fiir den Vergleich genutzt wurden,
da diese anhand der interpolierten fy ermittelt wurden. Fiir den modellierten Grund-
frequenzverlauf aus Abbildung 4.2 gibt das Tool beispielsweise einen RMSE von 0,46 st
aus. Zudem wurde dieser Wert nicht fiir die gesamte Auflerung berechnet, sondern die
RMSE Werte der Silben wurden gemittelt, wofiir in diesem Falle die Werte {0,06; 0,38;
0,95} st fir die Silben-RMSE Werte bestimmt wurden. Eine Mittelung dieser Werte zur
Berechnung des RMSE einer Auflerung fithrt jedoch zu einer unzulissigen Verzerrung
und kann demnach nicht fiir einen fairen Vergleich verwendet werden. Gleiches gilt auch
fiir die Berechnung des Korrelationskoeffizienten.

Tool RMSE [st] p
TargetOptimizer(unkorrigiert) 0,582 0,944
TargetOptimizer 0,557 0,946
PENTAtrainer] (unkorrigiert) 1,042 0,877
PENTAtrainerl 1,028 0,883

Tabelle 4.1: Vergleich der mittleren AhnlichkeitsmaBe zwischen modellierten und natiir-
lichen fy-Verldufen.

Einfluss Filterordnung .
(N — var.; 7 = 0 msec; A = 0; ¢ = fo(kvwAt))

Die Filterordnung N stellt sich als freier Parameter des Systems dar und sollte deshalb
optimal gewéhlt werden. Ein beispielhafter Vergleich zweier modellierter Grundfrequen-
zen mit der Filterordnung N = 3 bzw. N = 5 ist in Abbildung 4.3 veranschaulicht
und verdeutlicht, wie sich eine hohere Filterordnung positiv auf das Ergebnis auswirken
kann. Im Allgemeinen ist ein System hoherer Ordnung deutlich flexibler als ein System
niedrigerer Ordnung und damit besser geeignet, um beliebige Kurven anzunahern. Im
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Abbildung 4.3: Vergleich der modellierten fy-Verldufe mit Filterordnung N = 3 (oben,

RMSE = 0,521 st) und N =5 (unten, RMSE = 0,381 st) fiir die AuBe-
rung abplatzen ['applatsn].

vorliegenden Beispiel gelingt es so mit einem System dritter Ordnung nicht, den mar-
kanten Verlauf in der letzten Silbe abzubilden, was sich natiirlich auch am RMSE Wert
auflert.

Eine optimale Filterordnung wurde dadurch bestimmt, dass die mittleren Ahnlichkeits-
mafe fiir das gesamte Korpus bei unterschiedlichen Filterordnungen berechnet wurden.
Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.4 visualisiert. Besonders beim RMSE zeigt sich ein
minimaler Fehler bei einer Ordnung von N = 5. Auch der Korrelationskoeffizient ist fiir
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Abbildung 4.4: Mittlere Ahnlichkeitsmafe in Abhingigkeit der Systemordnung.
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ein solches System fiinfter Ordnung am hochsten. Bei Filterordnungen grofler als fiinf
verschlechtern sich die AhnlichkeitsmaBe und der Rechenaufwand erhoht sich deutlich.
Im ersten Moment wére es nicht zu erwarten, dass eine Erhohung der Filterordnung zu
schlechteren Ergebnissen fiihrt, da das System nicht an Flexibilitat verliert, sondern im
Gegenteil iiber mehr Freiheitsgrade verfiigt. Mathematisch gesehen liegt scheinbar genau
darin das Problem, da sich diese erhthte Anzahl von Freiheitsgraden negativ auf die Op-
timierung auswirken. Die Zielfunktion des Optimierungsproblems 3.7 enthélt dadurch
noch mehr lokale Extrema, was das Auffinden eines globalen Minimums erschwert. Dem-
nach stellt ein Filter fiinfter Ordnung einen guten Kompromiss zwischen Komplexitét
und Berechenbarkeit dar.

Einfluss Silbengrenzenverschiebung
(N =5; 17— var; A= 0; ¢ = fo(kyAt))

Auch bei der Untersuchung der Silbengrenzenverschiebung 7 wurde als erstes wieder
ein visueller Vergleich angestellt, um den Einfluss einzuschatzen. Ein solches Beispiel
ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Man erkennt, dass eine Verschiebung der Silbengren-
zen nach vorn fiir diesen Fall einen vollig anderen Grundfrequenzverlauf erzeugt, wobei
auch die gefunden PTs sehr unterschiedlich sind. Dennoch wurde bei beiden Varianten
die originale fy ahnlich gut angenahert, die schliefflich nur in den stimmhaften Bereichen
definiert ist. Auch die jeweiligen RMSE Werte unterschieden sich nicht wesentlich.
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Abbildung 4.5: Vergleich der modellierten fy-Verlaufe mit Silbengrenzenverschiebung
7 = 50 msec (oben, RMSE = 0,352 st) und 7 = 0 msec (unten, RMSE
= 0,282 st) fir die AuBerung Auspuffflamme [‘agspufflamo].
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Abbildung 4.6: Mittlere Ahnlichkeitsmafe in Abhédngigkeit der Silbengrenzenverschie-
bung.

Um hierbei den Einfluss wiederum quantitativ festzustellen, wurden die mittleren Ahn-
lichkeitsmafle des Korpus fiir verschiedene Werte der Silbengrenzenverschiebung unter-
sucht. Die zugehorigen Ergebnisse sind in Abbildung 4.6 dargestellt. Aus diesen Graphen
wird ersichtlich, dass es keinen relevanten Einfluss der Silbengrenzenverschiebung auf die
Qualitét der modellierten Grundfrequenzen gibt.

Einfluss Onset-Schétzung
(N =5; 7= 0msec; A =0; ¢ — var.)

Da sich der Einfluss des Onset-Schéatzverfahrens der Parameterschiatzung auf das Trai-
ning eines Lernalgorithmus auswirken konnte, wurde dieser ebenfalls genauer untersucht.
Fiir die Parameterschatzung liegen die Information der nattirlichen f; bereit und konnen
fiir die Onset-Schiatzung verwendet werden, wodurch alle in Abschnitt 3.2 diskutierten
Verfahren eingesetzt werden konnten. Die Methode é = ¢x wirde die besten Ergebnisse
erwarten lassen, wurde jedoch nicht im Rahmen dieser Arbeit implementiert und unter-
sucht, da die Idee zu spéat entwickelt wurde. Das gleiche gilt fiir die Methode ngS = Qext -
Die statistische Methode gZA> = qgcorp(s) bringt nach den Untersuchungen aus Abschnitt 4.1

keinerlei Vorteil. Aus diesen Griinden wurden nur die beiden Methoden gE = fo(kvoAt)

Methode RMSE |[st] p
6= folkwAl) | 0557 ] 0,945
b = eorp 0672 | 0,918

Tabelle 4.2: Vergleich der mittleren Ahnlichkeitsmae zwischen den verschiedenen
Onset-Schatzverfahren.
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Abbildung 4.7: Vergleich der modellierten fy-Verlaufe mit Korpus-Mittelwert gz_ﬁcorp
(oben, RMSE = 0,881 st) und ersten Abtastwert der nattirlichen Grund-
frequenz fo(kyAt) (unten, RMSE = 0,529 st) fiir die AuBerung Abend
[‘azbmt].

und ngS = g?)corp miteinander verglichen, wobei erstere auf der natiirlichen fy basiert und
letztere rein statistisch ist.

In Abbildung 4.7 ist wiederum ein illustrierendes Beispiel gegeben. Darin erkennt man,
dass hauptsichlich fiir Aufilerungen mit stimmhaften Erstlaut die Verwendung des ersten
Abtastwertes der nattirlichen fy eine bessere Kurvenanpassung ermoglicht. Diese Beob-
achtung spiegelt sich auch in den mittleren Ahnlichkeitsmafien wieder, welche fiir das
Korpus bestimmt wurden und in Tabelle 4.2 gegeben sind.

Einfluss Regularisierungsparameter
(N = 5; 7= 0msec; A = var.; ¢ = fo(kywAt))

Aus den bisher betrachteten, beispielhaft gezeigten fy-Verliufe nach dem TAM wird
ersichtlich, dass die gefundenen, optimalen PTs nicht unbedingt physiologisch so inter-
pretiert werden konnen, wie man es erwartet. Eine moglichst genaue Anpassung an die
natiirliche fy wird oft nur auf Kosten ,,unnatiirlicher” Targets mit betragsméfig groflem
Anstieg oder kleinen Annaherungsraten erreicht, die nicht im Sinne des Modells sind.
Deshalb liegt die Uberlegung nahe, bei der Optimierung natiirlichere Targets zu be-
vorzugen und dafiir eine suboptimale Kurvenannaherung in Kauf zu nehmen. Dieser
Kompromiss wird durch das Einbringen der Regularisierung erreicht, wie in Abschnitt
3.1 beschrieben wurde und in diesem Abschnitt analysiert.
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Abbildung 4.8: Vergleich der modellierten fy-Verlaufe mit Regularisierungsparameter
A = 0 (oben, RMSE = 0,303 st) und A = 0,75 (unten, RMSE = 0,348
st) fiir die Auerung Asthetik [est'etik].

