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Abstract: Ausgehend vom trainingsbasierten, silbenorientidrnieagrated Model of
German ProsodylGM, Mixdorff und Jokisch, 2003) diskutiert der Beitrag Alzea
und Ergebnisse der weiteren Optimierung. IGM schatzt imei8ehritt je Silbe 8
Modellparameter zur Intonations-, Dauer- sowie Intetsstéuerung und nutzt dazu
ein multi-layer feed-forward neural network (MFN) mihem Eingangsvektor aus
24 linguistischen und phonetischen Merkmalen. Der Bgitmatersucht Ansatze zur
Erweiterung der Trainingsdaten, zur evolutiondren Struktumigrtung des MFN
sowie zur Optimierung einzelner, zu schatzender Modellbepgaameter.

1 Einleitung

Prosodiegenerierung (Akzentuierung, Intonation, zeitliSheikturierung) hat einen grof3en
Einfluss auf Verstandlichkeit sowie wahrgenommene Niatikéit von Sprache und stellt
eine Schwachstelle in Text-to-Speech-Systemen damnifigaiasierte Prosodiemodelle, z. B.
auf Basis neuronaler Netze, sind ein flexibles Mittey verschiedene Sprachen, Sprecher
bzw. Sprechstile abzubilden und werden seit etwa einkadgendher untersucht. Nutzer kri-
tisieren nach wie vor z. B. Monotonieeffekte, Betondelgier oder Signalartefakte. Aul3er-
dem steigen Rechenkomplexitdt und Speicheranforderungen igheléér zur konventionel-
len, regelbasierten Modellierung.

Ausgehend vom trainingsbasierten, silbenorientienéegrated Model of German Prosody
(IGM, Mixdorff und Jokisch, 2003 [3]) diskutiert der Beitrag Atme und Ergebnisse der
weiteren Optimierung. IGM schatzt in einem Schritt jib&iB8 Modellparameter zur Intona-
tions-, Dauer- sowie Intensitatssteuerung und nutzt dazmelnlayer feed-forward neural
network (MFN) mit einem Eingangsvektor aus 24 linguistischehphonetischen Merkma-
len. Folgende Aspekte einer Optimierung der Prosodiemodeljeverden dabei bertcksich-
tigt:

=  Weitere Qualifizierung der Eingangsmerkmale, z. B. dgezhantische Information.
= Evolutionare Strukturoptimierung des neuronalen Netzes.

= Genauere Analyse der zu schatzenden Modellausgabeparamd@erdie Untersu-
chung typischer Intensitatsverlaufe fur das Deutsche.

Diese MalRnahmen flhren u. a. zu einer AufwandsreduktiohNelstruktur bei gleich blei-
bender Vorhersage-Performanz beziglich der Modellausgaimeeter.

2 Prosodiemodellierung mit dem IGM-Modell

2.1 Trainingsdaten

Die analysierten Daten sind Teil eines deutschen Nacdankbrpus, welches am IMS der
Universitat Stuttgart generiert wurde (48 Minuten, mannlichme&hers, Deutschlandfunk,
zwei Aufnahmetage). Die Datenbank enthalt 356 Satze ein8bitities.726 Wortern, 13.151
Silben bzw. 29.362 Phonemen. Die Nachrichten wurden teil8kigtand von 30 min. wie-



derholt: Abgesehen von Wortersetzungen gibt es idestBbhasen in der Datenbasis, welche
ebenfalls untersucht wurden. Der Sprechstil ist kongiskensind keine spontan-sprachlichen
Aul3erungen enthalten, so dass dieses Korpus fur das Zidligeelignet ist.

2.2 Algorithmus

Mixdorff und Jokisch entwickelten ein integriertes Modadlr deutschen Prosodie (IGM),
welches die Wechselwirkungen zwischen melodischen urtthmischen Eigenschaften der
Sprache bertcksichtigt. Die prosodischen Parameter Silbendawadfrequenz fO (bzw. die
entsprechenden Fujisaki-Steuerparameter), Pausendauerismnmgtat der Silbe werden in
einem Schritt trainiert, wobei die Silbe als rhythmes@&asiseinheit betrachtet wird.

