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Zusammenfassung

Als Schweizerdeutsch bezeichnet man die Gesamtheit aller in der Deutschschweiz ge-
sprochenen Dialekte. Dabei handelt es sich nicht um eine offizielle Sprache mit einheit-
licher Grammatik und Schreibweise. Jeder Dialekt ist spezifisch und hat einen eigenen
Wortschatz. Diese Aspekte stellen eine grosse Herausforderung flir die Speech Trans-
lation und Speech Recognition Systeme dar. Diese Arbeit beschaftigt sich mit Speech-
to-Text Translation von Schweizerdeutsch auf Hochdeutsch und arbeitet ein solches
System aus. Die entwickelten Lésungen basieren auf dem FAIRSEQ S2T Toolkit und
der Transformer-Architektur. Des Weiteren werden systematisch Massnahmen zur Op-
timierung der System-Performance untersucht. Diese basieren auf der Erweiterung der
Trainingsdaten, dem Einbezug von vortrainierten ASR Encodern in den Trainingspro-
zess und dem Durchfiihren eines Ensembles. Das Ergebnis dieser Arbeit ist ein System,
welches einen Score von 58.50 BLEU Punkten auf dem Swiss Parliament Korpus und
von 39.48 BLEU Punkten auf dem «Clickworker»-Testset erreicht. Das System hat dazu
beigetragen, dass das ZHAW-Team den zweiten Rang beim SwissText Shared Task
«Swiss German Speech to Standard German Text» erreicht hat.
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Abstract

Swiss German refers to all dialects spoken in the German-speaking part of Switzerland. It is
not an official language with uniform grammar and spelling. Each dialect is specific and has
its own vocabulary. These aspects pose a great challenge for Speech Translation and Speech
Recognition systems. This thesis deals with Speech-to-Text Translation from Swiss German
to High German and elaborates such a system. The developed solutions are based on the
FAIRSEQ S2T toolkit and on the Transformer architecture. Furthermore, measures to opti-
mize the system performance are systematically investigated. These are based on the exten-
sion of the training data, the inclusion of a pre-trained ASR encoder in the training process
and the execution of an ensemble. The result of this work is a system that achieves a score
of 58.50 BLEU points on the Swiss Parliament corpus and 39.48 BLEU points on the "Click-
worker" test set. This result contributed to the ZHAW team taking second place on the Shared
Task "Swiss German Speech to Standard German Text" at SwissText.
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Einleitung

1. Einleitung

Die Forschung auf dem Gebiet von Speech Translation (ST) hat in den letzten Jahren grosse
Fortschritte gemacht. Die immer leistungsstarkeren Rechner, beinahe unlimitierter Speicher-
platz als auch exponentiell wachsende Datenmenge haben einen grossen Beitrag zu dieser
Entwicklung geleistet. Je praziser die ST-Systeme werden, umso grossere Bedeutung gewin-
nen sie im marktwirtschaftlichen Kontext. Inzwischen wurden zahlreiche kommerzielle Pro-
dukte fiir ST entwickelt, wie Vasco Translator', Pocketalk?, Speech Translation von Microsoft
Azure® oder Mobile-Apps*. Die Auswahl ist mittlerweile sehr gross. Es kann jedoch beobachtet
werden, dass die Qualitat der Ubersetzungen sehr stark von der Menge und der Qualitat der
Trainingsdaten abhangt. ST-Systeme flir Sprachen wie Englisch oder Spanisch, welche in
vielen Landern gesprochen werden und zu denen viele Trainingsdaten verflgbar sind, errei-
chen bereits eine sehr gute Ubersetzungspréazision. Demgegeniiber sind die Sprachen im
Nachteil, welche nur von einem kleinen Teil der Weltbevélkerung gesprochen werden und
entsprechend Uber wenig Trainingsdaten verfligen. Schweizerdeutsch gehért leider auch zu
den benachteiligten Sprachen. Die zahlreichen Dialekte in der Deutschschweiz stellen eine
zusatzliche Herausforderung in Bezug auf ST dar.

Diese Arbeit beschaftigt sich mit Speech-to-Text Translation (STT Translation) von Schwei-
zerdeutsch auf Hochdeutsch. Es wird untersucht, wie gut ein STT-System auf andere Dialekte
und neuen Wortschatz generalisieren kann, nachdem es mehrheitlich mit Daten eines Dialek-
tes und mit eingeschranktem Vokabular trainiert wurde. Im zweiten Schritt werden Experi-
mente durchgefuhrt, mit dem Ziel diese Generalisierung zu verbessern.

