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Abstract

Automatic identification of inhalation pauses in spontaneous speech — hybrid
HMM/ANN approach in Matlab

This thesis presents a system which has been implemented to satisfy a need in the
research on how speech planning interacts with syntactic and prosodic structure in
spontaneous speech. The long-term purpose of the research is to provide models for
automatic parsing of spontaneous speech and for psycholinguistical modelling of speech
production. Identification of inhalation pauses is an important step in the development
of automatic methods for spontaneous speech parsing.

Identification of inhalation pauses is considered to be a keyword-spotting speech
recognition problem. Hybrid HMM(Hidden Markov Models)/ANN(Artificial Neural
Networks) approach is applied to this problem. Method gets 90,8% in Recall, 66,4% in
Precision and 76,7% in F-score. Use of a threshold value for duration increases the F-
score to 82,5%, therefore duration is considered to be relevant in performance
optimization. Other proposed optimization parameters are better acoustic modelling,
identification of the units causing false identifications prior to inhalation pauses
identification and production of a more appropriate spontaneous speech corpus.

Sammanfattning

Automatisk identifiering av inandningspauser i spontant tal — ett HMM/ANN-hybrid-
system i Matlab

Denna uppsats beskriver ett system som har implementerats for att tillgodose ett behov
som har tillkommit under studier av hur planering av spontant tal samverkar med
grammatisk och prosodisk struktur. Dessa studier syftar till att ge resultat som &r
relevanta for utvecklingen av modeller for automatisk parsing av spontant tal samt for
den psykolingvistiska modelleringen av talproduktion. Identifiering av inandnings-
pauser i spontant kontinuerligt tal ar ett viktigt steg pa vigen mot automatisk parsing av
spontant tal.

Identifiering av  inandningspauser  betraktas vara ett  nyckelords-
identifieringsproblem och HMM(dolda Markov-modeller)/ANN(Artificiella Neurala
Natverk)-hybridsystem anvinds istdllet for en tidigare metod som implementerar
monstermatchning. HMM/ANN-hybridsystem uppnar 90,8% i Recall och 66,4% i
Precision, med sammanlagd bedémning pa 76,7% i F-score. Applicering av ett
troskelvirde for duration okar resultat i F-score till 82,5%, dirfor anses forbittrad
modellering av duration vara anvindbar vid framtida systemoptimering. Ovriga
optimeringsforslag dr bdttre akustisk analys, identifiering och bortfiltrering av enheter
som ofta identifieras felaktigt som ett forsteg i systemet och effektiv framstdllning av
dndamalsenlig korpus.
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1 Introduktion

Detta avsnitt berittar om dmnet for denna uppsats och forklarar varfor det kan
vara intressant att automatiskt identifiera inandningspauser. Syfte och
avgransningar med arbetet presenteras. De viktigaste killorna som har anvints
for att uppnéd syftet redovisas. Avsnittet avslutas med en beskrivning av
uppsatsen uppligg.

Denna uppsats beskriver ett system som har tillkommit for att tillgodose ett
behov som har uppstatt under studier av hur planering av spontant tal
samverkar med grammatisk och prosodisk struktur. Dessa studier syftar till att
ge resultat som ”dr relevanta for utvecklingen av modeller f6r automatisk
parsing av spontant tal samt foér den psykolingvistiska modelleringen av
talproduktion™.

En av studierna (Horne et al., 2005a) tar upp en rad manuellt utforda
observationer som utmynnar i en hypotes om tidsbegrinsningar pa
talproduktionsenheter, ocksa kallade for "speech chunks” (Horne et al., 2005a) i
spontant tal. Statistiska redogorelser saknas dock i denna studie. Forfattarna
hdmtar sina argument for tidsbegrinsningen fran minnesforskning och
neurolingvistik. Materialet for observationerna ar filtinspelningar fran SweDia-
projektet’; tva kvinnliga talare frin Gétalanddelen®.

Hypotesen bestér av f6ljande antaganden
® en 2-2.5 sekunder talproduktionsenhet kan innehélla interna pauser

® en 2-2.5 sekunder talproduktionsenhet kan inte innehélla interna
inandningspauser. Inandningspauserna forekommer bara pa
granserna som omger talproduktionsenheterna

® en 2-2.5 sekunder talproduktionsenhet svarar optimalt mot en sats

eller en fras.

1 http://www.ling.lu.se/projects/ProSeg2.html
2 http://swedia.ling.umu.se/info/info.html

3 Mailkorrespondens, Merle Horne, 20 oktober 2006



Eftersom talproduktionsenheterna antas férekomma mellan inandningspauser,
kan identifiering av dessa vara ett fOorsta steg i att identifiera sjilva
talproduktionsenheter. Talproduktionsenheterna antas svara mot grammatiska
konstituenter. Darfor kan uppstyckningen av spontant tal i dessa enheter vara
anvindbart som ett forsteg vid parsing av tal. Det har ocksd uppméirksammats
(Hird och Kirsner, 2002; McFarland, 2001; Winkworth, 1995; Ward, 1989;
Conrad och Schonle, 1979; Henderson et al., 1965) att inandningspauser ofta
forekommer vid grammatiska grianser i spontant tal, men att det varierar fran
22% till 92% for de sex talarna i Winkworths undersokning (Winkworth,
1995). Conrad och Schénle visar i sitt arbete var inandningspausen férekommer
i olika typer av tal. Figur 1 illustrerar hur en manlig talares bréstkorg
expanderar och drar ihop sig under viloandning respektive andning under
spontant tal. Skillnaden mellan dessa tvda dr stor och vi ser att
inandningspauserna forekommer vid strukturella grinser. Vi ser ocksa att
inandningspausen dr ofta forekommande i tal.
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Figur 1: Variationer i brostkorgens omkrets (Y-axel) under tiden for (X-axel) viloandning (A)
och andning under spontant tal (C), fér en manlig talare. Inandningspauser dar markerade
med streckade linjer (Kdlla: Conrad och Schonle, 1979, sida 255, Figur 1 A-D).

Forutom detta specifika sammanhang kan modellering och identifiering av
inandningspauser = anvdndas pa andra sitt inom talteknologiska
tillimpningsomraden. Inom talsyntes skulle syntesens naturlighet kunna
forbdttras genom insittning av inandningspauser pd stillen dir en méanniska
andas nir denne talar (Sundaram och Naraynan, 2003). Aven
taligenkdnningsprocessen skulle kunna forbdttras genom tilligg av
inandningspauser i sprakmodellen sa att systemet kan bortse fran dem vid
uppskattning av vad som har sagts (Englund, 2004; Weilhammer och Schiel,
1999; Schultz och Rogina, 1995; Ward, 1989).



Det bor ndmnas redan nu att en metod for identifiering av inandningspauser
utvecklades av Frid och Sjostrom (Horne et al., 2005b) efter att den
ovanndmnda hypotesen hade tagit sin form. En grundlig utvirdering av
metoden saknas 1 detta arbete, men forfattarna konstaterar att alla
inandningspauser inte identifieras samt att manga enheter som inte var
inandningspauser blev identifierade som sddana. Darfor atog jag mig uppgiften
att, pa uppdrag av mina handledare och i konsultation med Merle Horne,
utveckla en alternativ metod. En av avgrdnsningarna i uppsatsen dr emellertid
att metoderna inte stélls emot varandra vad giller prestanda (se avsnitt 1.2).

Den hir uppsatsen riktar sig till alla med intresse for talteknologi och
grundldggande kunskaper i fonetik, maskininldrning och statistisk.

1.1 Syfte

Syftet med uppsatsen dr att beskriva en automatisk metod for identifiering av
inandningspauser i forinspelat spontant tal, samt att implementera, utvirdera
och analysera densamma.

1.2 Avgrdnsningar

Metoden for identifiering av inandningspauser utvecklad av Frid och Sjostréom
(Horne et al., 2005b) som ndmndes tidigare i kapitlet, stélls inte mot den metod
som utvecklas hédr. Framsta orsaken till det dr att den jamforelsen inte ryms
inom uppsatsens ramar.

De antaganden inom hypotesen som stilldes upp tidigare i detta kapitel &r
baserade pa ett talmaterial som &dr annorlunda dn, men inte helt olikt, det
talmaterial som anvdnds i uppsatsen. Darfor dr det mojligt att hypotesens
antaganden inte dr applicerbara pa talmaterialet i uppsatsen (se avsnitt 4.1.1).
Denna aspekt paverkar inte metodens utformning men gor att hypotesen inte
kan prévas fullt ut. Annu ett skil ar att fler behandlingssteg, utdver
identifiering av inandningspauser, maste tas for att kunna identifiera
talproduktionsenheter (Horne et al., 2005a).

Inandningspausernas akustiska och fysiologiska egenskaper presenteras
endast kortfattat, och bara i syfte att mojliggora for forfattaren att diskutera



kring Ovriga enheter i spontant tal som kan utgora svarigheter foér den
automatiska identifieringen samt ge forslag pd metodens vidareutveckling.
Denna begransning motiveras av att djupare kunskap om inandningspausens
akustiska egenskaper kraver mer efterforskning. Darfor viljs ocksa en allmint
accepterad automatisk akustisk analys (se Tabell 3).

Den akustiska analysen resulterar i reducerad information inom vilken &r
endast de forsta enheterna mojliga att hirleda till en viss akustisk egenskap.
ANN avslgjar inte heller pd ett uppenbart sitt vilka akustiska egenskaper som
det har tagit fast pa for att skilja en inandningpaus fran icke-inandningspaus.
Dirfor kan inte forfattaren pa ett tillforlitligt satt redogora for vilka egenskaper
hos inandningspausen som HMM/ANN-hybridsystemet har tagit fasta pa for att
skilja den fran 6vriga enheter i tal.

De enheter som metoden felaktigt identifierar som inandningspauser
analyseras inte eftersom det &r ett tidskrivande manuellt arbete. Diremot
foreslas en akustisk egenskap som verkar vara gemensam for dessa enheter och
ar latt att fa fram automatiskt. Exempel ges pa hur denna kan anviandas som en
sikerhetsfaktor (confidence factor*; Gold och Morgan, 2000, sida 59) for att fa
ner antalet felaktigt identifierade inandningspauser (se avsnitt 5.2.3 och 6.3).

Det firdiga systemet utgors av en méngd funktioner dér fokus har legat pa
att fi fram en l6sning for hur man kopplar samman HMM och ANN i
utvecklingsmiljon Matlab. Systemet dr darfor inte riktat mot nagon speciell
anviandare eller nagon sdrskild anvdndning. Om man vill anvinda metoden i
eget syfte far man alltsa sjdlv skapa 6verordnade funktioner.

1.3 Litteratur

Storst inflytande pa metodens kdrna, HMM/ANN-hybridsystemet, har Hervé
Bourlards och Nelson Morgans publikationer haft. De har tillsammans med
andra medarbetare arbetat med dolda Markov-modeller och lagt fram bevis
(Renals et al., 1994) for hur de kan kombineras med artificiella neurala nitverk.
Denna forskning dr alltsa grundliggande for metoden som anvinds for att

4 Confidence factor eller confidence measure anvinds inom nyckelordsidentifiering
som ett ytterligare sitt att skilja de felaktigt identifierade orden fran de korrekta. Detta
anvinds for att forbittra ett systems prestanda (Gold och Morgan, 2000).
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identifiera inandningspauser.

Ramverket om dolda Markov-modeller och fordjupning i taligenkanning och
nérliggande omraden har hamtats fran Ben Golds och Nelson Morgans bok
(Gold och Morgan, 2000) och John Holmes och Wendy Holmes bok (Holmes
och Holmes, 2001). Information om maskininlirningsmetoder, inklusive
artificiella neurala nitverk och utvirderingsmétt kommer huvudsakligen fran
Ian Wittens och Eibe Franks bok ”Data Mining” (Witten och Frank, 2005).
Svensk terminologi for ANN kommer fran ett opublicerat kompendium vid
Goteborgs Universitet, Filosofiska institutionen, med namnet “Ett minne blott”
av Helge Malmgren, professor i teoretisk filosofi.

Dokumentation till utvecklingsmiljon Matlab och dess inbyggda funktioner
har haft ett starkt inflytande pa metodens utformning och varit en kalla till
kunskap.

1.4 Disposition

Uppsatsens huvudsakliga del borjar med en introduktion i de kriterier enligt
vilka svarigheten pa en uppgift inom taligenkdnning kan bedémas. En sadan
bedomning ges for uppgiften att identifiera inandningspauser i spontant
kontinuerligt tal. En fordjupning i svirigheterna med uppgiften gors via en
beskrivning av inandningspausen samt genomgang av relaterat arbete.

Dérefter foljer kapitel tre som redogor for det teoretiska ramverket for
metoden som anvdnds for identifiering av  inandningspauser.
Utvirderingsmetoder gas igenom &versiktligt i samma kapitel. Det teoretiska
ramverket dr tdnkt att fungera som stdd i efterfoljande kapitel fyra som géar
igenom det tekniska genomf6randet av metoden.

Kapitel fem rapporterar om det fiardiga systemet samt hur det klarar av att
identifiera inandningspauser. Diskussion kring systemets identifieringsférmaéga,
anvand korpus och akustisk analys samt framtida arbete med hypotes kommer i
kapitel sex. Uppsatsen avslutas med en koncis slutsats i kapitel sju.



2 Problembeskrivning

Detta avsnitt introducerar kriterier fér bedomning av svarigheten for en uppgift
inom taligenkdnning. Givet dessa kriterier gors en bedomning av svarigheten
for identifiering av inandningspauser. En fordjupning i problematiken gors i
samband med att inandningspausen beskrivs utifrdn akustiska och fysiologiska
egenskaper. Dessutom belyses tidigare ansatser till automatisk identifiering av
inandningspauser.

2.1 Uppgiftens svirighetsgrad

Ett taligenkdnningssystems formaga att klara av en viss uppgift kan presenteras i
relation till svarighetsgraden pa uppgiften det dr d@mnat att 16sa. Gold och
Morgan (Gold, Morgan, 2000, kapitel 5.3.1) presenterar en rad kriterier enligt
vilka svarighetsgraden pa en uppgift inom taligenkénning kan bedémas. Dessa
ar parafraserade nedan, ibland med forfattarens egna tilligg, dir det littare
scenariot per punkt star forst.