Dazu ist wiederum ein Beispiel gegeben, welches in Abbildung 4.8 dargestellt ist. Man er-
kennt, dass durch eine minimale Verschlechterung der Fehlermafle, hervorgerufen durch
den Regularisierungsterm, wesentlich plausiblere PTs gefunden werden.

Eine Analyse der Verteilungen der gefundenen Parameter erklart diesen Effekt. Ab-
bildung 4.9 zeigt die Verteilungen der Parameter Anstieg, Verschiebung und Annéhe-
rungsrate in Abhéngigkeit des Regularisierungsparameters. Ohne Regularisierung wer-
den fiir alle Parameter primér die Grenzen des Suchraums als optimal identifiziert, was
auch im Beispiel aus Abbildung 4.8 in der zweiten Silbe zu beobachten ist, wo ein PT
mit steilen Anstieg und kleiner Annaherungsrate gefunden wurde, was nicht dem Sin-
ne des Modells entspricht. Die nicht regularisierten Verteilungen weisen demnach auch
eine dementsprechend hohe Varianz auf. Die Erhohung des Regularisierungsparameters
bewirkt eine zunehmende Bestrafung dieser extremen Werte fiir die TAM-Parameter,
wodurch eher Werte gefunden werden, die um einen bestimmten Mittelwert verteilt sind.
Die Masse der Verteilung wird dadurch hin zu einem festgelegten Wert gedriickt. Fir die
Parameter Anstieg und Verschiebung bedeutet dies die Annéherung an eine Normalver-
teilung, wodurch ebenfalls die Varianz deutlich reduziert wird. Somit werden Anstiege
um den Wert 0 % und Verschiebungen mit Werten um 95 st, welches die mittlere f
des Suchbereichs, bevorzugt. Beim Parameter der Annédherungsrate bzw. inversen Zeit-
konstante wird der Wert gegen 80 é gedriickt, der physiologisch sehr plausibel ist, wie
bereits in Kapitel 3 erortert. Sehr kleine Werte treten eher selten auf und werden da-
durch bei der Regularisierung stérker bestraft. Zusatzlich zur Wahl dieser Mittelwerte,
kann durch die Designmatrix W ein Wichtungsfaktor eingestellt werden, der die Stér-
ke der Regularisierung fiir die jeweiligen Parameter einstellt. Andernfalls miissten drei
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separate Regularisierungsterme eingefiithrt werden, was die Freiheitsgrade der Optimie-
rung unnotig erhoht. Die Eintrage der Diagonalmatrix W wurden dabei empirisch so
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Abbildung 4.9: Einfluss des Regularisierungsparameters auf die Parameterverteilung der
geschiatzten TAM-Parameter.
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gewahlt, dass die Verteilungen ungefahr im gleichen Mafle geandert werden. Es hat sich
herausgestellt, dass dabei die Parameter Anstieg und Anndherungsrate starker bestraft
werden miissen als der Parameter Verschiebung. Alle freien Parameter wurden bereits
in Tabelle 3.4 zusammenfassend dargestellt.

Ein Verlauf der mittleren Ahnlichkeitsmafie in Abhéngigkeit vom Regularisierungspara-
meter \ ist in Abbildung 4.12 gegeben und wird spéter noch im Zusammenhang mit der
Vorhersage diskutiert.

Modellkomplexitit A
(N =5;7=0msec; A =0; ¢ = fo(kywAt))

Im Zusammenhang mit Abbildung 4.9 wurden bereits die typischen Verteilungen der
als optimal identifizierten TAM-Parameter im Sinne der mathematischen Optimierung
diskutiert. Im urspriinglichen Modell ist keine Regularisierung vorgesehen und wie ge-
zeigt wurde, wird ohne Regularisierung auch das optimale Ergebnisse bzgl. der ange-
naherten Kurve erzielt. Betrachtet man die Werte der unregularisierten Verteilungen
aus Abbildung 4.9 nochmals genauer in einem Streudiagramm in gegenseitiger Abhén-
gigkeit, ergeben sich weitere Aufschliisse tiber die geschatzten TAM-Parameter. Zwei
solcher Diagramme sind Abbildung 4.10 dargestellt. Aus diesen wird zum einen ersicht-
lich, dass fast ausschliefllich PTs gefunden werden, die bei geringer Verschiebung einen
starken positiven Anstieg aufweisen, bei mittlerer Verschiebung vornehmlich Anstiege
um Null und bei groflen Verschiebungen insbesondere starke negative Anstiege. Stellt
man sich dies fiir eine fy-Kontur vor dem inneren Auge vor, ergibt dies auch Sinn. So
waren beispielsweise Targets mit grofler Verschiebung und groflen positiven Anstieg sehr
unnatiirlich. Dennoch deutet dieser Zusammenhang auf eine gewisse Abhéngigkeit der
beiden Parameterschitzungen und eine eventuelle, damit verbundene Uberbestimmtheit
des Modells hin.
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Abbildung 4.10: Streudiagramme der geschatzten TAM-Parameter des Korpus fir A =
0.
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Diese Vermutung wird ebenfalls dadurch gestiitzt, indem man die Annéherungsrate in
Abhéngigkeit der Verschiebung darstellt. So wird deutlich, dass tiber einem grofien Be-
reich der Verschiebung [85;105 st] sehr oft der maximale zugelassene Wert der Annéhe-
rungsrate von 80 é als optimal identifiziert wird. Jedoch fiir sehr kleine bzw. sehr grofie
Werte der Verschiebung werden geringere Werte der Annéherungsrate als optimal emp-
funden. Gerade PTs, die diesen Charakter aufweisen, werden als ,,unnatiirlich“eingestuft,
da eine zu geringe Annaherungsrate bei starken Verschiebungen dazu fithren kann, dass
sich die fo-Kontur effektiv gar nicht an das Target annéhert, sondern weit davon ent-
fernt bleibt. Ein solcher Fall ist beispielsweise in der zweiten Silbe der unregularisierten
Variante aus Abbildung 4.8 zu sehen.

Die Beobachtungen legen nahe, dass das TAM eventuell iiberbestimmt ist. Dies duflert
sich darin, wie in Abschnitt 2.1 diskutiert, dass verschiedene Parameterkombinationen
zu den selben fy-Verldufen fithren kénnen. Wie bereits beschrieben, definiert die Anzahl
der Freiheitsgrade die Komplexitat des Modells. Die in Abschnitt 2.3 besprochene Re-
gularisierung des Regressionsmodells, beschrieben durch den Parameter C, dient einer
Reduktion der Modellkomplexitit, um den Gesamtfehler zu minimieren. Auch die fir
die Bestimmung der optimalen PTs eingefiihrte Regularisierung, charakterisiert durch
A, schrankt die Freiheitsgrade des Modells ein und dient damit einer Reduktion der Mo-
dellkomplexitiat und wirkt damit der Uberbestimmtheit des Modells entgegen.

Die Regularisierung ist hierbei jedoch eine rein empirische Methode zur Reduktion der
Modellkomplexitat. Auf Basis der aus Abbildung 4.10 ableitbaren Regeln stellt sich na-
tirlich die Frage, ob nicht auch eventuell eine analytische Reduktion der Freiheitsgrade,
die sich in der Definition des Modells duflert, finden lasst. Geeignete Beschrankungen
des Modells miissen dabei in den physiologischen Mechanismen der Grundfrequenzpro-
duktion gesucht und angemessen mathematisch umgesetzt werden. Die aus Abbildung
4.10 abgeleiteten Regeln bietet einen Hinweis darauf.