Das IGM schatzt fiur akzentuierte Silben die Fujisakidgltparameteraccent amplitude Aa,
onset time Tlndoffset time Tdzw. deren relative Werte. Fir die erste Silbe einesquti-
schen Phrase werden zusatzimhgnitude Apund onset time T@erechnetDie sprecherab-
hangigebase frequency Fhnd die Zeitkonstanteapha sowiebetawerden als konstant be-
trachtet. Die Lautdauern werden entsprechend den Lauteigdteschus den tUbergeordneten
Silbendauern berechnet (vgl. auch ElastizitdtsmodelGampbell [1]).

Um potentielle Wechselwirkungen zwischen Intonation &iythmus abzubilden, werden
die genannten prosodischen Parameter mit einem einzigenlayelt feed-forward neural
network (MFN, vgl. Abb. 1) geschéatzt, wobei 24 linguistigptionetische Eingangsmerkmale
genutzt werden. In friheren Studien wurde nachgewieseryiBisprinzipiell in der Lage
sind, sowohl prosodische Verlaufe direkt [2] als auch Spemameter flir ein Modell [4]
(z. B. Fujisaki-Parameter) zu schatzen.
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Abbildung 1 — MFN-Struktur (neuronaler Netzwerkkern des IGM).

3 Optimierung des IGM-Modells

Das Modell IGM nutzt einen ausgewdahlten Satz an linguigiscsowie phonetischen Ein-
gangsmerkmalen (Syntax, Phrasierung, Akzentuierung, Lasklatc.) und wurde mit Re-
synthese- bzw. Synthese-Stimuli getestet [3]. DiedPexdnz ist fir bestimmte Synthese-
applikationen hinreichend. Die Autoren identifizierten folde Ansatzpunkte fir eine Opti-
mierung des IGM:

= Berilcksichtigung zusatzlicher Eingangsinformation: Das Mdxelicksichtigt bisher
z. B. keine Elemente von Bedeutusgmantic focusder abgeleitete Merkmale.

= Strukturoptimierung des Neuronalen Netzwerkes: Die neleoStruktur des Netz-
werkkerns des IGM wurde entsprechend den Erfahrungen miténIMustererken-
nungs- bzw. Prediktionsaufgaben implementiert. Es exidt&in geschlossenes Re-



gelsystem, um die Anzahl von verdeckten Schichten bzwrdwen und andere Topo-
logieparameter zu konfigurieren. Ein evolutionarer Algoritknsoll Redundanzen in
der Topologie reduzieren und ggf. die Signifikanz verbledeenNeuronen, Ein-
gangsmerkmale, etc. in weiteren Trainingszyklen erhéhen

= Verringerung der Rechenkomplexitat bzw. des Speicherwgrhsal GM kann derzeit
nicht in einem Embedded Text-to-Speech (TTS-)System ingi&ert werden.

4 Zusatzliche Qualifizierung der IGM-Eingangsmerkmale

Die semantische Erweiterung der Eingangsmerkmale desi$GM der Praxis kompliziert,
da die entsprechenden Informationen nicht nur in der higsdatenbasis zuverlassig mar-
kiert werden, sondern auch wahrend der Kannphase im V388 vorliegen missen. Die
zusatzliche Qualifizierung der Eingangsmerkmale entdpdiebhalb einem iterativen Prozess
des systematischen Testens.

4.1 Markierung von extremen Werten

Es wird getestet, welchen Einfluss die automatischekigiaing von extremen Werten eines
bestimmten Ausgabeparameters fiur das Netztraining hatu Deerden unterschiedliche
Durchlaufe durchgefihrt, in welchen die Menge der zu reegkden Datensatze variiert
wird. Fur jeden Ausgabeparameter wird ein separates Naétiett. Dabei werden je Parame-
ter vier Konfigurationen untersucht:

* Verwendung des urspriinglichen MFN ohne Anderungen (MFN),

= Eliminierung aller Datenséatze aus Trainings- und Testmebgjalenen der Parameter
aulRerhalb eines Vielfachen n der Standardabweichung SWegglassen > |nS|),

= Ein zuséatzlicher Eingang, ob der Parameter aul3erhalb bestimmten Vielfachen n
der Standardabweichung liegt (ein Eingang > |nS]),

= Zwei zuséatzliche Eingange, ob der Parameter positiv aetgativ aul3erhalb eines be-
stimmten Vielfachen der Standardabweichung liegt (Bigange, > +nS /< -nS).
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Abbildung 2 - Automatische Markierung von Extremwert-Daten