Talarberoende respektive talaroberoende

Klarar systemet av att kdnna igen tal frdn en eller flera individer. Fler individer
introducerar storre variabilitet i hur ett yttrande kan realiseras akustiskt vilket
forsvarar igenkinningsuppgiften. Aven om manga system kan hantera detta
brukar problem uppsta med icke-modersmalstalare.

Isolerat respektive kontinuerligt tal

Kdnner systemet igen isolerade ord som foljs av en tyst paus som tydligt
markerar ordgrins, eller kidnner det igen kontinuerligt tal dir orden inte
avgransas explicit med en sddan. I fallet med kontinuerligt tal kan systemet
antingen kédnna igen godtyckliga satser i f61jd eller bara vissa pa forhand utvalda
ord bland dessa satser. Det senare fallet kallas fran och med nu
nyckelordsidentifiering.



Litet respektive stort lexikon

Ett storre lexikon innebdr generellt stérre utmaning eftersom storre variabilitet
introduceras med varje forekomst av samma fonem i olika lexikala ssmmanhang
samt att fler ord kan forvixlas med varandra. Kriteriet kan emellertid vara
missvisande eftersom ett litet lexikon kan innehélla enheter som é&r lika
varandra och dérfor svéra att sirskilja emellan.

Begridnsad respektive mindre begrinsad grammatik

Detta kriterium styrs av det d&ndamaél som taligenkdnningssystemet ar skapat
for. Ska systemet kdnna igen satser som produceras i kontakt med ett
flygbiljettsbokningsystem, eller ska systemet kdnna igen vad som sdgs i ett
vardagligt samtal. Den senare dr svarare pa grund av att en sats kan formuleras
pé manga fler sitt.

Last respektive spontant tal

Last tal ar oftast mer hanterbart forutsatt att personen laser nerskrivet och pa sa
sitt forplanerat material. Talet 4r da av jamnare talhastighet (stavelser/sekund)
och innehaller firre eller inga typiska tecken for pagaende planering av det som
ska sdgas hdrnidst. Spontant tal i en dialog, mer eller mindre planerad, &r
betydligt svarare att hantera. Det har storre variation i talhastighet och fler
disfluenser. Disfluenser &r tvekljud som 'ddd..am’, att man stakar upp sig eller
rdttar sig ndr man talar.

Bra respektive dalig ljudkvalité

Milj6 inom vilken talaren befinner sig samt mediet fér overféring av tal kan
paverka den akustiska analysen pa ett positivt eller negativt sitt. Mindre
frekvensomfiang fingar inte detaljerna om vissa fonem vilket forsvarar
igenkdnning av dem. Icke-sprakliga ljud som sker parallellt med ett yttrande
kan introducera for systemet okénd variabilitet.

Baslinje

Dessutom kan det firdiga systemets prestanda jamforas med en betydligt



enklare metod som man applicerar pd samma problem. Ar det litt att 16sa
problemet med en enkel metod, sé finns det inte i princip ndgon mening i att
anvinda den svarare metoden. En baslinje talar ocksa om hur litt eller svar en
uppgift dr. Mer om vilken baslinje som anvinds hér finns i avsnitt 4.3.4.

2.1.1 Bedomning

Att identifiera inandningspauser som en enhet bland 6vrigt tal kan betraktas
vara ett specialfall av nyckelordsidentifiering (engelska keyword-spotting).
Sarfallet med inandningspausen dr att den varken ér ett eller flera ord och inte
heller ett fullvirdigt fonem. Antal enheter som ska kédnnas igen &r alltsa ett
(inandningspausen), men i praktiken dr detta antal tva, inandningspausen och
icke-inandningspausen. Den senare kallas for utfyllnad inom nyckelords-
identifiering. Att endast en enheter ska kidnnas igen betyder att lexikonet for
uppgiften ér litet.

Talet som metoden dr tinkt att fungera for, pa grund av hypotesens
utformning, dr spontant. Darfor dr ocksd data som den datadrivna metoden
arbetar pa av spontan natur. Talet som ska kdnnas igen dr ocksa kontinuerligt.
Metoden trinas och utvirderas pa olika talare, och dr pa sa sitt talaroberoende,
dven om vissa talare introducerar fler problem &n andra. Den firdiga metoden
ar dock begrinsad till att fungera bédst pa data liknande triningsdata.
Inspelningen av data dr gjord i studio och har bra ljudkvalité.

Att identifiera inandningspauser ger inte sd komplicerad grammatik om man
bara betraktar dem i form av bitar av ljud. Denna "grammatik” modelleras av
HMM/ANN-hybridsystemet. Den modellerar dock inte hur inandningspausen
forhaller sig till icke-paus, om den senare skulle analyseras grammatiskt. Vi far
alltsa inte reda pd, explicit, att i slutet pd en sats kommer det en inandning.
Detta ger enkel och begrinsad grammatik.

Aven om det bara handlar om att identifiera en enda enhet blir problemet
relativt svért eftersom inandningspausen kan forvixlas med andra (se avsnitt
2.2) liknande enheter i utfyllnaden. Flera forfattare konstaterar att det ar
problematiskt att identifiera enstaka enheter i tal, si som enskilda fonem (se
avsnitt 2.3). Talet ar spontant och kontinuerligt producerad av flera talare vilket
forsvarar uppgiften ytterligare. Den begrinsade grammatiken gor uppgiften
enklare och kvalitén pé data forbattrar den akustiska analysen.



2.2 Inandningspausen

Den akustiska informationen i tal som identifieringsmetoden kan arbeta med
representerar talets olika egenskaper. Till dessa hor bland annat duration,
intensitet, energi vid de olika frekvenserna, utveckling av dessa i tiden samt
samma information frdn omgivande kontext. Foljande stycken beskriver
trenderna i de ovan ndmnda egenskaperna hos inandningspauser. For att
relatera till svarigheten med uppgiften att identifiera inandningspausen
redogors dven for de enheter i tal som kan innebdra svérigheter fér den
automatiska metoden.

Andningscykeln bestdr av en inandnings- och utandningsfas (Hixon, 1973),
vilket ocksa framgar av Figur 1 (A). Andningscykeln &r oregelbunden i spontant
tal (Hixon, 1973) i jamforelse mot viloandning Figur 1 (C). Mirk vil att Figur 1
illustrerar en monolog. I en dialog kan man anta forekommer bade
oregelbunden och regelbunden (viloandning) andningscykel.

Foljande beskrivning dr baserad pa Figur 2 nista sida. Inandningspausen ar
tonlos och har en operiodisk ljudkilla. Den nasala inandningspausen f6ljs ofta
av att man Oppnar munnen med ett klickljud. Intensiteten i inandningspausen, i
relation till det ménskliga horseltroskelviardet och ungefir 0,5 meter fran
mikrofonen, verkar generellt sett vara ligre &n det producerade talet. Enligt
Wikipedia’ ligger intensiteten fér andning pa 10 dB, mitt frdn 3 meter (jJAmfor
med 50-70 dB — normal talniva). Enligt Conrad och Schénle varierar durationen
pé inandningspauserna fran cirka 0,4 sekunder till 0,8 sekunder (av forfattaren
tolkat virde fran Figur 4; Conrad och Schénle, 1979) i spontant tal i skillnad
mot att vara mer stabil under list tal och viloandning (Figur 4; Conrad och
Schonle, 1979, sida 258).

5 http://en.wikipedia.org/wiki/Decibel
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Figur 2: Exempel pa tva typer av inandningspauser: oral, manlig talare; nasal, kvinnlig talare.

Givet denna beskrivning av inandningspauser kan det formodas att enheter

som ligger i riskzonen for forvaxling med en inandningspaus ar ljud som ocksa
har en operiodisk ljudkalla. Detta giller tonlosa frikativor och tonldsa klusiler.

Samtliga klusiler kan vara aspirerade vilket sker ndr luftstrommen fortfarande
pdgar innan den eventuellt tonande kéllan sitter igdng. Tidsfoérloppet innan den
tonande killan startar kallas Voice Onset Time (VOT). Forfattarens formodan &r

emellertid att den del av VOT som metoden skulle kunna ta fast pa inte pagar
lika linge som en inandningspaus och dérfér kan duration anvindas for att
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filtrera bort dessa enheter. Vi ser ocksd (Figur 2, spektrogram) att
energiférdelningen vid de olika frekvenserna for frikativor dr hogre dn for
inandningspausen. Utandningar introducerar en sérskild problematik pa grund
av korpusens utformning (se avsnitt 4.1.1 och 6.2).

Rostkvalitéerna som kan utgora problem &r lickande rost samt om man
viskar istillet for att tala hogt. Forfattaren tror ocksd att ingressivt tal® kan
utgora problem for identifieringen av inandningspauser.

2.3 Relaterat arbete

For att fi en uppfattning om hur svart problemet att identifiera
inandningspauser dr kan man ocksa undersdka vad andra har gjort tidigare. For
att fa en nagorlunda heltickande bild kan identifiering av inandningspausen
betraktas fran olika synvinklar. De synvinklarna som utdkas nedan dr: den
fysiologiska, den andningsinriktade — inandningspaus och utandning &r samma
sak, den inandningspausinriktade — ddr man riktar sig in pa att identifiera just
inandningspauser, den foneminriktade — en inandningspaus dr ett fonem och
den perceptionsinriktade — hur vdl méinniskor klarar av att identifiera
inandningspauser.

Den fysiologiska synvinkeln ger oss accepterade verktyg for att identifiera
inandningspauser, ett exempel dr en pneumograf (se Figur 1, kapitel 1 och
avsnitt 6.2). Dessa verktyg dr direkt oanvdndbara eftersom de krdver att den
personen, vars tal man ska kidnna igen, dr fysiskt nidrvarande. Fallet med
automatisk taligenkdnning &r att endast talsignalen dr tillginglig. Vi limnar
dessa for tillfillet men aterkommer till dem i diskussionen kring
korpustillverkning (se avsnitt 6.2).

Wightman och Ostendorf poidngterar vikten av inandningspauser
(Wightman och Ostendorf, 1994, sida 472) med Overgédr ndstan direkt till att
resonera kring andning och gor alltsd ingen skillnad i ndgot av arbeten pa
inandningspaus och utandning. I det tidigare arbetet (Wigthman och Ostendorf,
1991) applicerar forfattarna en HMM (mer om HMM i avsnitt 3.1) med
normalférdelningar for att presentera akustisk information i modellen. De

6 Eklund, R., (2004). "Disfluency in Swedish human-human and human-machine
travel booking dialogues”, Link6pings universitet.
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uppnar 72,3% (Wightman och Ostendorf, 1991, sida 322) i antal korrekt
identifierade andningar. Talmaterialet bestdr av tre nyhetsstycken upplista av
ett professionellt nyhetsankare (Wightman och Ostendorf, 1991). Detta sitt
(arbetet fran 1991) att identifiera andningar i upplést tal sigs av forfattarna ha
vidareutvecklats till en treklass-klassificerare med samma underliggande metod
som tidigare och att "(an extension of [38]) detected all 364 breaths in 63
paragraphs of speech, with a 3% false insertion rate.” (Wightman och
Ostendorf, 1994, sida 472). Mer information om vilka tre klasser det ror sig om,
och hur de har gatt tillvdaga for att utoka HMM finns inte i artikeln. Det gick
alltsd enligt forfattarna mycket bra for treklass-HMM med normalférdelningar
att detektera andningspauser i nyhetsuppldsningar. De problem som spontant
kontinuerligt tal fran flera olika talare introducerar hade férmodligen visat pa
svagheterna med denna metod. Dérfor kan vi samtidigt sluta oss an till att en
metod som identifierar inandningspauser i spontant kontinuerligt tal kommer
att prestera simre an for last tal.

Att modellera andning som en typ av 6vriga ljud representeras av tva arbeten
(Schultz och Rogina, 1995; Ward, 1989). Schultz och Rogina arbetar med
talmaterial som dr hogst aktuellt hir, ndmligen en talkorpus som &r baserad pa
tal fran maénniska-till-médnniska-interaktion.  Svédrigheten med den
taligenkédnningsuppgiften ar att forfattarna vill sérskilja mellan "icke-sprakliga”
manskliga ljud inklusive andningar och Ovriga externa ljud. Den hogsta
korrektheten de uppnar dr 66% for engelska och 70% for tyska (Schultz och
Rogina, 1995, sida 295). Forfattarna konstaterar att manga ljud forvixlas med
varandra. Dessa resultat bekriftar resonemang om att en inandningspaus kan
forvixlas med ménga andra enheter i spontant kontinuerligt tal (se avsnitt 2.2).
Procentantal i Schultz och Roginas arbete kan inte jamféras mot HMM/ANN-
hybridsystemet eftersom syfte och utvirderingsmetoderna skiljer sig. Ward
(Ward, 1989) inkorporerar andning i sina modeller for taligenkdnning, men
tyvdrr behandlas inte andningen som nagon speciell enhet utan som 6vrigt ljud
som modelleras bort.

Vad giller att identifiera den sjdlvstindiga inandningspausen i kontinuerligt
spontant tal dr det endast, vad forfattaren vet i dagens lidge, Horne, Frid och
Sjostrom (Horne et al., 2005b) som har tagit sig an denna uppgift. Metoden i
detta arbete d&r monstermatchning dédr en mall av en inandningspaus jamfors
stegvis mot ett lingre malljud och troskelviarden anvinds for att avgora om en
inandningspaus har identifierats. Tyvdrr saknas en fullstindig utvérdering av
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metoden i detta arbete men forfattarna konstaterar att hogt antal korrekt
identifierade inandningspauser fis pa bekostnad av manga felaktigt identifierade
inandningspauser. Forfattarna ligger mirke till att det generellt gar battre att
identifiera inandningspauser i manligt dn kvinnligt tal. Forfattarna utlyser
ytterligare metoder for reduktion av antal felaktigt identifierade
inandningspauser (Horne et al., 2005b). Forslag pa en sidan metod ges i avsnitt
5.2.3 och 6.3 eftersom samma problem uppstar for HMM/ANN-hybridsystemet.

Ett annat arbete implementerar ANN f6r att identifiera inandningar och
utandningar hos sovande personer. Tva separata niatverk anvinds for andamaélet.
98% av alla inandningspauser identifieras korrekt (5S4, 2002, abstract).
Andningsmonstret i det talmaterialet borde vara likt viloandning i Figur 1.
Svarighetsgraden pad denna uppgift dr néistintill minimal enligt kriterierna
uppstillda i avsnitt 2.1 och korrektheten dr motsvarande. Arbetet dr fysiologiskt
inspirerat.