Grenzen des Modells R
(N =5; 7=0msec; A = 0; ¢ = fo(kwAt))

Die bisher gezeigten Beispiele wurden jeweils immer benutzt, um den positiven Einfluss
einer Grofle auf die Parameterschiatzung zu verdeutlichen. Deshalb sind in Abbildung
4.11 zwei Beispiele gegeben, bei denen die umgesetzte Parameterschatzung nicht zu den
gewiinschten Ergebnissen fiihrt. So wird zum einen deutlich, dass besonders bei einsilbi-
gen Aulerungen oft keine zufriedenstellende Kurvenanniherung im Rahmen des TAM
gefunden wird. Dies liegt meist daran, dass sich der Initialzustand des Filters fiir die
erste Silben einer jeden Auerung im Nullzustand befindet und damit die Méglichkeiten
der Kurvenanniherung einschrankt. Bei mehrsilbigen AuBlerungen fillt eine schlechtere
Schétzung der ersten Silbe weniger ins Gewicht. Um diesem Problem entgegenzuwirken,
lieBe sich zusétzlich zum Onset der gesamte Initialzustand des Filters schiatzen. Die-
ser konnte dabei mit in das vorhandene Optimierungsproblem eingebaut werden und
einfach durch zuséatzliche Optimierungsvariablen dargestellt werden. Damit wiirde auch
die Onsetschéitzung verbessert werden, da diese Teil des Filterinitialzustands ist und
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damit ebenfalls optimal gewahlt werden wiirde. Fiir die Schatzung wiirde so auch die
komplette natiirliche f, verwendet werden, wodurch alle verfiigharen Informationen in
die Onset-Schatzung einflielen, was in jedem Fall besser ist als die blofle Verwendung
des ersten Abtastwertes. Anstatt 3S hétte die Optimierung aus Gleichung 3.7 dann
3S + N Optimierungsvariablen, wobei N der Filterordnung entspricht. Dieser Ansatz
wiirde wahrscheinlich die Parameterschiatzung weiter verbessern, hétte jedoch nur sehr
wenig oder keinen Einfluss auf die Grundfrequenzvorhersage, da bei dieser sowieso nur
ein sprecherspezifischer Wert fiir die Onset-Schétzung verwendet werden kann. Aus die-
sem Grund wurde die optimale Schatzung des Filterinitialzustands nicht mit in die
Optimierungsaufgabe der TAM-Parameterschitzung eingebaut.

Neben der Modellierung einsilbiger AuBerungen versagt das Modell oft bei komplett
stimmhaften AuBerungen, wo die Grundfrequenz mehrere Wendepunkte pro Silbe auf-
weist. Da das Modell solche Verlaufe nicht abbilden kann, wird meist eine Konstante
fo-Kontur als optimal identifiziert, da diese zwar die Kosten minimiert und damit den
RMSE, aber nicht die markanten Stellen der natiirlichen Kontur trifft. Dieses Problem
lasst sich nicht ohne Weiteres umgehen, sondern stellt eine intrinsische Grenze des Mo-
dells dar. Prinzipiell lésst sich beobachten, dass sobald die natiirliche Grundfrequenz
eine AuBlerung mehr als 25 Wendepunkte aufweist, eine adiquate Modellierung mittels
TAM nicht moglich ist.
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Abbildung 4.11: Modellierte fo-Verliufe fiir die Auerungen Barsch [ba:*[] (oben, RM-
SE=1,560 st) und sowohl [zozwv 'o:l] (unten, RMSE=1,898 st).
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4.3 Modellauswahl

Bestimmung der Hyperparameter

(N = 5; 7= 0 msec; A — var,; b= fo(kwAt))

Die Hyperparameter der eingesetzten Lernmethode hdngen von der Lernstichprobe ab.
Die optimalen Hyperparameter lassen sich durch Einsatz der Kreuzvalidierungsmethode
und Minimierung des Vorhersagefehlers, wie in Abschnitt 3.2 diskutiert, ermitteln. Da
die Hyperparameter meist vorher nicht sinnvoll abgeschétzt werden konnen, wird ein

Modell | Parameter | Min Max Mittelwert Median (Min+Max)/2
C 0,150 4298 1,261 0,447 2,224
~ 0,088 0484 0,287 0,339 0,286
g € 0,011 0,216 0,069 0,024 0,114
g Ly T 15 1 45
z L 110 2 2 6
@ 0,002 2,380 0,505 0,425 1,191
I6; 107% 0,735 0,284 0,388 0,367
C 0,059 100,0 33,67 0,257 50,03
= ¥ 0,020 0,527 0,222 0,269 0,274
%D € 0,013 0,121 0,048 0,031 0,067
< L, 1 38 15 12 20
g Ly 1 3 1 1 2
= a 0,283 2,983 0,970 0,464 1,633
6] 0,002 0,736 0,326 0,455 0,369
C 0,135 0,837 0,340 0,248 0,486
:; 0 0,210 3,943 0,601 0,361 2,077
< e 0,006 0,186 0,091 0,095 0,096
g Ly 1 100 9 1 51
E L 118 6 4 10
g « 0,014 16,80 3,147 0,496 8,407
= 6] 107° 0,492 0,199 0,077 0,246
alle | v(Median-Trick) 0,154
Tabelle 4.3: Statistik der optimalen Hyperparameter der 15 Messungen A

{0,0;0,005;0,01;0,05; 0, 1; 0, 5; 1; 5; 10; 50; 100; 500; 1000; 5000; 10000}
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Suchraum iiber mehrere Zehnerpotenzen veranschlagt, wie es auch in Hsu etal. (2016)
beschrieben ist. Ziel ist es, eine gewisse Groflenordnung fiir die Hyperparameter fest-
zulegen. Eine Variation der Parameter innerhalb dieser Groflenordnung édndert zumeist
das Vorhersageergebnis kaum.

Durch die Regularisierung wurde jedoch ein Freiheitsgrad eingefiihrt, der die Lernstich-
probe beeinflusst, wodurch auch die Hyperparameter vom Regularisierungsparameter A
abhéngen. Die Untersuchungen haben gezeigt, dass keine explizite Abhéngigkeit der Hy-
perparameter von A vorliegt. Vielmehr wurden bei der Modellauswahl unabhangig von
A die Hyperparameter in gewissen Intervallen als geeignet identifiziert. Die Statistiken
dieser Untersuchung sind in Tabelle 3.5 dargestellt. Fiir alle weiteren Untersuchungen
wurde jeweils der Mittelwert eines jeden Parameters aus Tabelle 4.3 benutzt.
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Abbildung 4.12: Abhéingigkeit der mittleren AhnlichkeitsmaBe von der Regularisierung.
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Bestimmung des Regularisiqrungsparameters
(N = 5; 7= 0 msec; A — var.; ¢ = fo(kywAt))

Nachdem fiir die Lernstichprobe passende Hyperparameter festgelegt wurden, kann eine
Bestimmung des optimalen Wertes fiir die Regularisierung erfolgen, wobei der Para-
meter so gewdhlt werden sollte, dass er die Ahnlichkeitsmafe fiir die vorhergesagten
Grundfrequenzverlaufe, wiederum gemittelt iiber das Korpus, minimiert. Entsprechen-
de Untersuchungsergebnisse sind in Abbildung 4.12 gezeigt. Da keinerlei Informationen
iiber den Parameter vorliegen, wurde wiederum eine Suche tiber mehrere Dekaden veran-
schlagt. Dabei wurden die mittleren Ahnlichkeitsmafle der fiir das Training verwendeten,
optimal geschatzten fy-Verlaufe sowie der vorhergesagten fy-Verlaufe aller vier unter-
suchten Regressionsmethoden ermittelt. Aus den Graphen ist deutlich zu erkennen, dass
eine stirkere Regularisierung zu einer Verringerung der mittleren Ahnlichkeitsmafe der
Vorhersage fiihrt. Durch die Regularisierung werden zwar nicht mehr die bestmoglichen
modellierten fy-Konturen fiir das Training verwendet, aber dennoch fiihren diese zu bes-
seren Vorhersageergebnissen. Dies liegt wohl vor allem an der Reduktion der Varianz der
Parameterverteilungen der Trainingsdaten, die durch die Regularisierung erreicht wird.
Der mit grau markierte Bereich in den Diagrammen wurde als optimal fiir die Wahl
des Regularisierungsparameters identifiziert, da dieser zu den besten Ahnlichkeitsmafen

fihrt.

Bestimmung der Onset-Schatzung
(N = 5; 7= 0 msec; A = 75; ¢ — var.)

Fir die Vorhersage der Grundfrequenz wurde ein sprecherspezifischer Wert fiir den On-
set ermittelt, wie in Abschnitt 4.1 besprochen. Es wurde ebenfalls gezeigt, dass die
Verwendung dieses sprecherspezifischen Wertes nicht von Vorteil fiir die Schatzung der
optimalen TAM-Parameter ist. Daraus lasst sich jedoch nicht schlussfolgern, dass die
so ermittelten optimalen Parameterwerte auch nicht vorteilhaft fiir das Training eines
Lernverfahrens wéren. Aus diesem Grund wurde untersucht, ob sich die Verwendung des
sprecherspezifischen Onset Wertes bei der Parameterschitzung positiv auf die Vorher-
sageergebnisse auswirkt, da bei der Vorhersage ebenfalls diese Art der Onset-Schiatzung
verwendet wird. Tabelle 4.4 belegt, dass durch die Verwendung des sprecherspezifischen

MSE
Methode RMSE [st] p
Training Vorhersage | Training Vorhersage
b = folkwAt) | 1,118 1,684 0,841 0,735
b = Peorp 1,178 2,256 0,810 0,709

Tabelle 4.4: Vergleich der mittleren AhnlichkeitsmaBe zwischen den verschiedenen
Onset-Schatzverfahren.
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Onset Wertes fiir die Bestimmung der Trainingsdaten die mittleren Ahnlichkeitsmafle
sowohl fiir die Trainingsdaten selbst, als auch fiir die Vorhersage schlechter werden und
demnach nicht anzuwenden ist.