1.1. Ausgangslage

Speech Translation ist eine komplexe Aufgabe, welche mit unterschiedlichen Architekturen
und Ansatzen geldst werden kann. Je nach Wahl der Architektur werden mehrere Komponen-
ten zur Generierung der Ubersetzungen zusammengesetzt. Diese Komplexitat bietet einen
grossen Spielraum fur Experimente und als Konsequenz ist eine grosse Vielfalt an Literatur

! https://vasco-translator.com/en/
2 https://www.pocketalk.com/de/
3 https://azure.microsoft.com/en-us/services/cognitive-services/speech-translation/

4 https://play.google.com/store/apps/collection/cluster?clp=0ogosCBEqAg-
gIMiQKHmMNvbS50YXdzb2Z0Lm1vYmIsZS5zcGVIY2h0cmFucxABGAM%3D:S:ANO1ljJ_auQ&gsr=Ci-iCiwIESoCCAgy-
JA0eY29tLmhhd3NvZnQubW9iaWxILnNwZWVjaHRyYW5zEAEYAw%3D%3D:S:ANO1ljJfmt0&hl=gsw&gl=US
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Einleitung

zu diesem Thema entstanden. Das Themenspektrum erstreckt sich von Analyse und Ausar-
beitung von verschiedenen Architekturen, Uber Vorstellung von ST-Korpora bis hin zu diver-
sen Experimenten mit Pseudo-Labeling, Self-Training, synthetische Datengenerierung usw.

Sperber und Pauli [1] geben einen sehr guten Einstieg in das Thema, da alle wichtigen As-
pekte wie Ubersicht Gber die Architekturarten, Modellierungstechniken, Trainingsstrategien,
Applikationsarten mitsamt ihrer chronologischen Entwicklung zusammengefasst werden.

ST ist eine verhaltnismassig junge Disziplin. Das erste ST-System JANUS [2] wurde vor 30
Jahren entwickelt, im Jahr 1991. JANUS basiert auf einem Cascaded-Ansatz, mit welchem
bis vor 5 Jahren alle ST-Systeme umgesetzt wurden. Bei diesem Ansatz wird die ST-Aufgabe
durch voneinander unabhangig trainierten Automatic Speech Recognition (ASR) und Machine
Translation (MT) Komponenten geldst. Im Jahr 2016 hat Bérard et al. [3] das erste End-to-
End Speech Translation System (E2E-ST-System) entwickelt. Jenes basiert auf der Se-
quence-to-Sequence (Seq2Seq) Architektur, welche zwei Jahre friher von Sutskever et al [4]
entwickelt wurde. Im E2E-Ansatz verschmelzen die Komponenten von ASR und MT zu einem
Modell, welches allein die komplexe ST-Aufgabe lernt. Im Jahr 2017 wurde die Transformer
Architektur von Vaswani et al [5] eingeflihrt, welche momentan der State-of-the-Art auf dem
Gebiet von ST ist. Die Transformers sind eine Weiterentwicklung von Seq2Seq.

Mit dem Einfuhren von E2E-ST-Systemen ist die Nachfrage nach entsprechenden Trainings-
datensatzen entstanden. Friher hat man Datensatze entweder fir ASR oder MT aufgebaut.
Ein ASR-Datenansatz besteht aus Audiodateien in der Ausgangssprache mit den entspre-
chenden Transkriptionen in Textform in der gleichen Sprache. Ein MT-Datensatz besteht aus
Texten in der Ausgangssprache mit den entsprechenden Translationen in Textform fir die
Zielsprache. Bei einem ST-Datensatz erubrigt sich die Zwischenreprasentation in Form von
der Transkription in der Ausgangssprache. Stattdessen werden fir die Audiodateien in der
Ausgangssprache direkte Translationen in der Zielsprache benétigt. CoVoST [6] ist momen-
tan der grosste Korpus fur E2E-ST und bietet insgesamt 2880 Stunden fiir Englisch und an-
dere 21 Fremdsprachen an. Es gibt jedoch sehr viele Sprachen, fir welche keine oder sehr
wenige Trainingsdaten flr ST vorhanden sind. Diese Sprachen werden Low Resource Lang-
auges genannt. Im Gegensatz dazu werden Sprachen, welche Uber viele Trainingsdaten ver-
fugen als High Resource Langauges bezeichnet. Wang et al. [7] beschéftigt sich mit der
Frage, ob Low Resource Langauges, wahrend dem Training, von Daten fir High Resource
Langauges profitieren kdnnen. Da der Aufbau eines ST-Datensatzes mit grossem Aufwand
verbunden ist, werden Methoden zum synthetischen Erstellen von Trainingsdaten untersucht,
Jia et al. [8]. Das Pseudo Labeling ist ein weiterer Ansatz, bei dem das Modell sich selbst
Translationen fir die Audiodateien generiert. Baevski et al [9] haben mit wav2vec eine ASR-
Architektur entwickelt, welche Training mit ungelabelten Daten® ermdglicht. Das wav2vec Mo-