Inandningspausen skulle tentativt kunna likstdllas med fonem trots att de
sprakliga funktioner hos dessa bada enheter antagligen ar helt skilda. Flera arbe-
ten konstaterar att svarighetsgraden dr hog vad giller att identifiera enstaka fo-
nem i kontinuerligt spontant tal frin ménga talare. Narmast inandningspausen
ligger fonem med operiodisk ljudkilla - frikativor och klusiler (se avsnitt 2.2).
Abdelatty Ali och kollegorna (Abdelatty Ali et al., 1998) beskriver fyra katego-
rier av fonem som deras metod skall sédrskilja pa: "sonoranter, klusiler, frikativor
och tystnader” (Abdelatty Ali et al., 1998, (abstract) sida 118). De uppnar hoga
resultat i korrekthet 86% for klusiler och 90% for frikativor. Den stora férdelen
med deras arbete ar att de skapar ett ramverk av en vilvald och optimerad akus-
tisk analys. Deras forslag dr att ramverket skall anvindas i kombination med
HMM och ANN (Abdelatty Ali et al., 1998). Forfattarna anviander bland annat
det akustiska spektrala sidrdraget “center of gravity” som av ett annat arbete
(Gordon et al., 2002) anses vara anvindbart vid sdrskiljning av frikativor. Ab-
dellatty Alis arbete kan och bor anvindas i framtida utveckling av identifiering
av inandningspauser (se avsnitt 6.2). Deras arbete anvinds inte har.

Den perceptuella sidan av identifiering av inandningspauser har undersokts
av Iwarsson (Iwarsson, 2000). Denna studie bestdr i att trettioen studenter i
patalogi far lyssna till last tal producerad av tolv talare. Totalt blir 91,3% av
inandningspauserna identifierade av dessa lyssnare fast med stor variation.
Forfattaren konstaterar att inandningspauser forekommer huvudsakligen innan
borjan av en sats. De inandningspauserna som avviker fran detta monster ar
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ocksé de som till stor del forbises av lyssnarna. Andra faktorer som paverkar den
perceptuella identifieringen av inandningspauser negativt dr lyssnarnas
antagande om hur ofta en person vanligtvis andas in, hur luftvolymen foridndras
vid inandningspausen samt ljudnivdn pa inandningspausen (Iwarsson, 2000).
Detta experiment visar pa att det kan vara svért dven for trainade ménskliga
lyssnare att identifiera inandningspauser i ldst tal. Lag ljudnivd &r en av
orsakerna vilket dr samstdmmigt med tidigare beskrivning av inandningspausen
(se avsnitt 2.2). Spontant kontinuerligt tal maste innebdra en &nnu storre
utmaning, darfor tror forfattaren hdr att det kommer att vara svart for
HMM/ANN-hybridsystemet att uppna 91% vad géller antal triffade
inandningspauser samtidigt som att antal felaktigt identifierade enheter ar lagt.

Till sist vill forfattaren papeka att inget av dessa arbeten tar upp méjligheten
att ett aktivt andningsmonster kan atfoljas av viloandning da talaren férvandlas
till en lyssnare i en dialog. Denna aspekt bor uppmirksammas i framtida
arbeten.
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3 Bakgrund

Nyckelordsidentifiering (Szoke et al.,, 2005) kan genomféras med hjilp av
monstermatchning eller dolda Markov-modeller som identifieringsmetod. Hur
nyckelordsidentifieringssystem generellt ser ut illustreras av Figur 3.

X o model Threshold
ayword mode !
Speech 1 L Detections

m Likelihood ratic |—m Decision ' '

Background model

s A

Fealures Likelihoods Confidences

Figur 3: Allman systemdversikt for nyckelordsidentifiering (Kalla: Szoke et al., 2005)

Arbetet som har gjorts hir implementerar dolda Markov-modeller, dir de
traditionella sannolikhetsfunktioner som forknippas med varje tillstdind i
modellen har ersatts med skalade betingade sannolikheter fran ett artificiellt
neuralt natverk. Just darfor kallas denna metod for HMM/ANN-hybridsystem.

Nedan beskrivs HMM, ANN och hur dessa kan kombineras. Utover det
beskrivs hur den akustiska analysen gar till samt de matt som anvinds for att
utvirdera HMM/ANN-hybridsystemets identifiering av inandningspauser.

3.1 HMM

Dolda Markov-modeller har pé senare tid i allt storre utstrackning anvénts inom
taligenkdnning. Deras styrka ligger i att de kan kdnna igen en sekvens av
exempelvis fonem, trots att de akustiska realisationerna for dessa varierar
beroende pa vilken kontext de forekommer i. Man representerar denna varians
med hjilp av sannolikhetsfordelningar fér de enheter man dr intresserad av.
Dessa fordelningar anvinds sedan for att ge den mest troliga uppskattningen av
fonem- eller ordsekvens som har yttrats givet en representation av tal.
Anledningen till att Markov-modellerna ldmpar sig sa vil for
sekvensigenkdnning dr deras konstruktion. En Markov-modell &r en finit
tillstandsautomat ddr varje tillstdnd, exempelvis beteckning for ett fonem, &r
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riktat mot andra tillstaind i modellen inklusive sig sjilv  via
overgingssannolikheter. Dessa bestimmer hur modellen kan ta sig genom
tillstainden ~ och  ddrmed  generera en  sekvens av tillstdnd.
Overgéngsannolikheterna beriknas i form av relativ frekvens for 6vergdngarna
mellan tillstanden. Om en viss 6vergangssannolikhet dr storre &dn de ovriga,
kommer modellen oftare att ga den vdgen. Sannolikheten for en viss sekvens av
tillstand ar produkten av 6vergingssannolikheter som man far nir man passerar
just dessa tillstand.

For att gora Markov-modellen anvindbar for taligenkdnning méste man
forknippa akustisk information med varje tillstand. Nar man gor det si ser man
inte liangre sjdlva tillstdnden, utan istdllet en sannolikhetsfunktion, vanligtvis
flera normalférdelningskurvor, som talar om hur stor chansen ar att viss
akustisk information kommer att erhallas nir modellen dr i tillstandet, sa
kallade emissionssannolikheter.

Dessa sannolikheter, tillsammans med 6vergangssannolikheter, gor att vi kan
uppskatta vilken sekvens av tillstdind som har dgt rum givet ndgon akustisk
information. Oftast resulterar det i flera forslag pa troliga sekvenser, darfor
anvinds en metod, Viterbi-uppskattning’, for att plocka fram den mest troliga
sekvensen.

Problemet kan uttryckas pé foljande satt: P(w|Y) som &r posteori sannolikhet
for ett ord (w) givet observerad” akustisk information (Y). P(w|Y) kan vara
svart att berdkna rakt av déarfor fair man anvinda sig av Bayes sats som
underlittar berdkningen. Dd kan man likstélla problemet med att berdkna
P(w[Y) = P(Y|w)P(w)/P(Y). Man riknar di sannolikheten for en viss akustisk
“observation” givet ett ord (emissionssannolikheterna), ganger sannolikheten
for ett ord genom sannolikheten for en akustisk observation. Sannolikheten for
akustisk observation dr konstant. Darfor kan man bortse fran denna sannolikhet
i berdkningen eftersom den inte bidrar till resultatet. Vi reducerar formeln till
P(w[Y) = P(Y|w)P(w). Just P(Y|w) kan riknas fram pa olika sitt, flera
normalférdelningar eller neurala nétverk.

7 http://en.wikipedia.org/wiki/Viterbi_algorithm
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3.2 ANN

Articifiella neurala nétverk kan anvindas for att férknippa akustisk information
med tillstdnd i en Markov-modell. Artificiella neurala nétverk dr en biologiskt
inspirerad maskininldrningsmetod baserad pa neural teori och &r bland annat
bra pa att lara sig generalisera och att kdnna igen monster i data. Artificiella
neurala nitverk kan givet en bit akustisk information uppskatta, i form av en
sannolikhet, till vilken klass (exempelvis beteckning for ett fonem) denna bit av
information tillhér. Skillnaden mellan neurala nitverk och dolda Markov-
modeller dr att det neurala nitverkverket ger en uppskattning for endast en
liten bit av tal, sd kallade lokala sannolikheter. En dold Markov-modell med
Viterbi-algoritmen ger diremot den mest troliga uppskattningen for en sekvens
av sddana bitar av tal, pa s sitt fair man in tidsapekten i modellen. Nitverket ser
bara ett steg av ljud i taget och kan gissa pa en felaktig klass om denna rakar
dela vissa akustiska sdrdrag med den korrekta klassen. Dolda Markov-modellen
kompenserar just for denna effekt genom att titta pd kontexten som biten
befinner sig i och uppskatta huruvida det &r en rimlig identifikation eller inte.

Neurala nitverk dr ett sdtt att representera ett funktionssamband mellan
indata och wutdata. I det hdr arbetet anvdnds neurala nitverk for
monsterklassificering. Det finns olika varianter pd neurala ndtverk samt
inlarningsmetoder for olika typer av uppgifter.

En vanlig variant fér monsterklassificering dr 'feed-forward'-nétverk. 'Feed-
forward' innebér att flodet av informationen genom nitverket dr enkelriktat.
Komponenterna i ett 'feed-forward'-nitverk 4r neuroner och
aktiveringsfunktioner i dessa samt anslutningar, med tillhérande vikter, mellan
dessa neuroner. Neuroner kan vara uppstdllda i lager med en eller flera
neuroner dir varje neuron ér ansluten till varje neuron i nésta lager. Ett 'feed-
forward'-nétverks kraftfullhet kan bestimmas genom valet av antal lager av
anslutningar samt antal neuroner i lager med neuroner.

Neurala nédtverk maste forst trdnas for att direfter kunna anvdndas for
validering och test. Det som skiljer dessa faser at, dr att under trdningen sa
anpassas vikterna i anslutningarna mellan neuronerna for att passa in pa utdata.
Men under validerings- och testfasen &r vikterna frysta. Dessutom ér
datamingderna separerade sa att samma data inte férekommer i olika mangder.

Anledningen till att man viljer neurala nidtverk istillet for flera
normalfordelningar for att uppskatta emissionssannolikheter dr att neurala
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nitverk erbjuder mycket bra urskillningsférmaga. Det dr ocksa litt att dndra
nitverkets struktur och experimentera med olika typer akustisk information.
Oftast krdvs det firre parametrar och mindre triningsexempel dn for
uppskattning av flera normalférdelningar. Dock &r det fortfarande sa att da det
ror sig om uppgiften att kdnna igen kontinuerligt tal med obegransat lexikon
presterar traditionella dolda Markov-modeller bittre dn HMM/ANN-
hybridsystem.

3.3 HMM/ANN-hybridsystem

Avsnittet bygger pa Renals och kollegornas arbete "Connectionist Probability
Estimators in HMM Speech Recognition” (Renals et al., 1994).

For att inkorporera neurala nitverk, som emissionssannolikheter P(Y|w), i
Markov-modeller, och dirmed skapa en HMM/ANN-hybridsystem krivs en
omrikning av det svar som ANN matar ut givet en bit akustisk information.
Svaret dr en a posteori sannolikhet mellan 0 och 1 som &r nitverkets
klassificering av den akustiska informationen i en kategori. Ju nédrmare
sannolikheten dr 1 desto storre chans att det exempelvis ror sig om en
inandningspaus.

Vi har nu en remsa med a posteori sannolikheter for varje bit akustisk

information. Som ndmndes tidigare dr dessa lokala sannolikheter inte tillrackligt
bra for att beskriva en sekvens av tillstdind. Detta kan kringgds genom
applicering av Bayes regel pa varje sannolikhetsvdrde i remsan. Vilket innebdr
att vi dividerar varje a posteori sannolikhet i remsan med a priori sannolikhet
for varje tillstdnd. Formeln for det ser ut pa foljande vis:
P(Y|w) = P(w|Y)P(Y)/P(w). Det vi fir ut, vdnstra argumentet i foregiende
formel, dr emissionssannolikheter som talar om hur stor chansen ar att vi
kommer att erhalla en viss symbol, eller akustisk information, nér vi befinner
oss i ett visst tillstdind. Dessa sannolikheter anvdnds i den dolda-Markov
modellen dir Viterbi-algoritmen uppskattar den bésta vigen genom tillstand.
For ndrmare information och exempel pa hur HMM/ANN-hybridsystemet ar
implementerat och anpassat i syfte att identifiera inandningspausen se avsnitt
4.3.3.
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3.4 Akustisk analys

For att automatiskt kunna karaktirisera ljud under en viss tid méste det
presenteras digitalt utifran relevanta akustiska egenskaper. Ett steg i processen
ar att stega genom ljudet och applicera en funktion pé varje steg. Denna process
kallas for fonstring. Bredden pé fonstret bestimmer hur bra upplésning man far
i frekvens- och tidsled. Ett kortare fonster ger bra upplosning i tid och en bra
uppskattning av spektrumenvelopp (formantstruktur). Ett lingre fonster ger en
bittre upplésning i frekvens och ir bland annat bra for att skilja ut deltoner®.

Vid varje fonstringsmoment hdmtas information om hur energin i ljudet
fordelar sig vid de olika frekvenserna. Det resulterar i ett spektrum. Information
i ett spektrum kan reduceras till ett cepstrum dér betydligt farre komponenter,
sd kallade cepstrala koefficienter, kan anvindas for att uttrycka samma
information som i ett spektrum (Elenius och Blomberg, 2000). Samtidigt som
information fran spektrumet reduceras till cepstrum separeras akustiska
egenskaper, och kan darfor for sig beskriva en viss akustisk egenskap. Nollte
koefficienten representerar energi i ljudet, for det specifika steget man star i,
opaverkad av omgivande energi. De hogre koefficienterna star for mer
detaljerad information om spektrumets utseende. Vanligt antal anvinda
cepstrala koefficienter dr 12. Det finns ocksa mdjlighet att uttrycka dessa
koefficienternas utveckling i tiden med delta som representerar hastighet och
delta-delta som representerar acceleration. Pa sa sitt fingas talets dynamiska
struktur.