4.4 Grundfrequenzvorhersage

Mit den ermittelten Werten von Hyperparameter und Regularisierungsparameter lassen
sich die bestmdglichen Vorhersageergebnisse nach der vorgeschlagenen Methode erzielen.
Zwar wurden auch die Silbendauern als TAM-Parameter mit vorhergesagt, aber dennoch
die annotierten Silbendauern des Korpus zur Erzeugung der vorhergesagten fy-Verlaufe
verwendet. Die Laut- und Silbendauervorhersage stellt ein separates Problem dar und
stand nicht im Fokus der hier getatigten Untersuchungen. Die Silbendauervorhersage
wurde zwar mit implementiert, jedoch nicht weiter untersucht, da dies nicht Teil der
Aufgabenstellung war und der zeitliche Rahmen der Arbeit nicht zulief3.

Ein Beispiel vorhergesagter Grundfrequenzverldufe ist in Abbildung 4.13 dargestellt.
Wie bereits Abbildung 4.12 nahelegt, werden die besten Vorhersageergebnisse durch die
Regressionsmethoden SVR und MLP erzielt. Besonders im Verlauf der Kurve fiir das
MLP sind ersichtliche Schwankungen zu erkennen, die auf eine nicht ausreichend grofie
Lernstichprobe hindeuten. Verschiedene Zufallsinitialisierungen sowie verschiedene Teil-
mengen der Lernstichprobe bei der Kreuzvalidierung fithren zu teils sehr unterschiedli-
chen Vorhersageergebnissen. Setzt man eine ausreichend grofie Lernstichprobe voraus,
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Abbildung 4.13: Vergleich der vorhergesagten fo-Verlaufe von MLP (oben, RMSE=0,958
st) und SVR (unten, RMSE=1,573 st) fiir die Aufilerung Arterie
[a”t'ersio].



4.4 Grundfrequenzvorhersage 91

3 0.8 ‘
0
1
g 06/ T .
g 0
2 * 1 &
B3 [ E
= 2 04 + :
S R
= =
L 1
—
S 02) = -
0 0

T T T T T T T T
LRR KRR SVR MLP LRR KRR SVR MLP

Abbildung 4.14: Mittlere AhnlichkeitsmaBe der vorhergesagten Grundfrequenzverliufe
gemittelt iber 10 Messungen.
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Abbildung 4.15: Vergleich der Parameterverteilungen von Trainingsdaten (oben) MLP-
Vorhersage (mitte) und SVR-Vorhersage (unten).
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sollten sich diese Einfliisse minimieren und nur wenig um einen mittleren Wert variieren.
Um dennoch vergleichbare Ergebnisse zu erzielen, wurden die mittleren Ahnlichkeitsma-
e der Vorhersage, erhalten durch eine Kreuzvalidierung, nochmals iiber zehn unabhén-
gige Messungen gemittelt. Die jeweiligen Ergebnisse sind in Abbildung 4.14 dargestellt.
Die besten Vorhersageergebnisse werden durch Einsatz des MLP erzielt gefolgt von der
SVR. Dabei wird auch deutlich, dass die Ergebnisse des MLP stéarkeren Schwankungen
unterliegen als die der anderen, deterministischen Methoden, die keiner Zufallsinitiali-
sierung oder dhnlichen unterliegen.

Dariiber hinaus wurden die Verteilungen der vorhergesagten Parameter untersucht und
mit denen der Trainingsdaten verglichen, wie in Abbildung 4.15 dargestellt. Es zeigt sich,
dass die Verteilungen der vorhergesagten Parameter mittels SVR annahernd normalver-
teilt sind und eine grofie Ahnlichkeit zu den Verteilungen der Trainingsdaten aufweisen.
Die vorhergesagten Parameter mittels MLP hingegen weisen andere Formen der Vertei-
lungen auf.

Abschlieend soll nochmals visuell verdeutlicht werden, dass durch die untersuchte Im-
plementierung keineswegs zufriedenstellende Vorhersageergebnisse in allen Fallen er-
reicht werden, so wie es die mittleren Ahnlichkeitsmafie auch schon andeuten. Ein solches
Negativbeispiel ist in Abbildung 4.16 dargestellt. Die vorhergesagten Grundfrequenzver-
laufe dhneln keineswegs den natiirlichen, sondern bilden eher einen konstanten Verlauf,
der sich in einer monoton klingenden Betonung duflert. Damit tritt bei dieser Umsetzung
dasselbe Problem auf, unter dem alle Systeme zur Prosodiesteuerung leiden.
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Abbildung 4.16: Vergleich der vorhergesagten fo-Verlaufe von MLP (oben, RM-
SE=2,373) und SVR (unten, RMSE=2,527) fiir die Aufierung wieder-
holen [viideh'e:®[teln].
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4.5 Perzeptionstest

Um die mathematischen Untersuchungskriterien besser einschitzen zu konnen, wurde
ein Perzeptionstest durchgefiihrt. Dazu wurde der MOS der sieben beschriebenen Stich-
proben ermittelt, welcher in Abbildung 4.17 dargestellt ist. Dabei zeigt sich, dass bereits
ein signifikanter Unterschied in der wahrgenommenen Natiirlichkeit zwischen AuBerun-
gen mit natirlicher fy und optimal modellierter f; besteht, was auf einen groflen Einfluss
mikroprosodischer Effekte fiir die wahrgenommene Natiirlichkeit von Sprache hindeutet.
Der Unterschied der wahrgenommenen Natiirlichkeit zwischen optimal modellierten und
vorhergesagten Grundfrequenzverlaufen ist dabei nicht derartig herausstechend ausge-
préagt. Ferner wurde der Einfluss der Silbengrenzenverschiebung auf die wahrgenommene
Nattrlichkeit untersucht. Die Ergebnisse legen nahe, dass keine relevanten Unterschiede
bei verschobenen und nicht verschobenen Silbengrenzen bestehen.

Die aus den MOS abgeleiteten Ergebnisse spiegeln sich auch in der statistischen Analyse
des Ergebnisse wieder. Nach den Ausfithrungen von Rosenberg und Ramabhadran (2017)
muss fiir statistische Auswertungen der Wilcoxon-Mann-Whitney-Test, auch bekannt als
U-Test, verwendet werden. Dieser kann bei statistischen Untersuchungen mit nominalen
Skalen, was fiir die vorgegebene Nattirlichkeitsskala mit den Werten {5, 4, 3, 2, 1} zutrifft,
angewendet werden und setzt keine Normalverteilung der Werte voraus. Der Test priift
zwei Stichproben auf Median-Unterschiede in der Grundgesamtheit. Die Ergebnisse sind
in Tabelle 4.5 dargestellt und belegen die bereits diskutierten Ergebnisse auf Grundlage
des MOS. Eine Korrektur des Signifikanzniveaus nach der Bonferroni-Holm-Prozedur
wiirde im vorliegenden Fall zu keiner Anderung der Ergebnisse fiihren.

4,45

3,66 3,69

3,25 3,21 314
s

MOS

0 T T T
Natiirlich Schéatzung  MLP SVR

Abbildung 4.17: MOS der untersuchten Stichproben. Hellgraue Balken kennzeichnen ei-
ne Silbengrenzenverschiebung von 7 = 40 msec nach vorn.
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1. Stichprobe | 2. Stichprobe | p-Wert | Hypothese
Natiirlich Schiatzung | 7-10734 H,
Schatzung MLP 5-1078 H,
Schitzung SVR 210712 H,
Schéatzung | Schétzung-40 | 0,697 Hy

MLP MLP-40 0,652 H,
SVR SVR-40 0,280 H,

Tabelle 4.5: Ergebnisse des Wilcoxon-Mann-Whitney-Test (U-Test) bei 5% Signifikanz-
niveau mit der Nullhypothese Hy : Z; = I und Alternativhypothese
Hl : 5:1 7& fg.