5 In diesem Kontext Audiodaten, welche (iber keine alignierten Transkriptionen respektive Translationen verfligen.
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Einleitung

dell ist aktuell State-of-the-Art auf dem Gebiet von Speech Recognition. Wu et al. [10] inte-
grierten wav2vec in ein ST-Training. Pino et al. [11] trainierten ein ST-System mit einer gros-
sen Menge (30'000 Stunden) an ungelabelten englischen Audiodateien. Die Liste der Verof-
fentlichungen auf dem ST Gebiet ist noch viel langer. Ein paar weitere Arbeiten werden im
darauffolgenden Kapitel 2 vorgestellt.

Fir die Evaluation der ST-Systeme wird in der Regel die BLEU Metrik [12] verwendet. TER
[13] und METEOR [14] sind weiteren Metriken, welche jedoch weniger popular sind.

In der deutschsprachigen Schweiz wurden bereits ein paar Publikationen auf dem Gebiet von
ST und ASR veréffentlicht. Garner et al. [15] hat ein ASR- und ST-System fir den Walliser-
deutsch Dialekt entwickelt. Die recapp IT AG® hat in Zusammenarbeit mit der ETH ein kom-
merzielles Produkt «Swiss Voice Assistent» ausgearbeitet. «Swiss Voice Assistent» kann
hochdeutsche Translationen fir schweizerdeutsche Sprache erstellen. Am GermEval 2020
Task 4 [16] wurden 3 Lésungen fir ein System, welches die schweizerdeutsche Sprache in
einen hochdeutschen Text Ubersetzt, vorgestellt. Die verfligbaren Korpora flur Schweizer-
deutsch sind: Swiss Parliament [17], SwissDial [18] oder ArchiMob [19], welche im Kapitel 4
ausfuhrlich vorgestellt werden.

1.2. Zielsetzung

Das Ziel der Arbeit ist ein STT Translation System zu entwickeln, welches die schweizerdeut-
sche Sprache unabhangig vom Dialekt in einen hochdeutschen Text Ubersetzt.

Die Herausforderung bei dieser Aufgabenstellung besteht darin, mit der Vielfalt der schwei-
zerdeutschen Dialekte umzugehen, welche mit unterschiedlichen Aussprachen und Wort-
schatz verbunden sind. Da Trainingsdaten nicht fur alle Dialekte im gleichen Ausmass ver-
flgbar sind, muss das Modell die Fahigkeit entwickeln, Ubersetzungen fir neue, ihm unbe-
kannte Dialekte herzuleiten. Im Rahmen dieser Arbeit soll systematisch untersucht werden,
mit welchen Mitteln diese Dialekt-Generalisierung erreicht werden kann. Mégliche Vorge-
hensweise ist der Einbezug von unterschiedlichen Korpora oder vortrainierten Speech Recog-
nition Komponenten in den Trainingsprozess. Das Einarbeiten in ein STT Translation Toolkit
eigener Wahl (z.B. FAIRSEQ S2T oder ESPNet ST) als auch das Beschaffen und Aufbereiten
der Korpora sind Teil dieser Arbeit.

Parallel zur Bachelorarbeit findet der Shared Task «Swiss German Speech to Standard Ger-
man Text»” an der SwissText statt. Ein Ergebnis der Arbeit kann die Teilnahme an diesem
Wettbewerb sein. Des Weiteren ist das Messen der eingesetzten Optimierungsmassnahmen

6 https://recapp.ch/

7 https://www.swisstext.org/task-3-swiss-german-speech-to-standard-german-text/
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Einleitung

auf dem offiziellen Test Set ein guter Indikator fur die Modell-Performance beziglich unter-
schiedlicher schweizerdeutscher Dialekte. Die Aufgabe von Shared Task wird ausfuhrlich
im Kapitel 3 vorgestellt.