Ofta vill man ocksi skala om den akustiska informationen enligt
frekvensuppfattningen i ett ménskligt 6ra. Anledningen till det &r att sprakliga
ljud ligger just i det omrade dir minsklig horsel ar kansligast. I detta fall
appliceras en mingd filter, Melfilter, som skalar om energierna och
frekvenserna enligt Melskala innan man raknar fram ett cepstrum.

8 http://www.speech.kth.se/courses/1120/2006/fr12_2£1120.pdf
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3.5 Utvirdering

Monsterklassificering, det vill sdga hur vdl metoden har lyckats ldra sig att ett
visst monster tillhor en viss kategori, kan beddémas i form av alternativ
uppstillda i Tabell 1. HMM/ANN-hybridsystemet har tva kategorier att vilja
emellan, 0 for icke-inandningspaus och 1 fér inandningspaus.

Dessa tva alternativ leder till fyra identifieringsalternativ: 1. en
inandningpaus har identifierats som en inandningspaus; en inandning har
identifierats som en icke-inandning; 3. en icke-inandning har identifierats som
en icke-inandning; 4. en icke-inandning har identifierats som en inandning.

Tabell 1: Olika utfall vid tvaklassprediktion.

Predicerad klass
1 0
1 Sann Falsk
Faktisk Positiv Negativ
kiass 0 Falsk Sann
Positiv Negativ

1 — inandningspaus, 0 — icke-inandningspaus. Adapterad fran Witten, 2005, sida 162.

Genom att kombinera alternativen Sann Positiv (SP), Falsk Negativ (FN),
Sann Negativ (SN) och Falsk Positiv (FP) pa olika sitt kan man fa fram olika
matt som talar om systemets formaga att identifiera ritt kategori givet en bit av
ett ljud. De kombinationerna som anvidnds hir dr SannPositiv-virde (engelska
"True Positive Rate”), FalskNegativ-virde (engelska “False Negative Rate”),
SannNegativ-virde (engelska “True Negative Rate”), FalskPositiv-virde
(engelska "False Positive Rate”), TotalFramgang-virde (engelska ”Sucess Rate”).
Dessa virden ligger mellan 0 och 1. Tabell 2 visar hur dessa matt rdknas fram
utifran de mojliga prediktionsutfall i Tabell 1.

SannPositiv-vérdet talar om hur ménga inandningspauser har identifierats
som inandningspauser. Ju hogre virde desto bittre.

FalskNegativ-virdet talar om hur ménga inandningspauser har identifierats
som icke-inandningspaus. Ju ldgre virde desto bdttre.

SannNegativ-virdet talar om hur manga steg i icke-inandningpaus har
identifierats som icke-inandningspaus. Ju hogre virde desto battre.
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FalskPositiv-vdrdet talar om hur manga steg i icke-inandningspaus som
systemet har identifierat som inandningspaus. Ju lagre virde desto bittre.

TotalFramgang-vardet talar om hur ménga steg totalt har identifierats ritt. Ju
hogre virde desto bittre.

Nir bedomningen av en metods identifieringsféorméga géar fran stegniva till
ordnivd limpar sig andra matt battre. De matt som kan anvindas i fallet med
bedomning av nyckelordsidentifiering 4dr maétt som anvdnds vid
informationsdtkomst (engelska “information retrieval (IR)) (McOwan et al.,
2005). Dessa presenteras lingre ner.

Tabell 2: Utvdrderingsmatt fér bedémning av stegklassificering.

Virde Formel
SannPositiv %1000
1 som 1 (SP/(SP+FN))*100%

FalskNegativ 100-SannPositiv

1somO0
SannNegativ (SN/(SN+FP))*100%
0somO0
FalskPositiv 100-SannNegativ
0som1
TotalFramgang ((SP+SN)/(SP+FN+SN+FP))*100%

1 — inandningspaus, 0 — icke-inandningspaus. Adapterad fran Witten, 2005, sida 162-163.

Recall — (SP/(SP+FN))*100%, hur ménga av inandningspauser i facit har
metoden identifierat.

Precision — (SP/(SP+FP))*100%, hur ménga av de identifierade enheterna
faktiskt var inandningspauser.

F-score — (2*Recall*Precision)/(Recall+Precision), ett virde som viger
samman Recall och Precision. Anvinds for att fi en sammanlagd bedémning.

Utover dessa matt kan man fordjupa sig i de identifierade enheternas
egenskaper. Framforallt for att fa en insikt om vad det é&r i
identifieringsprocessen som gatt snett. Den egenskapen som undersoks har ar
duration (se avsnitt 5.2.3).
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4 Implementation av metod

4.1 Kiel Corpus of Spontaneous Speech

Material som anvinds for att utveckla den datadrivna metoden for identifiering
av inandningspauser dr en korpus som har gjorts vid Kiels Universitet.
Volymerna som anvéinds ar 1 och 2.

Talet i korpusen &r tyska med olika dialekter. Dialogen sker enligt ett
scenario, sddant att tva personer avtalar ett mote utifrdn en kalender de har fatt.
Talarna maste trycka pa en knapp for att fa tala. Darfér uppnas en strikt
uppdelning av talarturen. Malet med detta scenario dr att efterlikna médnniska-
till-maskin interaktion. Information om talarnas kon, A&lder och
dialekttillhorighet finns i Appendix B.

Inspelningen sker i ett ljudisolerat rum. Samplingsfrekvensen ar 16000 Hz,
vilket gor att det analyserbara frekvensintervallet ligger mellan 0 och 8000 Hz.
Upplosningen pa ljudet dr 16 bitar, vilket innebédr att mycket information om
den ursprungliga talsignalen bibehélls.

Exempel pd hur en annoteringsfil till varje talares tur ser ut finns i Appendix
A. Informationen som anvéands for att skapa traningsdata till metoden beskriven
i avsnitt 4.3.2 dr den som foljer markoéren 'hend' i en sadan fil. Informationen
bestdr av sampelnummer, vilket markerar position i ljudet, och motsvarande
markdr. Markorena som anvinds for att markera att en inandningspaus eller en
utandning dr nirvarande ér foljande: '#h:#-h’ $h:’, ’$-h’’. Markdren som
foregas av '$' innebdr att enheter forekommer inom ett ord. Fér mer detaljer
rekommenderas korpusens dokumentation (se Kohler et al., 1995).

Av stycket innan framgar att korpusen inte gor nagon skillnad pad en
inandningspaus och en utandning. Det blev kdnt ndr valet av korpus redan var
bestamt, forfattarens forhoppning var att en utandning skulle vara mindre
frekvent dn en utandning och att metoden skulle pa nagot se bortse fran dessa.
Tyvdrr visar det sig att metoden har ldrt sig just inandningspausen och
utandning. Mer om detta i diskussionskapitlet (se avsnitt 6.2). Anvindningen av
enheter som forekommer inom ett ord kan tyckas vara ett tveksamt val,
eftersom man framforallt vill identifiera inandningspauser som befinner sig vid
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strukturella grinser. Valet orsakas av att forfattaren inte vill introducera
inkonsistens i representation av monster och facit till det artificiella neurala
nitverket. Att talet dr tyska betyder ingenting for metodens utformning, men
det paverkar vilket sprak metoden kan kdnna igen. Dessutom introducerar talad
tyska vissa svérigheter eftersom ménga frikativa ljud finns och klusiler ar
mycket aspirerade (Jessen M., 1999).

4.2 Matlab

For att utveckla systemet har jag jobbat i utvecklingsmiljén Matlab’. Férdelen
med miljon att det gar snabbt att implementera ett koncept eftersom manga
funktioner &r redan implementerade. Dessa funktioner dr vilarbetade med
mycket kringinformation och effektiv dokumentation. Programmeringsspréaket
ar imperativt, grundstrukturerna for data ar verktorer och matriser.

Matlab kan utékas med olika verktygslador som innehaller funktioner for att
l6sa specifika eller mer generella problem. De verktygsladorna som jag har
anvdnt mig av i implementationen dr Statistic Toolbox, Neural Network
Toolbox och Voicebox.

4.3 Tillvigagéngssitt

4.3.1 Uppdelning av korpus

Materialet i en korpus maste delas upp i oberoende mingder for att ge en rittvis
uppskattning av en metods formaga att utféra en viss uppgift.

I Figur 4 pa nidsta sida finns en schematisk uppstillning 6ver hur
talmaterialet frdn Kiel Corpus of Spontaneous Speech, volymerna ett och tva,
har delats upp i méngderna: trining, validering och test. I Appendix C finns en
detaljerad lista 6ver samtliga filer.

Fordelningen mellan de olika méngderna, rdknat utifrdn antal
inandningspauser: 39% traningsdata, 19% valideringsdata och 42% testdata (se

9 http://www.mathworks.com/
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Figur 5). Trianings- och valideringsdata utgor tillsammans 58%. Orsaken till att
forfattaren har valt denna uppdelning ligger i: hur talmaterialet dr beskaffat;
hur den akustiska analysen dr uppbyggd; hur triningsproceduren fér ANN géir
till; minnesbegransningar pa datorhardvaran.

Kiel Corpus of Spontaneous Speech, volume |, Il

Traning Validering Test

DIALOG-ID DIALOG-ID DIALOG-ID
G10 G20 GO7
G11 G25 G08
G12 G27 G09
G14 G28
G19 G29
G21 G30

G31

12 talare 14 talare 6 talare

~ 37 min ~ 18 min ~ 38 min

646 inp 320 inp 696 inp

Figur 4: Uppdelning av filerna i Kiel Corpus of
Spontaneous Speech, volymerna ett och tva, i
mangderna traning, validering och test, sorterade efter
dialog ID. "inp" star for inandningspauser.

Eftersom forfattaren ville uppna separation mellan dataméngderna dven pa
talarniva, bestimdes uppdelningen av dialog ID. Dialog ID &r unikt for varje par
av talare i korpusen. Antal filer i de olika dialogerna som finns i Kiel Corpus of
Spontaneous Speech volym I och II dr olika dérfor ar valideringsdatamidngden
mindre dn de Ovriga datamédngderna. Forfattaren ville ge systemet storst
utmaning under valideringsfasen for att undvika optimering av systemet mot ett
litet antal talare, vilket forklarar det relativt hoga antalet talare i
valideringsmangden.

Den akustiska analysen, som diskuteras i ndsta avsnitt, generar cirka 320
Megabyte (Mb) data (datafilen sparad i ASCII-format'’) for triningsdata och
cirka 150 Mb for valideringsdata. Eftersom traningsalgoritmen forutsitter att
data bearbetas satsvis och optimal generaliseringsformaga kraver
valideringsdata, kors badda dataméngderna, cirka 470 Mb, efter varandra for

10 Ett sdtt att spara data for att gora det tillgingligt pd manga andra datorsystem.
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varje tridningsiteration. Forfattaren uppskattar det genomsnittliga antalet
iterationer, i medelvarde och for olika stora neurala nit per trianingsession, till
sextiofem. Denna traningsprocess dr kravande for datorns arbetsminne, darfor
valde forfattaren 58% av data som icke-testningsdata och inte 95% som det

Uppdelning av data i mangderna: traning,
validering och testning.

39%

Figur 5: Cirkeldiagram som illustrerar
uppdelningen av talmaterial i mangderna:
traning, validering,testning

foreslas i litteraturen (Witten, 2005).

Utan att gora en analys av algoritmernas komplexitet for ANN och
inldrningsfunktionerna kan man se, givet mingden data, att trdningen kommer
att ta tid. Flera forfattare, bland annat Witten och Frank (Witten och Frank,
2005), papekar dessutom att artificiella neurala nidtverk har en hog
inldrningstid, men &r snabba att anvdnda nir de dr fardigtrinade. Denna aspekt
har paverkat médngden tridnings- och valideringsdata i optimeringsfasen, da
forfattaren ville fi en tillférlitlig utgdngspunkt' vid det slutgiltiga valet av
akustisk analys (se avsnitt 4.3.2) och det artificiella neurala nitverkets
konfiguration (se avsnitt 4.3.3). Tridningsmidngden reducerades da till 15
minuter med 252 inandningspauser och valideringsmingden beholls som
tidigare (18 minuter, 320 inandningspauser), testdata anvindes inte. Vid
reduktion av data sdg forfattaren till att bdda talarna i en dialog blev
representerade. Efter det slutgiltiga valet anvindes alla dataméingder, i samma
proportioner som framgér av Figur 5.

11Med detta menas olika typer av bedémningar utifrin valideringsfasen.
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4.3.2 Korpusrepresentation till ANN

Under inldrningsstadiet behover det artificiella neurala nitverket monster som
bestar av dels av akustisk information, dels ett facit som talar om vilken kategori
monstret hor till. Under teststadiet saknar nitverket tillgang till facit och ska
istdllet gissa vilken kategori ett tidigare osett monster hor till utifran hur det har
lart sig.

Foljande stycken beskriver hur forfattaren har bearbetat datamidngderna for
traning, validering och test fran Kiel Corpus of Spontaneous Speech for att
presentera dem for nidtverket som en uppsittning akustiska sdrdrag och ritt
kategori per steg i ljudet (det vill siga facit).

Tabell 3: Representation till ANN - den akustiska analysen av talsignalen

Konfiguration
Typ Vdrde
Bredd pa analysfonser 16 millisekunder
Typ av analysfénster Hamming
Bredd pa steg langs talsignal 8 millisekunder
Frekvensomfang 0 - 8000 Hertz
Antal trianguldra Melfilter 20
Antal cepstrala koefficienter 13
Delta koefficienter 13
Delta-delta koefficienter 13

Akustiska siardrag

En representation av det spontana talet i datorn som akustiska sddrag till ANN
gors med den sorten av akustisk analys som beskrevs i kapitel tre (se avsnitt
3.4). I Tabell 3 ovan presenteras tekniska detaljer f6r analysen med grund i
inandningspausernas akustiska egenskaper (se avsnitt 2.2) och baserat pa
utvirdering av HMM/ANN-hybridsystems identifieringsforméga under
valideringsfasen i form av Recall, Precision och F-score.
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Sammanlagt bestar representationen av talsignalen av 39 sdrdrag (13
cepstrala koefficienter med tillh6rande 13 delta koefficienter och 13 delta-delta
koefficienter) som riknas fram var attonde millisekund med en akustisk kontext
pa sexton millisekunder. Representationen blir dirmed - 39*antal steg.