Kapitel 5

5 Diskussion der Ergebnisse

Die in Kapital 4 prasentierten Untersuchungsergebnisse zeigen, dass das eingesetzte Ver-
fahren zur Parameterschétzung sehr gute Ergebnisse liefert und die vorgestellte Methode
aus Prom-On et al. (2009) in vielen Punkten verbessert. Dieses Ergebnis wird durch Ta-
belle 4.1 belegt. Wie bereits erwahnt, kann durch einen tberschaubaren Aufwand die
Schatzung weiterhin verbessert werden, indem man den Initialzustand des Filters mit
zugehorigen Onset als freie Parameter in das Optimierungsproblem mit einbaut. Somit
wird insbesondere die Schéatzung fiir die erste Silbe deutlich verbessert. Ein direkter
Vergleich mit den Werten aus Prom-On etal. (2009) ist nicht mdglich, da wie schon
erlautert wurde, der mittlere RMSE iiber alle Silben des verwendeten Korpus gebildet
wurde und nicht &ulerungsbezogen. Davon abgesehen unterschieden sich die verwende-
ten Korpora in Sprache und Umfang.

Die gleichzeitige Schétzung aller 35S TAM-Parameter einer Silbe erhoht natiirlich den
Rechenaufwand deutlich. Auf einem handelsiiblichen Prozessor liegt die Dauer einer
Parameterschatzung fiir Einzelworter mit bis zu acht Silben dennoch im einstelligen
Sekundenbereich. Bei der Untersuchungen lingerer Aulerungen auf Phrasen- oder Sat-
zebene konnte sich die benoétigte Rechenzeit jedoch stark erhohen. Im Rahmen dieser
Arbeit wurde der Code deshalb massiv parallelisiert und auf Prozessoren eines Hochleis-
tungsrechners mit 24 Kernen ausgefiihrt, was das benannte Problem vernachlassigbar
macht.

Auflerdem konnte die Ergebnisse von Birkholz und Hoole (2012) belegt werden, dass ein
System funfter Ordnung fiir die Modellierung des TAM optimal ist. Dies lasst sich zum
einen dadurch erkldren, dass ein System der Ordnung fiinf einen guten Kompromiss zwi-
schen Berechenbarkeit und Komplexitat darstellt. Andererseits ldsst sich das komplette
System vom Nervenimpuls bis zur artikulierten Grundfrequenz, hervorgerufen durch
Muskelbewegungen, als ein System flinfter Ordnung modellieren, was den Gedanken na-
helegt, dass ein solches System also vollig ausreichend und moglicherweise optimal fiir
die Wahl des Filters nach dem TAM ist.

Die These von Xu und Liu (2006), welche eine Verbesserung des TAM durch nach
vorn verschobene Silbengrenzen postuliert, da diese den eigentlich Silbengrenzen der
Artikulation ndher kommen, konnte hingegen nicht belegt werden. Die Ergebnisse aus
Abbildung 4.6 zeigen, dass es keinen messbaren Zusammenhang zwischen Silbengrenzen-
verschiebung und Qualitat der Modellanpassung gibt. Auch perzeptiv wurden von den
Probanden keine Unterschiede zwischen den unterschiedlich modellierten fy-Verlaufen
wahrgenommen, wie die Resultate aus Abbildung 4.17 zeigen.

Ein auffallendes Ergebnis des Perzeptionstest ist der relativ grole Unterschied zwischen
der wahrgenommen Natiirlichkeit der originalen Aufilerung und der optimal modellier-
ten AuBerung. Dieses Ergebnis deutet darauf hin, dass mikroprosodische Effekte einen

95
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Abbildung 5.1: Relative Héufigkeiten der optimalen TAM-Parameter bestimmt durch
PENTAtrainerl.

groflen Einfluss auf die wahrgenommene Natiirlichkeit von Sprache haben, da diese im
TAM nicht beriicksichtigt werden.

Zusammenfassend sei an dieser Stelle nochmals auf die Unterschiede zwischen der Para-
meterschiatzung aus Prom-On et al. (2009) und der hier vorgestellten hingewiesen. Die
Interpolation des natiirlichen Grundfrequenzverlaufs liefert plausible Werte in stimmlo-
sen Abschnitten. Aulerdem ist durch die Verwendung der interpolierten f, als Grundlage
der Schétzung eine silbenweise Bestimmung der PTs eindeutig und keine gleichzeitige
Schitzung aller TAM-Parameter einer Auerung notwendig, da die interpolierte Kurve
iiber den gesamten Definitionsbereich definiert ist und damit keine weiteren Freiheits-
grade fiir eine Optimierung offenlésst. Nachteilig wirkt sich hingegen die Minimierung
des RMSE in stimmlosen Abschnitten aus, da dies dazu fiihrt, dass markante Stellen
des natiirlichen fy-Verlaufs herausgemittelt werden. Es kann jedoch auch argumentiert
werden, dass gerade dadurch natiirlichere PTs gefunden werden, die nicht so starke Ex-
tremwerte aufweisen, wie sie bei einer unregularisierten Schitzung nach der in dieser
Arbeit auftretenden Methode entstehen, wie Abbildung 4.9 zeigt. Dies wird deutlich,
wenn man die Verteilung der mittels PENTAtrainerl bestimmten Targets betrachtet,
wie in Abbildung 5.1 veranschaulicht.

Wendet man jedoch die erweiterte, in dieser Arbeit entwickelte Schatzung an und be-
riicksichtigt nur die Abtastpunkte der natiirlichen fy fiir die Schétzung bei gleichzeiti-
ger Betrachtung aller TAM-Parameter, kann zwar eine deutlich bessere Anpassung der
modellierten f; an die natiirliche erzielt werden, jedoch nur auf Kosten unnatiirlicher
PTs, wie in Kapitel 4 besprochen. Die verbesserte Anpassungsfiahigkeit beruht auf der
Tatsache, dass der modellierte fy-Verlauf in stimmlosen Abschnitten als Freiheitsgrad
betrachtet werden kann und durch die Optimierung ein optimaler Verlauf gefunden
wird, der wiederum vorteilhaft fiir die Anpassung an stimmhafte Abschnitte ist. Um
jedoch natirliche Targets zu erhalten, wurde eine Regularisierung notwendig, was wie-
derum die Qualitat der Anpassung und damit die Moglichkeit zur Abbildung markanter
Stellen im fy-Verlauf verringert hat. Wie bereits besprochen, ist das TAM ohne Regula-
risierung eher als quantitatives Modell zu werten und nicht als phonetisches. Aus diesen
Gedanken lasst sich schlussfolgern, dass eine silbenweise Schatzung auf Basis der inter-
polierten fy zu den selben Ergebnissen fiihrt wie eine gemeinsame Schatzung auf Basis
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der Abtastwerte des PDA mit zusétzlicher Regularisierung. Beide Ansétze schréinken das
Schatzproblem gewisser Maflen ein, wobei die regularisierte Variante jedoch eine hohere
Flexibilitat bietet und besser im Sinne einer Modellreduktion erklart werden kann.
Ferner ermoglichten die regularisierten PTs eine besser Vorhersage. Im Rahmen dieser
Arbeit wurde auch untersucht, wie sich die Verwendung der mittels PENTAtrainerl
bestimmten PTs auf die Vorhersage auswirkt, wobei festgestellt wurde, dass die Vorher-
sageergebnisse in allen untersuchten Werten schlechter waren, als die in Abschnitt 2.2
vorgestellten Ergebnisse. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurde auf eine detaillierte
Darstellung der Ergebnisse verzichtet, da sie keine zusétzlichen Schlussfolgerungen er-
lauben. Betrachtet man die Streudiagramme fir die Daten, die mittels PENTAtrainerl
bestimmt wurden, ergeben sich die selben Beobachtungen wie in Abbildung 4.10.
Weiterhin ist in Anbetracht der Untersuchungsergebnisse aus Kapitel 4 festzustellen,
dass die entwickelte Losungsmethode zur Grundfrequenzvorhersage teils zu guten Er-
gebnissen fithrt, aber dennoch nicht in der Lage ist, natiirliche Grundfrequenzverlaufe
in hoher Qualitdt zu generieren. Oftmals ist das System nicht in der Lage, markante
Stellen im Grundfrequenzverlauf vorherzusagen und generiert monotone Verlaufe. Da-
mit weist es ahnliche Probleme wie existierende Anséitze auf. Ein Hauptproblem fiir
die mangelhafte Leistungsfihigkeit des Systems liegt sicher in der geringen Grofie des
Korpus, welcher fiir das Training verwendet wurde, wie in Abschnitt 3.2 bereits eror-
tert wurde. Dies zeigt sich auch u.a. daran, dass bei der SVR teilweise bis zu 50% der
Eingangsdaten als Stiitzvektoren berechnet wurden. Das wiederum belegt, dass nicht ge-
niigend Information vorlag, um den gesuchten Zusammenhang zu beschreiben. Da das
Korpus erstellt wurde, um auf Besonderheiten in der deutschen Aussprache hinzuweisen,
ist dieser zudem nicht optimal fiir die Zwecke dieser Arbeit geeignet.