In Kapitel 2 werden die Entwicklung und die wichtigen Meilensteine auf dem ST-Gebiet
eingeflhrt. Kapitel 4 gibt eine Ubersicht Uber die ST-Korpora fir den Schweizerdeutsch
und erlautert ihre Eigenschaften. In Kapitel 5 wird das in dieser Arbeit verwendete ST-
Toolkit FAIRSEQ S2T mit Alternativen verglichen. Zudem wird eine kurze Einfuhrung zu
diesem Framework gegeben. Kapitel 6 zeigt den Trainingsprozess und das eigentliche
Vorgehen bei den einzelnen Teilaufgaben des Trainings auf. In Kapitel 7 werden die Re-
sultate, welche hinsichtlich des Shared Tasks ausgearbeitet wurden, als auch ihre Inter-
pretation zusammengeflihrt. Kapitel 8 stellt weitere Ergebnisse vor, welche unabhangig
vom Shared Task entstanden sind. Abschliessend wird in Kapitel 9 kritisch auf das Ergeb-
nis dieser Arbeit zurtckgeblickt. Zudem wird ein Ausblick in die Zukunft bezuglich mdgli-
cher weiterer Fragestellungen gegeben.

Der Bericht ist auf Fachexperten ausgerichtet, welche Uber Grundlagenwissen in den Berei-
chen Machine Learning, Software Entwicklung und Datenanalyse verfigen. Das nétige Fach-
wissen auf dem Gebiet von Speech Translation wird im nachsten Kapitel eingefihrt.
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Theoretische Grundlagen

2. Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen auf dem ST-Gebiet vorgestellt. Im
ersten Abschnitt wird der Begriff ST und die wichtigsten Auspragungen der ST-Applikationen
eingefuhrt. In den Abschnitten 2.2 und 2.3 werden die ST-Architekturen und die relevanten
Beispiele erlautert. Anschliessend werden im Abschnitt 2.4 die Evaluations-Metriken fiir das
Messen der Performance von ST- und ASR-Systemen vorgestellt.

2.1. Speech Translation

Speech Translation ist ein Vorgang, in dem ein Audio-Input® in der Ausgangssprache (Source
Language) in einen Text respektive in einen Audio-Output in der Zielsprache (Target Langu-
age) Ubersetzt wird. Liegt die Ubersetzung in Textform vor, spricht man von einer Speech-to-
Text (STT) Translation. Wird aus der Ubersetzung zuséatzlich synthetisch Sprache generiert,
bezeichnet man den Vorgang als Speech-to-Speech (STS) Translation.

Grundsatzlich wird zwischen folgenden Anwendungen unterschieden [1]:

1. Batch Mode
2. Consecutive Mode
3. Simultaneous Mode

Diese bestimmen, in welcher Form das Audio-Input vom ST-System eingelesen, bearbeitet
und ausgegeben wird. Beim Batch-Mode ist der Audio-Input eine in sich abgeschlossene Ein-
heit, in der Regel eine Audiodatei. Das ST-System nimmt diese entgegen und gibt den Output
in Form einer Ubersetzung zuriick, erst nachdem die vollstandige Datei verarbeitet wurde.
Die Dauer der Verarbeitung ist sekundar, da das Modell nicht primar auf schnelle Antwortzei-
ten ausgerichtet ist. Beispiele fur diese Art der Applikation sind z.B. Filmuntertitel [20] oder
Film Dubbing [21]. Der Consecutive Mode wird bei Echtzeit-Applikation angewendet, welche
eine Kommunikation in zwei Richtungen ermoglichen und eine gewisse Latenz zulassen. Hier
ist der Input &hnlich wie im Batch-Mode eine in sich abgeschlossene Einheit. Der Unterschied
ist jedoch, dass die Antwortzeiten eine grosse Rolle spielen. Ein Bespiel fir eine Anwendung
ist ein Ubersetzungs-App auf einem Mobiltelefon [22]. Beim Simultaneous Mode handelt es
sich um eine Echtzeit-Ubersetzung. Dabei ist der Input ein Audio-Stream. Dies ist der an-
spruchsvollste Ansatz, weil die Applikation auf sehr schnelle Ubersetzungszeiten angewiesen
ist und konstant auf die aus dem Input-Stream kommenden Informationen reagieren muss.