Varje sadant steg skall ha en motsvarande kategori, inandningspaus eller
icke-inandningspaus. Hur forfattaren har gitt tillvdga for att fd fram det finns i
ndsta avsnitt.

Facit

For att fa fram facit till ndtverket, som bestér av ritt kategori per steg, anviands
uppmairkningsfilerna fran Kiel Corpus of Spontaneous Speech (se avsnitt 4.1.1).
Beteckningarna som anvdndes ddr for att mérka upp inandningspauser (och
olyckligvis utandningar (se avsnitt 6.2) ar: #h:’,’#-h:’’$h?’, ’$-h-.

Som framgér av Figur 6 bestair omvandlingen av uppmairkningsfilerna, som
ar lankade med varsin ljudfil, i flera steg. Det forsta steget dr att plocka fram
sampelnummer, som star for positionen i ljudet, och motsvarande beteckning.
Eftersom forfattaren méste ticka hela ljudet frén O till slutet liggs denna
information till i steg tva. Samtidigt identifieras alla beteckningar som stimmer
overens exakt med nagon av beteckningarna for inandningspausen, da
omvandlas beteckningen till en 1:a som befinner sig spalten for "Kategori”.
Annars dr beteckningen 0, for icke-inandningspaus. Givet denna information
produceras en remsa ddr antingen 1:a eller 0:a upprepas sa méanga génger som en

Steg 1 Steg 2 Steg 3

Sampelnr Label Start Slut Kategori
1249 #C: 0 1249 0 Kategori per steg
1249 #h: —» 1249 4050 1 —®  000...111...000
4050 i 4050 69183 0

Figur 6: Omvandling av uppmadrkningsfiler till facit for ANN (Material: G071A008.51H, Kiel
Corpus of Spontaneous Speech, Volym I).

kategori pagar. I Figur 6 pagar kategori 1, inandningspaus, fran 1249 till 4050.
Om vi omvandlar det till antal steg i ljudet, givet att steget dr 8 millisekunder
eller 128 sampelnummer (se Tabell 3), far vi cirka 22 ettor i remsan i steg tre
(for tekniska detaljer se Bilaga D).

Detta sitt att presentera data reducerar mingden information fran
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uppmairkningsfilerna precis som den akustiska analysen reducerar midngden
information i inspelat tal.

Motivering av akustisk analys

Sammanstillning 6ver den valda akustiska analysen finns i Tabell 3, sida 26.

Det framgick av beskrivningen for inandningspausen (se avsnitt 2.2) att
intensiteten hos denna ar lagre dn ovrigt tal samt att den verkar foregas och
avslutas med att intensiteten sjunker till mycket ldg nivd. Av den anledningen
valdes O:te cepstrala koefficienten (se avsnitt 3.4) som ett av sdrdragen, i
forhoppning att i kombination med andra sdrdrag exempelvis duration och
kontext som  modelleras av dolda  Markov-modeller, ge bra
identifikationsresultat. Utan den O:te cepstrala koefficienten blev resultaten fran
valideringsfasen simre i forhallande till ndr denna var med. Detta ar
forfattarens egna bedémning, utan signifikanstest.

Vad giller frekvensomfanget kunde vi se i Figur 2 (se avsnitt 2.2) att
information om ljudtrycksnivderna vid de olika frekvenserna for tva
inandningspauser fanns dven vid de hogre frekvenserna. Det visade sig ocksé
vid upprepade valideringar att metodens tillgang till akustiska data som tédckte 0
till 8000 Hertz (med och utan delta och delta-delta koefficienter) tydligt
forbattrade HMM/ANN-hybridsystems identifieringsférmaga i jamforelse mot
frekvensomfanget 0 till 5600 Hertz. Detta &r ocksd forfattarens egna
bedémning, utan signifikanstest. Darfor valdes frekvensomfanget som framgar
av Tabell 3.

Antal Melfilter valdes till 20 och har inte manipulerats under
valideringsstadiet. Antal cepstrala koefficienter hor ocksa till den vanligast
anvinda inom taligenkdnning som anvinder den typen av analys (Elenius och
Blomberg, 2000). Forfattaren provade nagra ganger med att begrdnsa antalet till
9, vilket gav simre resultat enligt samtliga métt dn for 13.

Bredden péd analysfonstret och steget ar ocksd relativt standardiserade
(Elenius och Blomberg, 2000). Bredden hir ar sidan att den fangar tidsrymden
bittre dn frekvensrymden. Det dr mojligt att bredare fonster och dirmed bittre
upplosning i frekvens skulle ha paverkat metodens identifieringsférmaga. Detta
har emellertid inte testats pa grund av tekniska skil. Fonstringsfunktionen som
anviands vid akustisk analys i detta examensarbete dr Hamming. Det dr en
fonstringsfunktion som gynnar de ligre frekvenserna och skapar bra
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forutsittningar for vidare analys av talets akustiska egenskaper.

Optimering av akustiska sdrdrag

Eftersom anvindning av delta och delta-delta koefficienter gav signifikant olika
resultat i Recall (se Figur 7) och Precision (se Figur 8) i sin nér- och franvaro

Recall for identifiering av inandningspauser i valideringsdata,
med och utan delta och delta-delta koefficienter i akustiska data

1

Recall

027 ———— Utan delta och delta-delta virden | 1
Med delta och delta-delta varden
0 1 1 1
0 10 20 30 40
Antal neuroner i det dolda lagret i ANN
Figur 7: Recall, median-vdarde av trettio evalueringar pa
valideringsdata, med delta och delta-delta koefficienterna i analysen
och utan.

anvinde forfattaren skillnaderna i F-score mellan "med delta och delta-delta
virden” och “utan delta och delta-delta virden” for att vilja ut det battre
alternativet. Anledningen till att utvdrderingen sker pa ordniva &r att
utvirdering pa stegniva kan ge en felaktig bild av hur HMM/ANN-
hybridsystem identifierar nyckelord (Morgan och Bourlard, 1990). Nedan foljer
en redogorelse for identifieringsresultat med och utan delta-virden samt
signifikanstest for dessa.

Ett icke-parametriskt signifikanstest (Wilcoxon (ranksum i Matlab)) gors, pa
forfattarens egna initiativ och i samrad med Joost van de Weijer'?, pa data fran

12 Personlig korrespondens, 26 oktober 2006.
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trettio bedomningar av HMM/ANN-hybridsystems identifieringsférméga enligt
Recall, Precision och F-score, per neuron i det dolda lagret i ANN.
Nollhypotesen &r att medianerna mellan trettio korningar, per neuron, &r lika.
Denna avvisas med en signifikansniva pa 0,05. Samma signifikanstest anvinds
senare vid val av lagst mojliga antal neuroner i det dolda lagret (se avsnitt 4.3.3).

Enligt signifikanstestet férkastas nollhypotesen for Recall-virden i Figur 7.
Det innebar att det finns en signifikant skillnad pa om man viljer att ha delta
och delta-delta koefficienter eller inte. Utifrdn diagrammet &r det givet att delta
och delta-delta koefficienterna 6kar antal identifierade inandningspauser av det
antal som faktiskt finns i facit for valideringsdata (Recall).

Precision for identifiering av inandningspauser i valideringsdata,
med och utan delta och delta-delta koefficienter i akustiska data

1
0.8 rmmmmmmmmm e .
< 06
Kol
g
B0 QL roermmrmeem e .
0.2 - N .
———=—Utan delta och delta-delta varden
Med delta och delta-delta varden
0 1 1 1
0 10 20 30 40

Antal neuroner i det dolda lagret i ANN

Figur 8: Precision, median-virde av trettio evalueringar pa
valideringsdata, med delta och delta-delta koefficienterna i analysen
och utan.

Men vad giller Precision, alltsa hur manga av de identifierade enheterna
faktiskt var inandningspauser, dr forhallandet omvéant. Akustisk information
utan delta och delta-delta virden ger signifikant (Wilcoxon (ranksum i Matlab))
biattre resultat &n den med delta-vdrden. Detta illustreras av Figur 8.

Om man diremot jamfor F-score, som uppskattar forhallandet mellan hur
mycket metoden triffar i facit och hur manga faktiska inandningspauser den
identifierar, sa ger akustiska data som innehaller delta och delta-delta virden
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signifikant bittre resultat, d&ven om det inte riktigt framgér av Figur 9 nedan.

Medel for P-virden, ju ldgre desto storre chans att nollhypotesen inte ar
sann, och med andra ord att ndgon av metoderna &r béttre dn den andra (Matlab
manual), var : F-score — 0,0015; Recall — 0,00000001834; Precision — 0.0294.
Eftersom signifikanstest visade via F-score att anvindning av delta och delta-
delta virden var till fordel, sd anvinds dessa.

Fscore for identifiering av inandningspauser i valideringsdata,
med och utan delta och delta-delta koefficienter i akustiska data

1

0.8
0.6
o
S
0L e :
0.2} T .
———=—Utan delta och delta-delta varden
Med delta och delta-delta varden
0 1 1 1
0 10 20 30 40

Antal neuroner i det dolda lagret i ANN

Figur 9: F-score, median-virde av trettio evalueringar pa
valideringsdata, med delta och delta-delta koefficienterna i analysen
och utan.

4.3.3 HMM/ANN-hybridsystem

ANN- arkitektur

Av teoriavsnittet (se avsnitt 3.2) framgick att fler lager dn ett, ddr lager raknas
som lager av anslutningar mellan neuroner, gjorde det neurala nitverket
kraftfullt. Detta antagande stimmer 6verens med valideringsresultat for F-score
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(se Figur 9 sida 31). Figuren visar att noll antal neuroner i det dolda lagret med
neuroner ger simre resultat dn fler lager av anslutningar. Av den anledningen
bestims att det artificiella neurala nitverket skall innehalla tva lager av
anslutningar. Ddr forsta lagret anslutningar fran inlagret till mellanlagret, och
det andra lagret fran mellanlagret till utlagret. Inlagret tar in akustiska monster
och utlagret matar ut en kategorisering fran det firdigtranade natverket.

Inlager och utlager

Inlager till ndtverket bestdr av lika manga neuroner som det finns egenskaper i
den akustiska informationen (39 egenskaper; se 4.3.2). Utlagret fran nitverket
bestar av en enda neuron som é&r instdlld pa att mata ut ett virde mellan 0 och 1.
Dessa varden betraktas som sannolikheter, dir “virde>0.5" riknas som en
inandningspaus, och “vdrde<0.5” rdknas som icke-inandningspaus. Pa si sitt
skiljer man mellan dessa tva kategorier. Forklaringen till varfor forfattaren har
valt att gora pé det viset finns i kommande avsnitt.

Mellanlager

Fran Figur 7 sida 29, Figur 8 sida 30 och Figur 9 sida 31 (med delta och delta-
delta koefficienter), utldser forfattaren ingen signifikant forbéttring efter ett

Lika bra som?
Antal
neuroner
i det dolda lagret 112 | - |38|39|40|

Figur 10: Tillvdgagangssatt vid jamforelse av
hogst antal neuroner med lagre antal neuroner i
det dolda lagret.

visst antal neuroner i det dolda lagret. Genom att halla antalet neuroner i det
dolda lagret lagt minskar nitverkets komplexitet och inldrningstid, och som
resultat av detta, minnesatgangen vid storre mingder trdningsdata. Av den
anledningen utfors ett icke-parametriskt signifikanstest (Wilcoxon, se Matlab
dok.) som ger en fingervisning nér ett okat antal neuroner inte lingre forbattrar
metodens identifieringsférmaga. Pa vilket sitt testet anvdnds framgar av Figur
10.

Signifikanstestet utgar frdn utvdrderingsresultat, endast i F-score, pa
akustiska data enligt analysen i Tabell 3, sida. 26. Totalt valideras ett till fyrtio
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antal neuroner i det dolda lagret. For varje antal neuroner gors trettio traningar
pa traningsdata och trettio utvdrderingar pa valideringsdata. Resultat av
jamforelsen finns uppstillt i Figur 11.

Anledningen till att forfattaren trdnar trettio ginger for varje antal
neuroneristillet for att trdna en gang och evaluera trettio génger, &r att vissa
saker sker slumpmissigt under tridningsfasen, och det dr det forfattaren vill
komma ifran genom manga traningar. Orsaken till att endast F-score anvinds ar
att valet av antalet neuroner madste ske enligt en enda parameter. Mirk att
nollte neuronen, vilket svarar mot inget mellanlager, har valts bort eftersom F-
score dr lagt i jamforelse mot att ha ett mellanlager (se Figur 9, sida 31). Att
antalet korningar dr begransade till trettio dr for att forfattaren ansag det vara
tillrackligt.

Det ldgsta antal neuroner i det dolda lagret som krdvs for lika bra resultat i F-score som hdgst antal neuroner.

Inte lika bra som 409—e—e—e—9—e—0—0—0—9-0-0-—0-9 oo

Lika bra som 40 oo oo 4000000000600
5 10 15 20 25 30 35 39
Antal neuroner i det dolda lagret

Figur 11: Det lagsta antal neuroner i det dolda lagret som krdvs for ett lika bra resultat i
i F-score som hogst antal neuroner (40).

Figur 11 visar att sexton neuroner i det dolda lagret &r lika bra som fyrtio
neuroner i det dolda lagret. De avvikande antalen &r nitton, tjugoett och
tjugotva. Spridningen pa F-score for de senare tva dr ligre an for fyrtio
neuroner. Nitton neuroner innehaller diremot flera mycket avvikande virden.
Béda foreteelserna, tror forfattaren, beror pa slumpen. Dirfér antas sexton
neuroner vara det ldgsta mdjliga antalet neuroner i det dolda lagret.

Vid tidigare test, hade forfattaren endast gjort tio trdningar och
utvdrderingar, och baserat sitt val av neuroner i det dolda lagret pa det. Det
valet var fjorton neuroner i det dolda lagret. Aven om det nu, av Figur 11,
framgar att sexton neuroner dr det ldgsta, anvinder forfattaren instidllningen
med fjorton neuroner i det dolda lagret. Detta for att det nitverket dr redan
fardigtrdnat pé ett storre material och utvirderat pa testdata. Hur det slutgiltiga
natverket ser ut finns illustrerat i avsnitt 5.1.
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Ovriga parametrar

Nedan redovisas nédgra tekniska parametrar som saknar presentation i
teoriavsnittet, men som &nda kan vara av intresse. Dessa parametrars inverkan
pa metodens identifieringsformaga diskuteras inte i kommande avsnitt.