Dennoch lésst sich feststellen, dass mit der entwickelten Losungsmethode aufbauend
auf dem beschriebenen Korpus teils bessere Ergebnisse als in der Literatur vorgefunden
erzielt werden konnten. Das vorgestellte Systeme zur Vorhersage der Grundfrequenz
im Deutschen, aufbauend auf dem Fujisaki Modell, von Mixdorff und Jokisch (2001b)
erreicht einen mittleren Korrelationskoeffizienten von p = 0,55 und einen MOS von we-
niger als 3,0 im Perzeptionstest bei grofferen Korpusumfang. Bei den Untersuchungen in
Mixdorff und Jokisch (2001a) wurden &hnliche MOS Werte erzielt, wie die im Rahmen
dieser Arbeit ermittelten. Ebenso haben Bailly und Holm (2005) mit ihrer Implemen-
tierung nur ein Korrelationswert von p = 0.63 erreicht, der hinter dem Ergebnis dieser
Arbeit liegt. Fairerweise muss jedoch betont werden, dass sich die Untersuchungen in
den genannten Quellen stets auf die Grundfrequenzvorhersage ganzer Satze bezogen hat
und nicht nur auf Einzelworter. Dartiber hinaus wurden in den benannten Referenzen
auch andere Korpora verwendet. Trotzdessen belegt ein Vergleich der Zahlenwerte, dass
die entwickelte Losung durchaus kompetitiv zu bestehenden Ansétzen ist. Bei Verwen-
dung eines geeigneteren und vor allem umfangreicheren Korpus sind nochmals deutlich
bessere Ergebnisse zu erwarten. Dariiber hinaus ist eine Erweiterung der vorgestellten
Losung fiir die Grundfrequenzvorhersage von Phrasen bzw. Satzen problemlos méoglich.
Leider lassen sich in der Literatur keine Werte fiir Einzelwortvorhersagen fiir einen di-
rekten Vergleich finden, um die Ergebnisse einzuordnen. Viele Veroffentlichungen zu
dem Thema stellen erst gar keine detaillierten Untersuchungsergebnisse vor, machen
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Parameter SVR MLP
m 8,204 £ | 16,634 2L,
b 6,252 st | 9,148 st?
A 15,405 5 | 14,964 L5

Tabelle 5.1: Vorhersagefehler (MSE) fir SVR und MLP der einzelnen TAM-Parameter.

keine Aussagen tiber das verwendete Korpus oder haben nur Spezialfalle im Fokus. Eine
weitere Schwierigkeit bei solchen Vergleichen ergibt sich dadurch, dass die vorgestellten
Systeme immer jeweils fiir andere Sprachen verwendet wurde und die Prosodie sehr von
der Sprache abhangig ist.

Ein auffilliges Ergebnis dieser Arbeit ist, dass die besten Grundfrequenzvorhersagen mit-
tels MLP erzielt werden konnten, was sowohl fiir die mathematischen Fehlerkriterien, als
auch fiir den Perzeptionstest zutrifft. Die Ergebnisse waren dabei fiir das MLP immer
leicht besser als fiir die SVR, obwohl die Lernstichprobe relativ gering war und ein besse-
res Abschneiden der Kernmethode zu erwarten gewesen wére. Diesen Unterschied genau
zu begriinden, erweist sich jedoch als schwierig. Dabei kommt hinzu, dass die gezeig-
ten Verteilungen der vorhergesagten Parameter fiir MLP und SVR sehr unterschiedlich
sind. Die Verteilung der SVR Parameter dhnelt dabei der Verteilung der Trainingsdaten
deutlich mehr, wodurch man vermuten wiirde, dass die SVR-Vorhersage besser geeignet
sei. Diese Vermutung wird unter anderen durch einen Vergleich des Vorhersagefehlers
gestiitzt, der in Tabelle 5.1 fiir die beiden Verfahren gegeniibergestellt ist. Erstaunli-
cherweise zeigt sich, dass der Vorhersagefehler fiir die einzelnen TAM-Parameter mittels
SVR kleiner oder annahernd gleich denen des MLP ist, was sich auch mit den Er-
gebnissen von Lazaridis etal. (2014) deckt. Dennoch wiirde dieses Ergebnis erwarten
lassen, dass die aus den geschétzten TAM-Parametern erzeugten Grundfrequenzverldu-
fe fiir die SVR-Schétzung bessere Ahnlichkeitsmafle zwischen vorhergesagter fy-Kontur
und natirlicher fy aufweisen. Die Ergebnisse aus Abbildung 4.14 belegen jedoch, dass
mittels MLP-Parameterschitzung bessere AhnlichkeitsmaBe fiir die Grundfrequenzvor-
hersage erzielt wurden. Der geringere Vorhersagefehler der SVR-Vorhersage gegeniiber
der MLP-Vorhersage scheint verniinftig, was sich hauptséachlich auf den geringen Kor-
pusumfang zurtickfiihren ldsst. Kernmethoden nutzen in der Regel die Informationen der
Lernstichprobe besser aus, da alle Daten fiir die Vorhersage verwendet werden. Parame-
trische Verfahren hingegen bendtigen meist eine groflere Anzahl von Trainingsbeispielen,
um die Gewichte gut einzustellen. Da das zur Verfiigung stehende Korpus relativ klein
ist, spiegelt sich dieses Phdnomen auch im Vorhersagefehler aus Tabelle 5.1 wieder.
Die Tatsache, dass mittels MLP-Vorhersage bessere Ahnlichkeitsmafie bzgl. der natiir-
lichen fj erzielt wurden, deutet im Allgemeinen darauf hin, dass die Lernmethoden auf
Grundlage der gegebenen Daten nicht in der Lage sind, das Problem ausreichend zu
generalisieren. Dies wiederum bedeutet entweder, dass kein wirklicher Zusammenhang
zwischen der SAMPA-Transkription und den zugehorigen PTs besteht oder wie bereits
erwahnt, der Korpusumfang zu gering war um einen solchen zu bestimmen. Auch wenn
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die Zahlenwerte aus Tabelle 5.1 nicht direkt miteinander vergleichbar sind, so zeigen
die Beobachtungen, dass die Vorhersage der Verschiebung besser funktioniert als die
Vorhersage des Anstiegs. Dies deutet darauthin, dass die Lernmethoden auf Basis der
bestimmten Merkmale keine wirklichen Zusammenhénge zum TAM-Parameter Anstieg
ermitteln konnten.

Eine visuelle Analyse der vorhergesagten fy-Verlaufe zeigt, dass das MLP offensichtlich
besser die Positions- und Akzentinformationen tiber die jeweilige Silbe nutzt. Damit ist
beispielsweise gemeint, dass im Deutschen die meisten zweisilbigen AuBerungen in der
ersten Silbe betont sind und eine hohere Grundfrequenz aufweisen als in der zweiten
Silbe. Allgemeiner lasst sich feststellen, dass oft die vorletzte Silbe betont wird und in
der letzten Silbe die Grundfrequenz stark abfallt. Diese Regeln wurden vom MLP bes-
ser gelernt als von der SVR und sind durch zwei Beispiele in Abbildung 5.2 gezeigt.
Aus den gegeben Beispielen wird auch ersichtlich, dass die Vorhersage der Verschie-
bung den gréfiten Einfluss auf den damit verbundenen fjy-Verlauf aufweist. Dies liegt in
erster Linie daran, dass die Anndherungsrate durch die Regularisierung auf einen sehr
kleinen Bereich um 79 S—ic begrenzt wurde und auch der Anstieg zumeist im negativen
Bereich nahe 0 liegt und den grundséatzlichen Verlauf nicht entscheidend beeinflussen.
Es ist jedoch sehr auffillig, dass durch die SVR Vorhersage sehr monotone Verldufe
erzeugt werden. Dieses Ergebnis spiegelt sich auch in der Verteilung der vorhergesag-
ten Verschiebungen aus Tabelle 4.15 wieder. Man erkennt, dass sehr oft Verschiebungen
von 92 st gewahlt werden und die Variation um diesen Wert geringer ausfallt als bei
den entsprechenden Trainingsdaten. Die Verteilung des vorhergesagten Verschiebungs-
parameters mittels MLP weist jedoch eine interessante Verteilung auf, durch welche zu
erkennen ist, dass tiberdurchschnittlich oft Werte unter 90 st und iiber 95 st vorher-
gesagt werden. Gerade durch diese PTs wird in vielen Féllen die richtige Tendenz des
fo-Verlaufs vorhergesagt und beispielsweise ein deutlicher Unterschied zwischen vorletz-
ter und letzter Silbe in der Verschiebung. Aus diesem Grund sind auch die gemessenen
AhnlichkeitsmagBe fiir die MLP-Vorhersage besser als fiir die SVR. Dass der Vorhersage-
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Abbildung 5.2: Vergleich der vorhergesagten fy-Verlaufe von MLP (oben) und SVR
(unten) fiir die AuBerungen Visum [v'iizvm] (links) und Unterredung
[ontes'erduy] (rechts).
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fehler der einzelnen TAM-Parameter fiir die SVR dennoch geringer ist, ldsst sich damit
begriinden, dass diese besonders haufig um einem spezifischen Mittelwert liegen und
auch im Mittel eine geringere Abweichung aufweisen, was den Gesamtfehler klein halt.
Da bei der MLP-Vorhersage extremere Werte vorhergesagt werden, wirkt sich ein Fehler
nattrlich starker aus.