Die Aufgabe von ST kann mit zwei Ansatzen geldst werden, welche in den darauffolgenden
Kapiteln 2.2 und 2.3 erlautert werden.

8 Audio-Input kann eine Audiodatei oder Audio-Stream sein.
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Theoretische Grundlagen

In dieser Bachelorarbeit werden STT Systeme behandelt, welche fiur eine Applikation im
Batch oder Consecutive Mode implementiert werden kdnnen. Alle STT-Systeme wurden mit
der State-of-the-Art Transformer Architektur trainiert.

2.2. Cascaded Architektur

Die Cascaded Architektur ist ein Ansatz, der die ST-Aufgabe mithilfe von mehreren Kompo-
nenten, welche unabhangig voneinander trainiert oder erstellt werden, 16st. STT wird aus der
ASR- und MT-Komponente zusammengesetzt. ASR ist fur das Transkribieren des Audio-In-
puts in der Ausgangssprache verantwortlich. MT Ubersetzt diese Transkription in die Zielspra-
che in einer Textform. Bei STS wird das System nach der MT-Komponente um eine Speech
Synthesis Komponente erweitert, welche aus den Textlibersetzungen synthetische Sprache
generiert. Abbildung 1 visualisiert schematisch die beiden Konzepte.

) \ \

D») .|||||||||||-

Abbildung 1: Konzept Cascaded Architektur

Der erste Ansatz fir die Losung der ST-Aufgabe ist das JANUS System und wurde von Waibel
et al. [2] vorgestellt. JANUS basiert auf einem Cascaded Ansatz und ist ein STS-System,
welches in der Lage ist, die englische Sprache ins Japanische und Deutsche zu Ubersetzen.
Beim Betrachten von Abbildung 1 ist offensichtlich, dass bei diesem Ansatz die Prazision der
Endkomponente von der Prazision der vorherigen abhangt. Das ist auch der grosste Nachteil
des Systems, welches die von der ASR-Komponente verursachten Fehler an die restlichen
Komponenten weiterleitet. Dies kann die Prazision der Ubersetzung negativ beeinflussen [1].
Dieses Phanomen wird als Error Propagation bezeichnet. Als Reaktion auf diese Problematik
folgten weitere wissenschaftliche Beitrage, welche Ansatze zur Abschwachung von Error Pro-
pagation untersuchten. Vidal [23] hat einen Ansatz auf Basis von Finit-State Models ausge-
arbeitet, um die Komplexitat der ST-Aufgabe zu reduzieren und eine bessere Integration der
ASR- und MT-Komponente zu erreichen. Tsetkov et al. [24] stellt eine Technik zur Verbesse-
rung von Robustheit der MT-Komponente vor, welche auf der Erweiterung des MT-Modells
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Theoretische Grundlagen

um verrauschte und fehlerhafte Daten basiert. Eine gute Ubersicht von den weiteren Verof-
fentlichungen auf diesem Gebiet stellt Sperber und Paulik in [1] zusammen.

2.2.1. ASR-Komponente

Die Aufgabe von ASR innerhalb eines STT-Translation Systems ist ein Audio-Input in eine
textuelle Reprasentation, eine Transkription, zu bringen und diese als Input an die MT-Kom-
ponente weiterzuleiten. Ahnlich wie ST ist ASR eine komplexe Aufgabe und kann mit unter-
schiedlichen Architekturen und Ansatzen geldst werden. Heutzutage wird ein ASR System
tendenziell mit einer E2E-Architektur trainiert. In einem E2E-Ansatz verschmelzen die einzel-
nen Komponenten in einem neuronalen Netz, die jeweiligen Aufgaben werden jedoch trotz-
dem implizit gelernt. In diesem Abschnitt wird die traditionelle ASR-Architektur vorgestellt, da
an ihrem Beispiel die Zustandigkeiten jeder Komponente klar ersichtlich sind. Sie besteht aus
den folgenden Komponenten: Audio Processing, Acoustic Model, Language Model und De-
coder. Abbildung 2 zeigt eine schematische Darstellung der traditionellen ASR Architektur.
Unterstehend werden die einzelnen Komponenten und ihre Aufgaben beschrieben.