Det artificiella neurala nitverket trdnas med flexibel generaliserad
deltaregel, det som pa engelska heter "resilient backpropagation”. Denna regel
skall vara sdrskilt bra for monsterigenkdnning (se Matlabs Manual).
Felfunktionen, som bestimmer anpassning av vikterna, dr den kvadrerade
skillnaden mellan 6nskad output och verklig output (engelska "mean squared
error”). Valideringsdata anvinds for att stoppa inlirningen (engelska “early
stopping”) innan ANN borjar 6vergeneralisera. All data (akustiska sdrdrag)
normaliseras sa att viarden har noll i medelvirde och ett i standardavvikelse. All
data under trdningen bearbetas satsvis (engelska “batch training”).
Inldrningstakten ligger pa 0,5 (pa en skala mellan 1 och 0). Funktionerna, som
nétet stravar efter att anpassa indata mot ar: i mellanlagret sigmoid, och utlagret
logsig.

HMM/ANN-hybridsystem- arkitektur

Renals och kollegorna (Renals et al., 1994) foreslar att kombinera ANN med
dolda Markov-modeller enligt sittet som beskrevs i avsnitt 3.3. Da anvinds
Bayes regel pd nidtverkets a posteori sannolikheter for att fa fram
emissionssannolikheter. Vi gor pa ett lite annorlunda sitt, dock enligt samma
princip, for att fram emissionssannolikheterna.

Taligenkdnningsproblemet dr hdr reducerat till nyckelordsidentifiering déar
nyckelordet dr en inandningspaus. Samtidigt har vi den omgivningen, icke-
inandningspaus, som nyckelordet befinner sig i. Bida alternativen maste tickas
av hybrid HMM/ANN-system for att ticka in hur de foérhaller sig varandra. Hur
en inandningspaus forekommer beror pa hur icke-inandningspausen
forekommer.

Vi har alltsa tva alternativ. Det neurala nitverket trdnas mot att producera
en l:a om den akustiska informationen i ett steg i ljudet tillhér en
inandningspaus, och en 0:a om den akustiska informationen tillhor en icke-
inandningspaus. Den funktionen som bestimmer vilka virden som nitverket
matar ut ger viarden mellan 0 och 1. Dessa viarden betraktas vara a posteori
sannolikheter.
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Det ndmndes tidigare (se avsnitt 3.3) att dessa a posteori sannolikheter skulle
divideras med a priori sannolikheter for tillstinden fo6r att fa fram
emissionssannolikheter. I fallet hir &r a priori sannolikheterna for
inandningspaus 0,13 och for icke-inandningspaus 0,87. Till en borjan testade
forfattaren att gora pa det har sittet men det visade sig inte ga si bra pa grund
av hur Viterbi-algoritmen var implementerad i verktygsldidan HMMToolbox.
Dirfor tog ett alternativt tillvigagangssitt sin form i samrdd med Johan Frid och
Anders Sjostrom vid ett handledningstillfille. Det &r det tillvigagéngsittet som
anvands for att uppskatta bade Gvergings- och emissionssannolikheter fran
traningsdata i den dolda Markov-modellen.

Som sagt sa matar ANN ut ett virde mellan 0 och 1 for varje steg i det
analyserade ljudet. Ett viarde som befinner sig under 0,5 betraktas vara en icke-
inandningspaus. Ett virde som &verstiger 0,5 betraktas vara en inandningspaus.
Lasaren kanske tdnker varfor a priori sannolikheterna inte anvdndes hir. Svaret
ar att den sannolikheten som det neurala nitverket matar ut dr en uppskattning
av hur stor chansen &r att ett steg tillhér en inandningspaus. Och inte en
sannolikhet for hur stor chansen ar att ett steg tillhor icke-inandningspaus och
inandningspaus.

Anledningen till att ett troskelvirde anvdnds ar for att omvandla
kontinuerliga uppskattningar till diskreta, alltsd kategorierna 0 (icke-
inandningspaus) och 1 (inandningspaus). Detta steg behovs delvis for att
uppskatta hur vdl ANN Kklassificerar pa stegnivd, men ocksd for att betrakta
denna sekvens som en sekvens av de emitterade symbolerna som modellen
genererade nir den passerade en sekvens av tillstind. Givet denna sekvens av
symboler kan man nu fi fram en matris med emissionssannolikheter for att
symbolen '0' eller '1' kommer att genereras ndr modellen ér i tillstand for 0 —
icke-inandningpaus, och samma for tillstdind 1 — inandningspaus. Titta gdrna i
Figur 13 pa sidan 38 och Figur 16 sidan 39. Figur 13 éaterger helhetsbilden for
hur uppskattningen av 6vergings- och emissionssannolikheter gar till. Figur 16
illustrerar den dolda Markov-modellen. Overgangssannolikheterna bestims
utifran facit, dér tillstdndssekvensen ér ju kédnd, for traningsdata.

Nar HMM/ANN-hybridsystemet skall kdnna igen nya data sd anvinds det
neurala nitet, som pa vanligt vis genererar en sekvens av a posteori
sannolikheter. Dessa diskretiseras med samma troskelvirde som tidigare (0,5)
och sekvensen betraktas vara en sekvens med de emitterade symbolerna for den
dolda sekvensen av tillstind i Markov-modellen- P(Y|w). Givet ANNs
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diskretiserade a posteori sekvens uppskattas den mest troliga sekvensen av
tillstind — P(w|Y) via Viterbi algoritmen. Resultatet 4r den mest sannolika
uppskattningen av var inandningspauser och icke-inandningspauser finns. For
en grafisk framstéllning se Figur 12.

Farit

AMMs uppskattning - kontinuerlig

AMMS uppskattning - diskret

a
viterbi-avkodning
HrARSANMN-hybridsystems uppskattning

o
Figur 12: Hur uppskattningen av kategorier gar
till. Diagrammet ska ldsas uppifrdn och ner.

1 - inandningspaus, 0 - icke-inandningspaus
(Exempelfil : G1A007).

4.3.4 Utvirdering

Monsterklassificering

Den stegvisa utvirderingen ar implementerad enligt formlerna i Tabell 2. Facit
och hybrid HMM/ANN-systemets uppskattningar jamfors steg for steg.
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Identifiering av inandningspauser

Recall, Precision och F-score berdknas enligt formlerna uppstillda i avsnitt 3.5.
Start och stop positioner fran facit jamfors mot start och stop positioner i
HMM/ANN-hybridsystems uppskattning. Start och stop positioner markerar
nér en kategori startar och slutar vilket dr likvardigt med duration.

Om en start och stop position i HMM/ANN-hybridsystems uppskattning
svarar mot tvd eller fler korrekta inandningspauser i facit raknas detta som tva
eller fler korrekt identifierade inandningspauser, om forhédllandet dr omvént
raknas fler trdffar som en. Antal korrekt identifierade inandningspauser (SP)
styrs av krav pa overlapp i antal steg som stélls pa hybrid HMM/ANN-systems
positioner i jaimforelse mot facits positioner. Positioner for inandningspauser
som inte Overlappar dr antingen missade (FN) eller felaktiga (FP)
inandningspauser.

Baslinje

Baslinjen ir implementerad enligt férslag™ frdn Anders Sjdstrém. Baslinjen
gissar om ett steg i ljudet hor till en inandningspaus eller ndgon enhet i
utfyllnaden.

Ett ett tal mellan 0 och 1 slumpas fram enligt en likformig férdelning. Detta
tal betraktas vara en klassificering av ett steg, i form av en sannolikhet.
Stegtillhorigheten bestdms utifran a priori sannolikheter, berdknade i form av
relativ frekvens, for de tvé olika kategorierna. For kategori inandningspaus &r
sannolikheten - 0,13, och sannolikheten for kategori utfyllnad — 0,87. Ar
sannolikheten mindre eller lika med 0,13 har ett steg tillhérande
inandningspaus identifierats och en etta ldggs till i den remsan som senare
jamférs mot facit. Ar sannolikheten storre eller lika med 0,87 ir det istillet en
nolla som laggs till i samma remsa. Darefter utvirderas gissningen enligt antal
korrekt identifierade steg och antal identifierade inandningspauser. Proceduren
utfors fem hundra gianger. Ett medelvirde foér de olika utvdrderingsmaitten
riknas ddrefter fram.

13 Personlig korrespondens, den 24 juli 2006.
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5 Resultat

5.1 System

Oversikt

Systemoversikten dr adapterad fran Renals et al. (1994).

Traningsfas

Tal

Front end

v

Sérdrag

Facit
(mal)
i .| Kategori
*| sannolikhet
ANN

v

Figur 13: Processerna i systemet under en traningsfas.

Validerings- och testningsfas

Tal

Front end

2>

Sérdrag

ANN

Troskel

Uppskattning

Kategori

N

HMM
parametrar
Kategori Troskel - .
sannalikhet > Kategori
Viterbi (HMM)
avkodning
h 4
"Ord"
sekvens

Figur 14: Processerna i systemet under validerings- och testningsfas.
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ANN

Figur 15: Det artificiella neurala nadtverk som anvands i
HMM/ANN-hybridsystemet for att uppskatta parametrar till
den dolda Markov-modellen och fér att ge lokala sannolikheter
for varje steg i ljudet.

Det artificiella neurala nitverket som édr ett resultat frén traningsfas (se Figur
13) och som anvinds i validerings- och testningsfas (se Figur 14).

HMM

0,997 @ 0,003 I 0,981
0'| 0,078 0019 0,616 | 1"
1| 0,022 0.384 | ‘0

Figur 16: Den dolda Markov-modellen med
emissionssannolikheterna  berdknade med  det
artificiella neurala natverket uppstallt i Figur 13. Vitt
tillstand ar icke-inandningspaus och gratt inandnings-
paus.

Den dolda Markov-modellen har konfigurerats med hjilp av funktionen
hmmestimate.m (se Matlab dok). Tillstands- och 6vergangssannolikheterna har
berdknats utifran facit i triningsdata, och emissionssannolikheter utifran utdata
fran det artificiella neurala nitverket simulerat pa traningsdata i Figur 15.
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5.2 Utvidrdering

Foljande resultat fis genom proceduren for test- och valideringsfas frén (se
Figur 13). Facit till testdata anvinds for att kunna utvirdera systemets
identifieringsformaga. HMM/ANN-hybridsystem modell som anvinds dr den
som finns uppstilld i Figur 16. Testdata (se Figur 4, sida 24) analyseras akustiskt
enligt instédllningar i Tabell 3, sida 26.

5.2.1 Mbonsterklassificering

Resultat av den stegvisa identifieringen, och ddrmed en bedémning av det
neurala nitverkets formaéga att se monster i nya data, finns uppstillda i Tabell 4
och Tabell 5. Utvarderingen utfors enligt tillvigagangssittet beskrivet i 4.3.4.
Det artificiella neurala nitverkets konfiguration ar enligt Figur 15.

Testdata bestdr totalt av 287 678 steg (cirka 38 minuter). 255 260 (cirka 34
minuter) steg av det totala antalet tillhor icke-inandningspaus, kategori 0. 32
418 (cirka 4 minuter) av det totala antalet tillhér inandningspaus'*, kategori 1.

Tabell 4: Hur ANN:s diskriminerar mellan kategorier pa stegniva

Identifierad av ANN kategori
1 0
Matt Antal steg | Matt  Antal steg

Faktisk 1 | sp 20422 | FN 11 996
kategori ¢ | Fp 6381 | SN 248 879

1 — inandningspaus, 0 — icke-inandningspaus (Data: testdata)

Natverket identifierar korrekt 20 422 av 32 418 steg som inandningspaus.
Det identifierar felaktigt 11 996 av 32 418 steg som icke-inandningspaus.

Nitverket identifierar korrekt 248 879 av 255 260 steg som icke-
inandningspaus. Det identifierar felaktigt 6 381 av 255 260 steg som
inandningspaus.

6 381 (cirka 51 sekunder) steg har alltsd identifierats felaktigt bland 6vrigt tal

14 Och till viss del utandningar, fér mer information se 4.1.1 och 6.1.
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som inandningspaus. Nitverket har identifierat felaktigt, och dirmed missat, 11
996 steg av inandningspauser som icke-inandningspauser.

Bedomning, i procent, av denna diskriminering mellan kategorier pa
stegniva jamfors med tva andra metoder i Tabell 5, enligt utviarderingsmatt
beskrivna i avsnitt 3.5, Tabell 2.

Tabell 5: Resultat av stegvis identifiering for ANN, HMM/ANN och Baslinje

Metod Utvarderingsmatt
Namn Varde i %
SannPositiv  FalskNegativ SannNegativ  FalskPositiv Total
framgang
ANN 63,0 37,0 97,5 2,5 93,6
HMM/ANN 71,1 28,9 97,2 2,8 943
Baslinje 1,7 97,3 98,3 1,7 874

(Data: testdata)

Det artificiella neurala nitverket identifierar 63,0% steg som tillhor
inandningspauser, och missar 37,0%. Det identifierar 97,5% steg som tillhor
icke-inandningspauser, men 2,5% steg identifieras felaktigt som
inandningspauser.

HMM/ANN-hybridsystem gor bittre ifran sig med 8,1% &n ANN nir det
giller att identifiera steg tillhoérande inandningspauser, med 71,1% korrekt
identifierade, 28,9% missade. Den dr dock simre d&n ANN, med 0,3%, pa att
identifiera steg tillhérande icke-inandningspauser. Antal korrekt identifierade
steg tillhorande icke-inandningspauser dr 97,2% och antal felaktigt
identifierade 2,8%. Hogre antal korrekt identifierade steg tillhérande icke-
inandningspauser, genom koppling av ANN med HMM och Viterbi-avkodning,
fas pa bekostnad av fler felaktigt identifierade steg (ANN — 2,5%, HMM - 2,8%)
bland icke-inandningspauser.