Da die Leistungsfahigkeit der Vorhersage nicht direkt am Vorhersagefehler gemessen
wird, sondern an den Ahnlichkeitsmafien der generierten Grundfrequenzverlaufe, konn-
ten die Hyperparameter auch beispielsweise anhand des mittleren RMSE optimiert wer-
den. Eine direkte Optimierung anhand der nattirlichen f, minimiert etwaige Fehler, die
bei der Parameterschiatzung gemacht werden. In Abbildung 3.2 kann dieser Unterschied
im Optimierungskriterium nochmals nachvollzogen werden. Das Problem wird dadurch
jedoch komplexer, da eine Filterung der TAM-Parametern in jedem Optimierungsschritt
fiir das gesamte Korpus notig ist. Damit bleibt die Frage zu kldren, wie sich die so er-
mittelten Hyperparameter auf die Vorhersagefehler von MLP und SVR auswirken.

Die Untersuchungsergebnisse werfen insgesamt die Frage auf, wie gut sich die aus der
Parameterschatzung erhaltenen P'Ts iiberhaupt fiir die Vorhersage eignen bzw. ob den
Daten grundsatzlich ein untersagter Zusammenhang unterliegt. Dies konnte zum einen
darauf zuriickzufiithren sein, dass, wie anfangs besprochen, eigentlich nur sehr wenig In-
formation tiber die Prosodie im Text codiert ist. Eine andere Einschrénkung ergibt sich
durch die quantitative Umsetzung des TAM. Es gibt ndmlich keinerlei Gewéhrleistung,
dass durch die vorgenommene Parameterschétzung im Sinne einer mathematischen Op-
timierung die besten Werte der Targets im Sinne des Modells bestimmt werden. Dies
zeigt sich allein schon in der Notwendigkeit der Regularisierung, um tiberhaupt eini-
germaflen plausible Vorhersageergebnisse zu erhalten. Der Einfluss der Regularisierung
kann nédmlich auch wie nachfolgend beschrieben, interpretiert werden. Ohne Regulari-
sierung werden PTs bestimmt, die fo-Konturen mit einem minimalen Fehler zur natiir-
lichen Kontur beschreiben und markante Stellen im Verlauf erfassen. Dies trifft jedoch
nicht fiir die Vorhersage zu. Zwar werden durch die unregularisierten Targets fiir das
Training auch deutlich markantere PTs vorhergesagt, blof sind diese meistens vollig ab-
wegig und erzeugen sehr unnatiirliche Grundfrequenzverlaufe mit sehr geringer bis keiner
Ahnlichkeit zu dquivalenten, natiirlichen Verliufen. Die Regularisierung dimmt dieses
Phénomen ein und sorgt dafiir, dass der Wertebereich der Parameter wesentlich klei-
ner wird, wodurch auch kaum extreme oder markante Targets vorhergesagt werden und
durch eine vorteilhafte Schwankung um einen Mittelwert Verlaufe gefunden werden, die
eher monoton sind, aber dafiir keine zu starken Abweichungen aufweisen. Damit stellt
sich die Frage, ob durch die gefundenen PTs tiberhaupt virtuelle, lexikalische Tone fiir
das Deutsche darstellen, oder das TAM nicht auch vielmehr nur als rein quantitativen
Grundfrequenzmodell fungiert und die damit verbunden Probleme aufweist. Somit ware
fiir weitere Untersuchungen erst einmal die Frage zu klaren, ob die Annahme virtuel-
ler, lexikalischer Tone fiir das Deutsche gerechtfertigt ist und diese durch die Art der
Parameterschiatzung iiberhaupt gefunden werden. Ein aufschlussreicher Vergleichswert
fiir eine Vorhersage ergibt sich dadurch, die Ahnlichkeitsmafe fiir einen komplett mo-
notonen fp-Verlauf mit einem mittleren, sprecherspezifischen Wert zu bestimmen. Ein
solcher Wert konnte als Grenzfall betrachtet werden und ermoglicht eine bessere Einord-
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nung der Ergebnisse. Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein solcher Vergleichswert jedoch
nicht ermittelt. Weiterhin miissen zusétzliche Einschrénkungen fiir das Modell gefunden
werden, um eine Vorhersage zu verbessern und mogliche Zusammenhange besser her-
aushebt. Diese These wird durch die Ergebnisse aus Abbildung 4.10 gestiitzt, die auf
eine Uberbestimmtheit der geschitzten TAM-Parameter hinweist.

Urspriinglich war im Rahmen dieser Arbeit geplant, auch komplexere Modelle neurona-
ler Netze zu implementieren und fiir die Problemstellung zu evaluieren. Die Bestimmung
der optimalen Hyperparameter aus Tabelle 4.3 zeigt jedoch, dass gerade MLPs mit nur
1 bis 20 Neuronen pro Schicht als optimal fiir die Vorhersage identifiziert wurden. Dieses
Ergebnis deutet nicht gerade darauf hin, dass tiefe neuronale Netze bei dem gegebenen
Problem erfolgversprechender sind. Gerade in Hinblick auf den geringen Umfang der zur
Verfligung stehenden Lernstichprobe wurde die Entscheidung getroffen, kein tiefes neu-
ronales Netz zu implementieren, da sich keine Vorteile absehen lassen. Dariiber hinaus
war es fiir dieses Problem moglich, relevante Merkmale manuell zu identifizieren, wo-
durch keine automatische Merkmalauswahl durch ein Deep-Belief-Network notwendig
ist.

Auch auf eine Implementierung eines rekurrenten Netzwerks wurde verzichtet, da die Au-
Berungen im Durchschnitt nur aus 2,16 Silben bestehen und damit keine ausgeprigte,
zeitliche Struktur aufweisen. Auflerdem wurden bereits jeweils Akzent- und Positions-
informationen aus der jeweiligen vorherigen und folgenden Silbe mit in der Merkmal-
transformation einbezogen, wodurch die zeitliche Dimension in den Merkmalen selbst
erfasst wurde. In Anbetracht dessen héatte ein riickgekoppelter Ansatz im Falle der Ein-
zelwortvorhersage keinerlei Vorteil gebracht. Bei einer Erweiterung auf ein System fiir
die Grundfrequenzvorhersage auf Phrasen oder Sétze ist die zeitliche Struktur des Pro-
blems jedoch wesentlich stérker ausgeprigt und ein riickgekoppeltes System sicher zu
bevorzugen.






Kapitel 6

6 Zusammenfassung und Ausblick

,Most popular machine-learning algorithms have been applied to prosodic prediction. The
results are often similar, and difficult to improve upon because of the inherent difficulties
in representing prosodic form and underspecification in the text.“ (Taylor, 2009)

Die Untersuchungsergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass obiges Zitat aus dem Standard-
werk | Text-to-Speech Synthesis“ nach wie vor zutreffend ist. Auch die Verwendung
des vielversprechenden Target-Approximation-Modells fir die Grundfrequenzvorhersa-
ge bietet keine allumfassende Losung der Problemstellung. Wie von Taylor angesprochen
liegen die zwei Hauptschwierigkeiten zum einen darin, dass im Text fast keine Informa-
tion iiber die Prosodie codiert ist und zum anderen in der unzureichenden Modellierung
der Grundfrequenz. So hat sich zum einen gezeigt, dass auch das TAM gewissermaflen
iiberbestimmt ist und viele unnatiirliche Grundfrequenzverlaufe durch entsprechende
Parameterwahl zulédsst und wie fast alle Modelle eine Modellierung der Mikroprosodie
vernachléssigt.