Das Training wird mit Markierungen fur die ein- bis drelia Standardabweichung durchge-
fuhrt (nur Trainingsdaten, 2. Aufnahmetag). Abbildung 2 zeigtEdgebnisse fiir die dreifa-
che Streuung. Bis auf einigausreil3erbeim Training ist gut zu erkennen, dass alle drei Kon-
figurationen ahnliche Verbesserungen der Prediktion nablegten. Besonders markant ist
diese Beobachtung bei den zeitlichen ParameférnDIST (TO)bzw. PAUSE wo sich der
Fehler MSE) um ca. 20% bis 30% reduziert. In Zusammenhang mit der gerfgeahl an



Datensatzen, welche dabei markiert werden, ist zu venndéss diese Extremwerte teilwei-
se auf Label-Ungenauigkeiten in der Datenbasis zurlckeriigind.

5 Evolutionare Strukturoptimierung des Neuronalen Netzwerks

Evolutiondre Algorithmen (EA) sind Methoden zur stochakgs Optimierung, welchen den
naturlichen Prozess von Evolution, Selektion und Vamasimulieren. Selektion basiert auf
dem ,Uberleben des Tuichtigsten®. Einzelne Lésungen kampfeRessourcen und Vermeh-
rung. Die Rekombination und Mutation von Genomen nennt namadbn. EA werden in
vielen Bereichen angewandt, eingeschlossen Sprach- unch8prekennung.

In [6] gibt Takagi einen breiten Uberblick Gber die Nugwon Interactive Evolutionary
Computation (IEC) fur die Optimierung von Systemen, waleiGrundlage die subjektive
menschliche Bewertung dient. AuRer IEC gibt es nur wenige,Féalwelchen EA auf proso-
dische Problemstellungen angewandt werden. Kirzlich sintbte Kruschke die evolutionére
Optimierung der automatischen Extraktion von Fujisaialhetern aus einer Sprachdaten-
bank [7]. In [5] untersuchten die Autoren die evolutioraieikturoptimierung fir das neuro-
nale Netzwerk des IGM-Modells beziiglich Prediktionsgaglind Aufwandsminimierung.

5.1 Multikriterielle Optimierungsprobleme (MOP)

Viele real existierende Probleme besitzen mehr als efiielparameter. Die Optimierung
mehrerer (kontinuierlicher) Parameter verursacht emendliche Anzahl von optimalen Pro-
blemlésungen, die so genannten Pareto-optimalen LosuDgese Menge an Losungen wird
auch Pareto-optimale Front genannt. Das Konzept deroPaoghinanz beschreibt die Bezie-
hung zwischen einzelnen Lésungen. Eine Losung dominiegtagidere Losung, falls sie die-
se in mindestens einem Parameter tbertrifft, wahrendakeiarer Parameter schlechter ist. In
Abbildung 3 werden alle Losungen im dunkelgrauen Rechteckn(lintes) vonB dominiert.

B selbst wird aber von jeder Losung im Rechteck rechts dbeniniert. Die Losungeh und

C sind weder voiB dominiert noch dominieren si& obwohl sie genauso wenig optimal sind.
Losungen wieA, die auf der Pareto-optimalen Front liegen, sind optima

A Pareto-optimale Front B ist dominiert

f2
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Abthilng 3: Pareto-optimale Front [9].

5.2 Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

Um die Pareto-optimale Front zu finden, existierenal@esiene Algorithmen. Unter Beriick-
sichtigung der zahlreichen Eingangsgrof3en und der Topologiesdé fiel die Wahl auf den
Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA[8]). Dabeirden alle bisher gefundenen



nichtdominierten Losungen extern als Elite gespeicbheet Fitness einer neuen Losung wird
dann nur unter Beachtung der Beziehungen zu Mitgliederitliter betrachtet. Die Anzahl
der Lésungen in der Elite wird durch Verfahren wie Clusterileggnkgehalten. Dominierte
Losungen werden entfernt.

Die Struktur eines neuronalen Netzes ist durch zwei Eetrbegrenzt. Auf der einen Seite
kann das Netz so klein sein, dass es unfahig ist, allaiigamuster und die darin liegenden
Zusammenhange vollstandig zu lernen, auf der anderen Kagitees zu grol3 sein, um die
angebotenen Daten zu generalisieren und wird jeden Réteemzeln lernen. Es gibt drei
mogliche Ansatze fur die Optimierung des beschriebersgavi¢rkkerns (MFN) im IGM:

1. die Topologie des Netzwerks,
2. die Verringerung der Anzahl der Eingange,
3. sowie die Vergrof3erung der Anzahl der Eingange.