Baslinjen identifierar endast 1,7% av steg tillh6rande inandningspauser, och
missar 97,3%. Baslinjen misslyckas, i princip, med att identifiera
inandningspauser. Daremot gar det riktigt bra, i jamforelse mot de andra tva
metoderna (0,95% hogre i genomsnitt), att identifiera steg tillhorande icke-
inandningspauser. Den identifierar 98,3% av steg tillhoérande icke-
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inandningspauser korrekt och missar endast 1,7%.

Enligt "Total framgéng”, som dr den totala bedomningen av det totala antal
korrekt identifierade steg, sa presterar baslinjen ganska bra, Total framgéng —
87,4%. Detta hoga virde beror pa att steg tillhorande icke-inandningspauser ar
mer frekventa (88,7% av all testdata) dn steg tillhérande inandningspauser. Men
bade ANN, Total framgar — 93,6%, och HMM/ANN, Total framgang — 94,3%,
presterar bittre dn baslinjen.

Sammanfattningvis kan forfattaren konstatera att artificiella neurala nit och
HMM/ANN-hybridsystem ar badttre pa att kategorisera steg dn baslinjen, och att
HMM/ANN-hybridsystem utgér en forbdttring gentemot enbart ANN vad
giller att kategorisera steg.

5.2.2 Identifiering av inandningspauser

Identifieringen gors med tillvigagangsittet beskrivet i 4.3.4 pa testdata (38
minuter, 696 inandningspauser), med modellens konfiguration enligt avsnitt
5.1.

Observera att 6verlappet for HMM/ANN ar bestamt till 3 steg, vilket ger
optimalt antal identifierade mot facit. Overlappet foér baslinjen dr 1 steg
eftersom baslinjen alltid genererar en gissning per inandningspaus.

Totalt identifierar HMM/ANN-hybridsystem metoden 906 enheter. 632 av
dessa dr korrekt identifierade inandningspauser, 274 &r felaktigt identifierade
inandningspauser. Metoden missar 64 inandningspauser. Forhallandet mellan
antal korrekta, felaktiga och missade inandningspauser sammanfattas av Tabell
6.

Tabell 6: Antal identifierade inandningspauser for HMM/ANN-hybridsystem och Baslinje

Metod Utvarderingsmatt
Namn Vdrde i %
Recall  Precision F-score
HMM/ANN 90,8 66,4 76,7
Baslinje 45,1 6,7 12,1

(Data: testdata)
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Tabell 6 visar att HMM/ANN-hybridsystem identifierar 90,8% (632 av 696)
av alla inandningspauser. Samtidigt dr antal felaktigt identifierade
inandningspauser relativt hogt (274 enheter av 906), vilket ger 66,4% i
Precision. Det procentuella antalet i Recall viger upp det procentuella antalet i
Precision vilket ger ett varde pa 76,7% i F-score.

HMM/ANN-hybridsystem ger betydligt bdttre resultat dn baslinjen enligt
samtliga utvarderingsmatt. Baslinjen lyckas triffa 45,1% av inandningspauserna
i facit, men antal felaktiga enheter &r mycket hogt, Precision &r bara 6,7%. F-
score for baslinjen dr mycket lagre, 12,1%, dn for HMM/ANN, 66,4%.

Sammanfattningsvis kan det konstateras att HMM/ANN-hybridsystemet ger
bittre resultat dn baslinjen som gissar sig fram. HMM/ANN-hybridsystemet dr
bra pa att triffa enheter som faktiskt dr inandningspauser, men detta pa
bekostnad av flera felaktigt identifierade enheter.

En djupare analys, enligt egenskapen duration av samtliga enheter som
identifierats av facit och HMM/ANN-hybridsystem metod i testdata, foljer i
ndsta avsnitt. Forslag och ett mindre test pd hur antalet felaktigt identifierade
enheter kan reduceras foljer i kommande avsnitt (se avsnitt 5.2.3 och 6.3).
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5.2.3 Djupare analys

I avsnitt 3.5 beskrevs att en djupare analys av identifiering av inandningspauser
kan vara viktig for att forbattra systemets prestanda. I Figur 17) presenteras ett
diagram som visar hur méinga enheter, av samma duration, finns i facit for
testdata och i HMM/ANN-hybridsystem:s uppskattning av enheter testdata.

Forhallandet mellan durationsfordelningen fér enheter i facit och HMM/ANN

250 T T T T T T T T T T

[ JFacit

200 b I HVIM/ANN |

LT .

100 [ [ G-+ .

Antal enheter

LRl Rl R R R B -

0
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 11 12 13 14 15

Duration i sekunder

Figur 17: Durationsfordelning for inandningspauser i facit och i HMM/ANN-
hybridsystems identifieringar. Baserat pa resultat fran avsnitt 5.2.2 (Data: testdata).

Av diagrammet framgar att durationsférdelningen mellan enheterna i "Facit”
och i "THMM/ANN” har liknande monster. Det som skiljer dessa at ar att
betydligt fler enheter identifierade av  HMM/ANN-hybridsystem metod har
lagre duration 4dn enheterna i facit. Det framgir ocksia av medelvirden,
"HMM/ANN” (0,26 sekunder) dr 0,10 sekunder ligre i genomsnitt dn i "Facit”
(0,36 sekunder). Den forsta stapeln i diagrammet visar pa den storsta avvikelsen
i antal enheter av viss duration mellan "HMM/ANN” och ”Facit”, dar
"HMM/ANN” innehaller mer dn 2/3 delar fler enheter dn "Facit”. Det finns
alltsa betydligt fler enheter i "HMM/ANN” som ir ldgre dn 0,1 sekund, dn vad
det finns i "Facit”.

Tidigare har ndmnts att en eller flera sikerhetsfaktorer ar viktiga for
optimering av nyckelordsidentifiering. Bittre durationsmodellering frén den
hybrida HMM/ANN metodens sida skulle kunna vara en sddan sikerthetsfaktor.
Mer om detta i avsnitt 6.2.1.

Foljande resultat uppnaddes vid tre olika troskelvirden (tréskelvirden
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baserade pd testdata). Dessa resultat bor betraktas endast som preliminira,
hypotetiska resultat. Precision forbattrades med 14,5% for troskelvirde 0,08
sekunder, som f6ljd 6,8% sdmre i Recall, med hogre F-score pa 5,8%. Baslinjen
ar inte aktuell har. Vi filtrerar bara bort dven de korrekta, diarfor sankt Recall.
Dérfor bor man modellera sjdlva fordelnigen.

Tabell 7: Antal identifierade inandningspauser for HMM/ANN-hybridsystem metod efter
tilldmpning av troskelvarde fér duration.

Troskelvdrde Utvdrderingsmatt
Duration i sek. Vidrde i %
Recall Precision F-score
0,07 86,3 78,6 82,3
0,08 84,0 80,9 82,5
0,09 82,3 81,5 81,9
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6 Diskussion

6.1 Resultat

Forfattaren tror att nagra av de enheterna som HMM/ANN-hybridsystem
identifierar felaktigt dr exempelvis frikativa brusljud och aspirerade klusiler.
HMM/ANN-hybridsystem tar mdjligtvis fasta pa den lilla biten av en frikativa
eller liknande som wuppvisar samma ljudenergiférdelning som en
inandningspaus.

Identifieringsresultat for HMM/ANN-hybridsystem metoden dr mojligtvis
bittre dan monstermatchningsmetoden utvecklad av Sjostrom och Frid (Horne et
al., 2005b) men problematiken dr densamma. Antal felaktiga enheter dr hogt pa
bekostnad av manga korrekt identifierade inandningspauser. De felaktiga
enheter det handlar om édr olika typer av brusljud och brusiga rostkvalitéer, som
foljer de forutsagda felaktiga enheterna i avsnitt 2.2. De enheter som missas av
HMM/ANN-hybridsystem har inte analyserats vilket bor goras for att forbattra
framtida identifiering. Mojligen dr dessa enheter utandningar.

Det gér inte att siga om HMM/ANN-hybridsystem dr bittre eller simre dn
den monstermatchande metoden (Horne et. al, 2005b), men eftersom metoden
implementerar HMM, som ytterligare ett steg i forbattrad analys av tidsserier,
bor det vara battre. Det ér svart att jaimfora med tidigare arbeten eftersom ingen
har gjort precis samma sak tidigare med samma metod, och speciellt pa samma
material. Men av relaterat arbete (Sa et al., 2002) framgick det att inandningar
och utandningar gick bra att detektera med hjilp av ANN i ett material som
bara inneh6ll dessa enheter. Eftersom uppgiften att identifiera
inandningspauser i spontant kontinuerligt tal dr svdrare antas resultaten,
speciellt efter applicering av en enklare sikerhetsfaktor (se avsnitt 5.2.3), vara
relativt bra. Att jaimféra mot fonemigenkdnningen i kontinuerligt tal i (se
avsnitt 2.3) sa gick det simre for HMM/ANN-hybridsystem a andra sidan var
den akustiska analysen i det arbetet mycket vdlavvigd med vdlmotiverade matt.

Vad giller systemet i sig sd har det implementerats vil bade vad giller
metoden men ocksa utvirderingsmetodik. Systemet kan anvindas precis som
det dr nu for inldrning och igenkdnning av en enhet i tal. Enda kravet dr att
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utvecklaren maste f6lja ett visst format (se Figur 6) pa uppmérkningsdata for att
kunna processas i systemet. Skall systemet utokas till att kinna igen fler enheter
maste metoden for kopplingen mellan HMM/ANN f6ljas enligt resonemanget i
avsnitt 3.3 som finns i Hervé Bourlards och hans kollegors arbeten.

6.2 Data

Korpus

Det har tidigare ndmnts att de enheter som de ménskliga segmenterarna i Kiel
Corpus har markt upp ocksa kan innehélla utandningar. Nir en utandning
forekommer, kommer det oftast i samband med att man andas in direkt efterat,
darfor ar det kanske inte sa stort problem egentligen. Tyvarr introducerar
utandningen ett monster som forfattaren tror gor att antalet falskt positiva ar
stort, eftersom energin dr pa vég utat i dessa ljud.

Akustisk analys

Den akustiska analysen diskuteras ganska uttommande i avsnitt 4.3.2 om
databehandling.

Det jag efterstrivar forutom denna analys dr kanske mer intressanta,
innovativa tankar, att man viljer en metod som framhéiver de egenskaperna hos
inandningarna som skiljer de fran 6vrigt tal. Det krdver mer efterforskning och
mer medveten akustisk analys.

Det har ocksa funnits tankar om att inkorporera intensitetsutvecklingen éver
tiden som inandningpauser verkar ha (se Figur 2, sida 10). Forfattaren tror
starkt pa att det har gjorts av det HMM/ANN-hybridsystemet eftersom nollte
koefficienten, som ju representerar ett stegs intensitet, presenteras tillsammans
med dess utveckling 6ver tiden. P4 sa sétt fangas denna utveckling.

Sammanfattningvis kan man sdga den nuvarande akustiska analysen ar
tillfredsstillande, med eventuella smirre modifikation kan bli dnnu bittre.
Déremot sa efterfragas en ny, kunskapsdriven medveten akustisk analys. Dar
matten dr valda baserade pa manuella” undersokningar av inandningspauser.
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6.3 Metod

Sikerhetsfaktor

Fran avsnitt 5.2.3 framgick det att durationsférdelningen for enheterna
identifierade av HMM/ANN-hybridsystem var skild fran durations-
fordelningen pa inandningspauserna i facit. Detta innebdr att man bor
egentligen striva efter samma fordelning av durationer som det &r i facit. Det
finns ocksa en artikel som kritiserar durationsmodelleringen i HMM, och de ger
forslag pa hur man skulle kunna modellera durationer explicit (Téth och
Koscor, 2005).

Det konstateras i djupare analys att medelvirdet dn betydligt ligre &n
medelduration for inandningspauser foreslagna av Conrad och Schonle (se
avsnitt 2.2). Det dr alltsd ménga korta enheter i bade facit och HMM/ANN.
Forfattaren tror att det till storsta del beror pa valet av triningsdata. Som det
ndmndes dr enheter som kan stilla till det dr ordinterna in- och utandningar
samt utandningar. Det bor ocksé poédngteras att duration pa inandningspauserna
mycket val kan bero pa taltempo.

Fysiologiska matningar

I introduktionskapitlet kunde vi se (se Figur 1, sida 2) att mitningar av
brostkorgens omkrets (Conrad och Schoénle, 1979, sida 254), ocksa kallat for
pneumografi, under spontan monolog, markerade inandningspausernas nérvaro
tydligt. De motsvarades av en hastig och hog 6kning av brostkorgens omkrets i
forhallande till 6vriga mitningar av brostkorgens omkrets. Det bésta hade varit
om man alltid kunde anvidnda den metoden for att identifiera inandningspauser.
Kruxet dr emellertid att metoden krdver att den person, vars tal man
undersoker, dr fysiskt ndrvarande och har en speciell anordning kring sin
brostkorg.

Om man ska anvinda identifiering av inandningspauser som en komponent i
ett automatiskt talparsingssystem, mots man av det faktum att endast
talsignalen dr tillgdnglig. Trots detta kan man indirekt anvinda pneumografi vid
automatisk igenkdnning av inandningspauser i tal. Genom en synkroniserad
inspelning av pneumografiska métningar och talsignalen kan man fi fram de
positioner i talet som motsvarar inandningspauser. Dessa data kan anvdndas som
traningsdata for en maskininldrningsmetod. Att fa fram mycket talmaterial, fran
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olika personer, miljoer, talsituationer, didr inandningspauserna dr uppmaérkta
med hog korrekthet, skulle ga mycket snabbare relativt det modosamma arbetet
med manuell uppméirkning. Denna ansats fordndrar inte behovet av en
vilavvigd akustisk analys.

Pneumografi kan didremot anvidndas rakt av vid arbetet med den
bakomliggande hypotesen om tidsbegridnsningar pa prosodiska fraser i spontant
tal. Mer om hur i nésta avsnitt.

6.4 Hypotes

Om man vill undersoka hypotesens antaganden i (Horne et al., 2005a). S& bor
man anvinda pneumografi eftersom det verkar vara den mest tillforlitliga
metoden for tillfdllet for att identifiera inandningspauser.

For att kunna gora relevanta jamforelser och tester fir man utga fran en eller
flera personer som man studerar i olika talsituationer. Denna studie mdste
inkludera ~en  undersokning av  hur  grinsmarkdorerna  mellan
talproduktionsenheterna ser ut och en statistisk beskrivning av deras
forekomster och natur.