Trotz aller Probleme konnte jedoch gezeigt werden, dass es dennoch maglich ist, auf
Basis des TAM ein Vorhersagesystem zu entwickeln, welches trotz geringer Korpusgrofie
und -eignung relativ gute Ergebnisse liefert und vergleichbar und teilweise besser als
vorhandene Systeme fiir die Grundfrequenzvorhersage ist. Einen entscheidenden Anteil
spielt dabei eine angemessene Parameterschatzung der TAM-Parameter aus natiirlichen
AuBerungen, die als Trainingsmaterial dienen. Dabei konnte die Schitzmethode aus
Prom-On etal. (2009) deutlich verbessert werden und durch das Einbringen einer Regu-
larisierung dafiir gesorgt werden, dass physiologisch sinnvollere PTs bestimmt werden,
die wiederum besser fiir eine darauf basierende Vorhersage geeignet waren. Dabei kann
die Regularisierung als eine empirische Modellreduktion interpretiert werden. Die Ker-
nidee der verbesserten Schatzung bestand primar darin, die Parameter ausschlieBllich
auf Grundlage der vom PDA ermittelten Abtastwerte der nattirlichen fy zu ermitteln,
wobei alle Targets einer AuBerung gleichzeitig geschétzt wurden und nicht nacheinander.
Dies sorgt insbesondere dafiir, dass in stimmlosen Sprachabschnitten die f; so model-
liert wird, dass sie einen vorteilhaften Verlauf in den stimmhaften Abschnitten aufweist,
an denen ihr Einfluss horbar ist. Die implementierte Parameterschatzung lasst sich so-
gar noch weiter verbessern, indem man den optimalen Onset der Modellkurve mit in
die Schéitzung einbezieht. Weiterhin konnte gezeigt werden, dass die Schatzung durch
Verwendung eines Filters fiinfter Ordnung optimiert werden kann und dass ein Einfluss
einer Silbengrenzenverschiebung nicht feststellbar ist. Ein tiberraschendes Ergebnis liegt
darin, dass eine Vorhersage mittels MLP zu besseren Ergebnissen bzgl. der Grundfre-
quenzkonturen als eine SVR-Vorhersage gefiihrt hat, obwohl der Vorhersagefehler bzgl.
der TAM-Parameter fiir die SVR geringer war als fiir das MLP.
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Die Untersuchungen zeigen auch, dass das entwickelte System Potential fiir weitere Ver-
besserung bietet. So kann beispielsweise die Parameterschiatzung erweitert werden, in-
dem man eine Schiatzung des initialen Filterzustands mit in das Optimierungsproblem
einbaut. Die Vorhersage liele sich evtl. weiterhin verbessern, wenn man die Hyperpara-
meter auf die Ahnlichkeitsmafe hin optimiert anstatt auf den Vorhersagefehler. Dariiber
hinaus kann das System auch fiir die Schétzung der Silbendauern eingesetzt werden,
welche ebenfalls einen TAM-Parameter darstellen. Die Silbendauern waren durch das
annotierte Korpus vorgegeben. In den meisten TTS Systemen erfolgt eine Schéitzung
von Phonem- und Silbendauern in einem separaten Schritt, so dass diese dann fiir die
Grundfrequenzvorhersage zur Verfiigung stehen. Aufgrund mangelnder Zeit wurden die
geschétzten Silbendauern im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht evaluiert. Ebenso lasst
sich das Modell fiir die Vorhersage phrasen- oder satzbezogener Grundfrequenzverlaufe
erweitern. Dabei miissen jedoch noch weitere Merkmale mit in die Merkmaltransfor-
mation eingebaut werden. Ferner kénnte die Identifikation relevanter Merkmale durch
Methoden der Merkmalauswahl (engl. Feature Selection) zu einer Steigerung der Leis-
tungsfahigkeit fithren. In jedem Falle ware es sehr aufschlussreich, die Relevanz der
phonetischen Merkmale naher zu untersuchen und deren Einfluss zu messen. Fiir all die
vorgeschlagenen weiterfithrenden Untersuchungen sollte jedoch ein grofieres und geeig-
neteres Korpus verwendet werden. Einen solches Korpus vorausgesetzt macht es auch
Sinn, Methoden des Deep-Learning néher zu untersuchen.

Schliefllich hat sich in den Ergebnissen auch gezeigt, dass das TAM zwar ein theoreti-
sches Modell aus phonetischer Sicht ist, jedoch bei einer quantitativen Umsetzung noch
zahlreiche Probleme auftreten. Aus der Perspektive der Grundfrequenzvorhersage wére
es wiinschenswert, noch mehr artikulatorische Grenzen fiir das Modell zu untersuchen,
um die Moglichkeiten generierter Konturen weiter zu beschranken. Jedoch ist wohl auch
klar, dass sich solche Beschrankungen oder Abhéngigkeiten der TAM-Parameter nur
schwer identifizieren lassen und noch schwieriger in eine elegante, explizite mathemati-
sche Beschreibung zu bringen sind. Wahrscheinlich bleiben am Ende zur Losung dieses
Problems nur empirische Methoden wie die Regularisierung oder statistische, wie bei-
spielsweise in Prom-On etal. (2009), wo ein Mittelwert tiber alle PTs gleichen Typs
gebildet wurde.

Als Ergebnis dieser Arbeit wurde das Praat-Tool TargetOptimizer entwickelt, welches
eine verbesserte Schéitzmethode zur Bestimmung der TAM-Parameter implementiert.
Zusétzlich konnen die Ergebnisse in einem VocalTractLab spezifischen Format ausge-
geben werden, was der weiteren Forschung am betreuenden Lehrstuhl dient. Auch eine
Funktionalitit zur Vorhersage der Grundfrequenz und Silbendauer wird bereitgestellt,
wobei diese unter Anbetracht der Untersuchungsergebnisse jedoch noch weiter verbessert
werden sollte. Dies ist in sofern einfach moglich, da das trainierte Modell als Binarda-
tei vorliegt und einfach ausgetauscht werden kann, falls ein anderes Korpus verwendet
werden soll.



A Kurzdokumentation der Software

Verwendete Software

Linux Kernel 4.4.0-96

Ubuntu 16.04 LTS
gce 6.2.0

Dlib 194
GnuPlot 4.6.1
Praat 6.0.28
GNU bash 4.3.48
GNU make 4.1

PENTAtrainerl 1.9.3.7

Projekt-Struktur

ta-learn-£0
bin
lA,TargetOptimizer, gta-data, qta-pred, qta-stat
build
L,*.o
corpus
L,*.wav, *.TextGrid, *.PitchTier, sampa.csv
include
| _*.n
learn
1ib
| Diib
src
L,*.cpp
test
tools
L,Praat, TargetOptimizer.praat
job.batch
Makefile
qta-learn-f0.sh
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Anwendung

Die notigen Befehle zum Kompilieren der Software wurden in ein Makefile geschrieben.
Als erstes kann bei Bedarf eine spezielle Version der Software Praat gebaut werden, die
keinerlei Grafik- und Soundbibliotheken bendtigt und demnach auf Server-Platformen
lauffahig ist. Dies ist insbesondere notwendig, wenn die Software auf einem HPC System
ausgefithrt werden soll. Durch den nachfolgenden Befehl wird die entsprechende Version
kompiliert.

make praat

Alle anderen Teile der erstellten Software werden in einem separaten Schritt kompiliert,
wodurch die Bindrdateien TargetOptimizer, qta-data, qta-pred und qta-eval erzeugt wer-
den. Dieser Prozess wird durch den Befehl

make

ausgelost. Durch ein Kompilieren mit der Praprozessoransweisung -DDEBUG_MSG
werden Zusatzinformationen bei der Ausfithrung der Programme ausgegeben. Danach
stehen alle Softwarekomponenten zur Anwendung bereit. Als erstes sollte die Funkti-
onsfahigkeit der Software durch einen Test tiberpriift werden. Dabei werden alle Funk-
tionalitaten ausgefiihrt und auf einem kleinen Testdatensatz angewendet. Durch den
Befehl

make test

wird das Hauptskript qta-learn-f0.sh aufgerufen, welches den Gesamtablauf steuert. Ist
dieser Test erfolgreich durchgelaufen, so kénnen im Skript qta-learn-f0.sh alle Nutzerpa-
rameter beliebig eingestellt werden, so wie sie fiir die nachfolgende Verarbeitung des ge-
samten Korpus ben6tigt werden. Zuséatzlich lasst sich auswéahlen, welche der Programm-
blocke ausgefithrt werden sollen (Parameterschéitzung, Modellauswahl, Vorhersage). Der
Befehl

make learn

startet dann die vollautomatische Korpusanalyse und Grundfrequenzvorhersage, wieder-
um durch Ausfithren des Skripts qta-learn-f0.sh, wobei alle Daten im Verzeichnis learn
fiir die Berechnungen verwendet werden. Diese miissen vor der Berechnung also in die-
sem Verzeichnis abgelegt bzw. symbolische Links auf das corpus-Verzeichnis gesetzt
werden. Alle Ergebnisse finden sich anschliefend ebenfalls im Verzeichnis learn.
Werden die Berechnungen auf dem HPC des ZIH ausgefiihrt, muss die Software slurm
zur Verwaltung von Rechenauftrigen verwendet werden, damit das Programm auf ent-
sprechenden Rechenknoten laufen kann. Durch

make job

kann ein solcher Rechenauftrag aufgegeben werden. Dieser Befehl startet das bash-Skript
job.batch, welches dann das eigentliche Programm in einem slurm-Kontext startet.
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