Die dritte Methode wirde einen Neuentwurf des gesamten Maoelébrdern und wird daher
hier nicht weiter verfolgt. Durch die Nutzung von EA sollietgenden Optimierungsziele
erreicht werden:

= Minimierung des quadratischen Fehlers (RMSE),
= Minimierung der Anzahl der Verbindungen,

= Minimierung der Anzahl der Eingange,

= Minimierung der Anzahl der verdeckten Knoten.

Um das beschriebene multikriterielle Optimierungsproblentbgan, wird das Konzept der
Pareto-Dominanz genutzt.

5.3 Experimente und Ergebnisse der evolutionaren Optimierug

Das ursprungliche MFN besteht aus 24 Eingangen, 744 Verbindus@eardeckten Knoten
und 8 Ausgangen. Der minimal beobachtete Overall-RMSE dam Training betragt 0.139.
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Abbildung 4: Einige Optimierungsdurchlaufe im Vergleich zur ursprighgin Netzleistung [9].

Die erste Methode, eine VergroRerung der MFN-Struktugt zeir wenig signifikante Ergeb-
nisse. Zwei gréf3ere Konfigurationen (mit 40 und 50 verdecktenelhwerhalten sich ahn-
lich wie das urspriingliche Netz. Es scheint, dass diehgehNetzstruktur der Aufgabenstel-
lung angemessen ist. Die Verwendung von SPEA zur Redu#iomgenerellen Netzwerk-



Topologie durch Loschen von Knoten und Verbindungen (walkeiDurchlaufe von einem
neuen Training mittels Backpropagation gefolgt sind) zeigt keigeifikante Anderung des
resultierenden RMSE. Unter Beachtung der Zeit pro Exalatlurchlauf von einigen Stunden
wurde das Experiment nach einigen hundert Iterationerdbeen

Die zweite Methode, eine Reduzierung der Eingangsanzabl, signifikante Ergebnisse
(Abbildung 4). Ein Netzwerk mit nur sechs Eingangen erreaien RMSE von ca. 0.145 —
lediglich 4.4% schlechter als das Originalnetz. Die vésbleden sechs Eingdnge sind:
Bl_SYN_R(Break-Index rechts)5YL_PREQSilben-Anzahl in der vorhergehenden Phrase),
Bl_SYN_L (Break-Index links), SCHWA (Schwa-Laut),INTONEME (Intonem-Typ) und
O_DUR (Summe der durchschnittlichen Lautdauern im Silben-Onse®.Hhgénge des
MFN werden in [9] beschrieben. Korrelationsanalyse[Bjrbestétigen, dass ca. 80 bis 95%
der Vorhersageleistung von nur funf bis acht Eingabepaemmabhangen. Subjektive HOr-
tests zeigen, dass keine signifikanten, hérbaren Untedschigischen den optimierten bzw.
den urspringlich geschatzten Grundfrequenz- und Dauer-Varléxistieren.

5.4 Inkonsistenz der Eingangsdaten

Ein weiteres evolutiondres Experiment beschatftigtie sit der korrekten Auswahl von Trai-
nings- und Testmustern. Wéahrend des urspringlichen Trainmiysler Adaption des IGM
wurden die Bedingungen, unter denen der benutzte Teil dégebter Nachrichtenkorpus
aufgenommen wurde, als konstant angenommen. Da der Eéhjedwe spezifische Vorliebe
fir bestimmte Trainings- und Testmengen-Kombinationen zeigtden Inkonsistenzen in
den Eingabedaten entdeckt. Die Datenbank enthélt Spraclesigmalzwei verschiedenen
Tagen. Die Signale des ersten Tages sind auf die Spipéihade normiert, was zu einem
durchschnittlichen RMS-Wert von ca. -17 dB fuhrt. Die &lgndes zweiten Tages wurden
nicht veréandert und erreichen nur einen durchschnittliche®-R¥é&rt von -21 dB — eine Ab-
nahme um 4 dB. Die beobachtete Inkonsistenz kann z. B. dwadh unterschiedliche
Sprechstile an beiden Tagen erklart werden.