Man bor ocksa ta kontakt med de som har gjort studier om
inandningspausens roll i tal, bland annat Winkworth, Hird och Kirsner, och
Conrad och Schoénle, och ateranvinda deras arbeten pa ett mycket aktivt och
medvetet sitt eftersom mycket information finns att hamta dari.
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7 Slutsats

Givet svarighetsgraden pd uppgiften och metoden som har anvints, och i
relation till tidigare arbeten &r slutsatsen att det gick bra att identifiera
inandningspauser i spontant kontinuerligt tal med manga talare. Det finns
emellertid utrymme for forbattring genom introduktion av ytterligare metoder,
vilket dr samstimmigt med Hornes, Frids och Sjostroms slutsats (se Horne et al.,
2005b).

Forfattaren gar ett steg lingre och ger konkreta exempel pad metoder for att
forbdttra identifiering av inandningspauser. Ett av forslagen dr att som forsteg
identifiera de enheter som ofta ar forvixlas med inandningspauser, exempelvis
frikativor och klusiler. Forslagen dr ocksd att anvdnda en mer sofistikerad
akustisk analys (Abdelatty Ali et al., 1998), inklusive forbédttrad modellering av
duration (Laszl6 och Andrés, 2005), samt en hogkvalitativ korpus. Forfattaren
ger ett konkret exempel pd hur ett sidant korpus kan skapas.
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A Uppmairkningsfil fran korpus

Exempel pa& en fil wur Kiel Corpus of Spontaneous Speech,
volume 2 (Kalla: README VOL2.1ST)

”

gl01a004.s1lh

UTB004: <A> ja , das ist mir sehr recht <A>

oend
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1 #h:
4261 #4#3
5273 $'a:
6351 #,
6351 ##d



B Information om talarna i korpus

Information om talarna i 1ljudfilerna som har anvants som
tradnings-, validerings- och testningsdata 1 examensarbetet
"Automatisk identifiering av Inandningspauser 1 Spontant
Tal”. Informationen ar adapterad fran filerna
README VOL1.1ST, volym 1 Kiel Corpus Of Spontaneous Speech
och README VOL2.1ST, volym 2 Fran Kiel Corpus of Spontaneous
Speech

Forklaring till akronymerna i kolumn ”“Dialekt”
Talad tyska (dialekttillhorigheten bestamts av talarna
sjalva) :

NI - Niedersachsen

SH - Schleswig-Holstein

HH - Hamburg

ND - North German

RP - Rheinland-Pfalz

BE - Berlin

NW - North Rhine-Westfalia.

Tradningsdata
Kiel Corpus of Spontaneous Speech, volume 2

Dialog
Dialog Id Tillgédngliga mappar Koén Fodelsedatum Dialekt

G10 1A - 7A £ 06.08.68 SH
£ 20.05.68 NW
Gl1l 1A - 7A m 06.03.72 NI
m 04.08.68 SH
Gl2 1A - 7A m 20.08.59 SH
£ 18.05.66 NI
Gl4 2A - TA m 24.09.69 SH
m 28.07.70 SH
G19 1A, 3A - 7A £ 05.07.72 ND
£ 29.05.74 ND
G21 1A - 27, 4A - TA m 03.12.68 ND
m 14.07.68 SH

II



Valideringsdata

Kiel Corpus of Spontaneous Speech, volume 1 & 2
Dialog ID

Dialog Tillgédngliga mappar Kén Fodelsedatum Dialekt

G20 2A m 10.04.67 SH
m 27.05.67 SH
G25 1A - 5A, 7A £ .73 BE
£ .73 ND
G27 4A f 20.01.69 ND
£ 04.03.70 SH
G28 TA m 25.06.57 RP
m 07.05.68 ND
G29 TA m 05.05.65 HH
m 11.08.59 HH
G30 6A £ 15.07.72 HH
£ 25.01.73 HH
G31 1A - 4A, 6A - TA m 06.04.74 SH
m 26.02.74 SH
Testningsdata

Kiel Corpus of Spontaneous Speech, volume 1

Dialog ID
Dialog Tillgédngliga mappar Kén Fodelsedatum Dialekt

GO7 1A - T7A m 02.10.69 SH
m 12.12.67 NI
GO8 1A - 7A m 03.06.67 SH
m 17.06.68 SH
GO09 1A - 7A £ 19.12.68 NI
£ 19.07.65 NI

III



C Lista over anvinda filer frdn korpus

Lista Over
volymerna

enligt Figur 4 och 5,

G10

G101A001
G101A003
G101A006
G101A008
G101A010
G101A012
G101A014
G101A016
G101A018
G102A002
G102A004
G102A006
G102A008
G102A011
G102A014
G102A016
G103A000
G103A002
G103A005
G103A007
G103A009
G103A013
G103A015
G103A017
G103A019
G104A001
G104A003
G104A007
G104A010
G104A012
G104A015
G104A017
G105A000
G105A002
G105A005
G105A007
G105A009
G105A012

filer
1 och 2

Gl1

G111A000
G111A002
G111A004
G111A006
G111A009
G111A011
G111A014
G112A000
G112A002
G112A005
G112A010
G112A012
G113A000
G113A003
G113A006
G113A008
G113A010
G113A012
G114A000
G114A002
G114A004
G114A006
G114A008
G114A010
G114A012
G114A014
G115A000
G115A002
G115A005
G115A007
G115A010
G115A012
G115A014
G115A016
G115A018
G116A001
G116A003
G116A005

fran Kiel Corpus
under respektive

of Spontaneous

datamangd.

sidorna 24 och 25.

Traningsdata (258 filer)

Dialog ID

G12 Gl4
G121A000 G142A000
G121A002 G142A002
G121A004 G142A005
G121A006 G142A009
G121A008 G143A000
G121A011 G143A003
G121A013 G143A005
G121A015 G143A007
G121A017 G144A000
G121A020 G144A003
G121A023 G144A005
G121A026 G145A000
G122A001 G145A002
G122A003 G145A005
G122A005 G145A007
G122A007 G145A009
G122A010 G145A011
G122A012 G146A000
G122A014 G146A002
G123A000 G146A004
G123A003 G146A007
G123A008 G147A000
G123A010 G147A003
G123A012 G147A005
G123A015

G123A017

G124A000

G124A002

G124A005

G124A008

G124A011

G124A013

G124A016

G124A018

G125A000

G125A002

G125A004

G125A006

G19

G191A000
G191A002
G191A005
G191A008
G191A010
G191A014
G191A018
G191A020
G191A026
G191A028
G191A030
G191A032
G191A036
G191A038
G193A000
G193A002
G193A005
G193A009
G194A000
G194A002
G194A005
G194A010
G194A012
G195A000
G195A002
G195A004
G195A008
G195A011
G195A013
G195A018
G196A000
G196A003
G196A006
G196A009
G196A013
G196A016
G196A019
G196A022

Speech

Uppdelning

G21

G211A000
G211A003
G211A005
G211A007
G211A009
G211A012
G211A014
G212A000
G212A002
G212A005
G212A008
G212A010
G214A001
G214A003
G214A007
G214A009
G215A000
G215A002
G215A004
G215A006
G215A010
G215A012
G216A001
G216A003
G216A006
G216A008
G216A010
G216A014
G217A001
G217A003
G217A005
G217A007
G217A009

v



G105A015
G105A017
G105A019
G106A000
G106A002
G106A004
G106A007
G106A009
G106A011
G106A015
G106A020
G107A000
G107A003
G107A006
G107A010
G107A012
G107A015

G20

G202A000
G202A001
G202A002
G202A003
G202A004
G202A007
G202A008
G202A009

G116A007
G116A009
G117A001
G117A003
G117A005
G117A007
G117A009
G117A011
G117A013

G25

G251A000
G251A001
G251A003
G251A004
G251A005
G251A007
G251A009
G251A010
G251A011
G251A012
G251A013
G251A014
G251A015
G251A016
G251A017
G251A019
G251A020
G251A021
G251A022
G251A023
G251A025
G251A027
G251A028

Traningsdata (258 filer)

G125A008 G197A001

G125A010 G197A007

G125A012 G197A011

G125A014

G125A017

G125A019

G125A024

G126A001

G126A005

G126A008

G126A010

G126A014

G126A016

G126A018

G126A022

G127A000

G127A003

G127A006

G127A008

G127A010
Valideringsdata (147 filer)

Dialog ID
G217 G238 G29 G30
G274A000 G287A000 G297A000 G306A000
G274A001 G287A001 G297A001 G306A001
G274A002 G287A002 G297A002 G306A003
G274A003 G287A005 G297A003 G306A004
G274RA006 G287A007 G297A004 G306A006
G274A008 G287A010 G297A005 G306A013
G274A009 G287A012 G297A006 G306A017
G274A010 G297A007 G306A019
G306A021
G306A023

G31

G311A003
G311A005
G311A007
G312A000
G312A002
G312A007
G312A011
G312A012
G312A013
G312A019
G313A002
G313A003
G313A004
G313A005
G313A009
G314A000
G314A004
G314A008
G314A012
G314A013
G314A014
G314A015
G316A001

\Y%



G251A029
G251A031
G251A032
G251A033
G252A000
G252A001
G252A002
G252A003
G252A005
G252A006
G252A007
G252A008
G252A009
G252A010
G252A011
G253A000
G253A001
G253A003
G253A004
G253A005
G253A006
G254A000
G254A001
G254A002
G254A004
G254A005
G254A006
G254A008
G254A010
G254A011
G254A012
G255A000
G255A001
G255A003
G255A004
G255A005
G255A006
G255A007
G255A008
G255A009
G255A010
G255A011
G255A012
G255A013
G257A000
G257A001
G257A003
G257A005
G257A007

Valideringsdata (147 filer)

G316A002
G316A005
G316A007
G316A008
G316A010
G317A000
G317A001
G317A007
G317A009
G317A010

VI



G07

GO71A000
GO071A001
GO71A002
GO071A003
GO71A004
GO71A005
GO71A007
GO071A008
GO71A009
GO71A010
GO71A011
GO071A014
GO71A015
GO71A016
GO71A019
GO071A020
GO072A000
G072A001
GO72A003
GO072A005
GO072A006
GO072A007
GO72A008
GO072A009
GO072A010
GO072A011
GO072A012
GO072A014
GO72A015
GO72A017
GO072A018
GO072A019
GO072A020
GO73A000
GO73A001
GO073A002
GO73A003
GO073A004
GO73A005
GO73A006
GO73A008
GO73A009
GO73A010

G257A008

G07

GO74A006
G074A007
GO74A008
G074A009
GO074A010
G074A011
G074A012
G074A014
GO74A015
G074A016
GO074A017
G074A018
GO75A000
GO75A001
GO75A002
GO75A003
GO75A004
GO75A005
GO75A006
GO75A008
GO75A009
GO75A010
GO75A011
GO75A012
GO75A013
GO076A000
GO76A001
GO076A002
GO76A003
GO076A004
GO76A005
GO076A006
GO76A007
GO076A008
GO76A009
GO76A010
GO76A011
GO076A012
GO76A013
GO076A014
GO76A015
GO077A000
GO77A001

Valideringsdata (147 filer)

Testningsdata (318 filer)

Dialog ID

GO08 G08

G081A000 G084A007
G081A001 G084A008
G081A002 G084A009
G081A003 G084A010
G081A004 G084A011
G081A005 GO085A000
G081A006 GO85A001
G081A008 G085A002
G081A009 GO85A003
G081A010 G085A004
G081A011 GO85A005
G081A012 G085A006
G081A013 GO85A007
G081A014 GO085A008
G081A015 GO85A009
G081A017 G085A010
G081A018 GO85A011
G082A000 G085A012
G082A001 GO085A013
G082A002 G085A014
G082A003 GO85A015
G082A004 G085A016
G082A005 G086A000
G082A006 GO086A001
G082A007 G086A002
G082A008 G086A003
G082A009 G086A004
G082A010 G086A005
G082A011 GO086A006
G082A012 GO086A007
G082A013 G086A008
G082A014 G086A010
GO83A000 G086A012
GO083A001 G086A013
G083A002 G086A014
GO83A003 G086A015
G083A004 G086A016
GO83A005 GO086A017
GO83A007 G086A018
GO83A008 G086A019
GO83A009 G086A020
GO083A010 G087A000
GO083A011 GO087A001

G09

G091A000
G091A001
G091A002
G091A003
G091A004
G091A005
G091A006
GO091A007
G091A008
G091A010
G091A011
G091A012
G091A013
G091A018
G091A019
G091A020
G091A021
G091A023
G091A024
G091A025
G091A027
G091A028
G091A029
G091A031
G091A033
GO091A034
G092A000
G092A001
G092A002
G092A004
G092A006
G092A008
G092A009
G092A012
G092A014
G092A016
G092A018
G092A020
G092A021
G092A022
G092A024
G092A026
G092A027

G09

G094A012
G094A013
G094A014
G094A015
G094A016
G094A018
G094A020
G094A021
G094A022
G094A023
G094A024
G094A026
G094A027
G094A028
G094A029
G094A030
GO95A000
GO95A001
GO95A004
GO95A005
GO95A006
GO95A007
GO95A008
GO95A009
GO95A010
GO95A011
GO95A012
GO95A013
GO95A014
GO95A016
GO096A000
GO096A001
GO096A002
GO96A003
GO096A004
GO96A005
GO096A006
GO96A007
GO96A008
GO96A009
GO096A010
GO096A011
GO096A012

VII



GO73A011
GO74A000
G074A002
GO74A003
G074A004
GO74A005

GO077A002
GO77A003
GO077A004
GO77A005
GO077A006
GO77A007

Testningsdata (318 filer)

G083A012
G083A013
G084A000
G084A001
G084A002
G084A003
G084A004
G084A006

G087A002
GO87A003
G087A004
GO87A005
GO087A006
GO87A007
GO087A008

G093A000
G093A001
G093A002
GO93A003
G093A004
GO93A006
G093A008
GO093A010
G093A012
GO93A013
G093A014
G094A000
G094A001
G094A002
G094A004
G094A006
G094A008
G094A009
G094A010

G096A014
GO096A015
G096A016
GO096A017
G096A018
GO096A019
G097A000
G097A001
G097A003
G097A004
G097A005
GO097A006
G097A007
GO97A008

VIII
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