6 Weitere Analyse der zu schatzenden IGM-Modellparameter

Die Basiseinheit bei der Modifikation der prosodischeraP&ter mittels IGM ist die Sprech-

silbe. Dieser Ansatz entspricht der humanen Spracherzgugwhwird auch in vergleichba-

ren Prosodiemodellen verfolgt. Nichtsdestotrotz muss dateMauch die natirliche Parame-
trisierung im Subsilben-Bereich (primar Lautebene) karvallerspiegeln. Bei der Steuerung
der Grundfrequenz fO wird eine qualifizierte Parametrisigrdurch die nach geschaltete Fu-
jisaki-Formel und bei der silbenbasierten Dauermodellgerdurch die nachfolgende Laut-
dauerverteilung gemanR Elastizitatsmodell von Campbe#iHicht.

"Bundeskanzler Kohl hat vor den Konsequenzen eines Scheiterns der Verhandlungen in Dayton gewarnt."
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Abbildung 5: Intra-individuelle Streuungen des Intensitatsverlaufs flieretypischen Satz.



Hingegen wurden der Einfluss einer Intensitatssteuerung iSmlachsynthese, insbesondere
fir das Deutsche, und damit auch die Wechselwirkungen zwiggbiealen und lokalen Ein-
flussfaktoren bisher kaum untersucht. Jokisch und Kiihneyd@rsuchten typische Intensi-
tatsmuster im Stuttgarter Nachrichtenkorpus und dabeilleon &olgende Aspekte:

= Intra-individuelle Streuung bei der Wiederholung von Pémas

= Phonemposition in der Silbe,

= Vokalkontext-Einfluss,

= Interaktion des Intensitatsverlaufs mit anderen prosbhdis®arametern.

Abbildung 5 zeigt die erstaunlich geringetra-individuellen Streuungen im Intensitatsver-
lauf eines mannlichen Sprechers aus der erwahnten Datemnasis NachrichtendufRerungen
im Abstand von 30 min. identisch wiederholt werden.
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Abbildung 6: Lautintensitat an verschiedenen Silbenpositionebbildung 7: Kontexteinfluss auf die Intensitat von
Langvokalen, abhangig vom Folgelaut.

Position sowie Kontext (z. B. innerhalb der Silbe) haben ebenfalls groRen Egius die
Intensitatsverteilung in der Lautebene, wie Abbildungen 6 umeispielhaft verdeutlichen.

Den starksten Einfluss auf die Intensitatsverteilung hata@e[10] dielnteraktion mit dem
Parameter Grundfrequenz fO. Der Korrelationskoeffizient nach Neyman-Pearsorseihen
fO und Kurzzeitamplitude bzw. RMS erreicht fir den untdrsert Nachrichtenkorpus Werte
von 0.69 bzw. 0.70. Abbildung 8 visualisiert die Korrelation zhwén fO-Verlauf und den
Kurzzeitamplituden- bzw. RMS-Verlaufen fir den Ausschnitteinsr typischen AuRerung.
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Abbildung 8: Interaktion zwischen Grundfrequenz fO und Sprechintensitétg@sschnitt).



7 Zusammenfassung

Die Analyse der Optimierungsergebnisse zeigt den groR3eru&sndler Trainingsdaten. Wei-

tere Untersuchungen sind notwendig, um mittels zusaezliEimgangsinformation bzw. kor-

rigierter Datensatze die Performanz des IGM zuwystei Fur diese Untersuchung ist vor al-
lem die Analyse von Extremwerten in den Daten, eims@ht¢h ihrer Ursachen interessant.

Die vorgeschlagene evolutionare Optimierung mit Hilfe &PEA ist geeignet, Netzwerk-

topologien zu uberprifen und zu optimieren, z. B. fur\éewendung in Embedded TTS-

Systemen. Allerdings ist es nicht moglich, die Vosagequalitat des IGM damit zu erhéhen.
Datenbasierte Modelle wie das IGM bendtigen zusatzlidhesen zur Verbesserung des
Ergebnisses, z. B. semantische Informationen.

Die Untersuchung zur Intensitatsparametrisierung zeigs, eias Detaillierung der silbenori-
entierten Intensitatssteuerung des IGM auf der Lautesiengoll ist. Aufgrund der Korrela-

tion zwischen Grundfrequenz- und Intensitatsverlauf wirgk &opplung zwischen diesen
beiden Parametern angestrebt. Grundfrequenz- und Dauereaagl auf Sub-Silbenebene
sind durch die Integration etablierter quantitativer Modeitteeichend qualifiziert.
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