Audio-Input

hypothesis / prediction

Abbildung 2: Piktogramm Traditionelle ASR Architektur [25]

Audio Processing

Innerhalb von Audio Processing wird der Audio-Input prozessiert und dessen Features extra-
hiert (Features Extraction). Das Ziel ist den Audio-Input in eine kompakte Vektorform zu brin-
gen, welche die Audiomerkmale (Audio Features) reprasentiert und von einem Rechner effi-
zient verarbeitet werden kann [25]. Dieser Vorgang ist n6tig, damit das Modell in der Lage ist
die Informationen aus den verschiedenen Audio-Inputs miteinander zu vergleichen und dar-
aus wahrend des Lernprozesses Wissen zu gewinnen. Bei Audio Processing wird im ersten
Schritt eine Speech Analysis durchgefiihrt, welche das Rohsignal in Frames einer definierten
Lange aufteilt. Die typische Frames-Grosse variiert zwischen 20 und 40 Millisekunden, wobei
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Theoretische Grundlagen

sich die Frames zu 50% (+/- 10%)° (iberlappen. Anschliessend werden Audiomerkmale ex-
trahiert und in einem Vektor gespeichert. Wie und welche Audiomerkmale in diesem Vektor
festgehalten werden, hangt davon ab, mit welcher Reprasentation gearbeitet wird. Hierfur gibt
es eine grosse Vielfalt an Mdglichkeiten. Fur das Training von E2E-Systemen haben sich die
Mel-Scaled Filterbanken durchgesetzt. Friher waren Mel-Frequency Cepestral Coefficients
(MFCC) die erste Wahl, da diese flir das Training von Gaussian Mixture Models-Hidden Mar-
kov Models (GMMs-HMMs) gut geeignet sind®. GMMs-HMMs Modelle waren eine lange Zeit
State-of-the-Art auf dem ASR-Gebiet.

Acoustic Model

Das Acoustic Model stellt einen Zusammenhang zwischen den Audiomerkmalen und einer
vordefinierten akustischen Spracheinheit, in der Regel einem Phonem, her. Ein Phonem ist
als ein sprachabhangiges Lautsegment zu verstehen, z.B. three (6ri:) besteht aus den Pho-
nemen ‘@, ‘r’, ‘i.’. Die Spracheinheit kann auch auf dem Word- oder Sub-Word-Level definiert
werden. Die Auswahl der Granularitat hat jedoch einen grossen Einfluss auf die Rechen-Per-
formance. Friher wurde das statistische Hidden-Markov-Modell (HMM) am haufigsten einge-
setzt [25]. Mit dem E2E-Ansatz hat sich das HMM-Acoustic Modell erlibrigt und diese Aufgabe
wird von einem Encoder Gbernommen (siehe Kapitel 2.3.1). Das statistische Modell hat fir
diese Arbeit wenig Relevanz, weshalb nicht ndher auf das Funktionsprinzip eingegangen wird.

Language Model

Das Language Model hat die Aufgabe den Phonemen, welche vom Acoustic Model vorge-
schlagen werden, einen Kontext zu geben. Dies ist notwendig, weil es in der Aussprache viele
ahnlich klingenden Lauten gibt. Ohne Kontext wirden jene beim Dekodieren moglicherweise
zu einer Aneinanderreihung von zufalligen Buchstaben oder Wértern fuhren. Ein Mensch ist
in der Lage mit seinem Wissen Phonemen richtig einzuordnen und einen zusammenhangen-
den Satz aus dem Gehdrten zu bilden. Das Model muss diese Beziehungen erst lernen. Des-
halb ist die Aufgabe vom Language Model die Regeln zu definieren, welche Wort- respektive
Spracheinheit-Sequenzen in der Zielsprache zuldssig sind. Diese kdénnen z.B. durch die
grammatikalische Regel definiert werden, welche normalerweise von einem Sprachexperten
zur Verfugung gestellt werden missen. Das ist mit einem grossen Aufwand verbunden. Aus
diesem Grund wird oft ein statistisches Modell trainiert, welches diese Zusammenhange aus
dem Trainingskorpus lernt, indem es die Statistiken zu jedem Wort- respektive Spracheinheit-
Paar im Trainingsdaten schatzt [25]. Somit wird die Auftretenswahrscheinlichkeit fur jede
mogliche N-Gram-Einheiten innerhalb vom Trainingsdaten festgelegt. Je nach Grdsse des
Vokabulars und der N-Gram-Lange kénnen Millionen von Kombinationen entstehen. In der
Regel werden Bigram (2-Gram) oder Trigram (3-Gram) Modelle gebildet [25]. Bezlglich der
Granularitat des Vokabulars arbeitete man friher meistens auf dem Word-Level. In neuen

9 https://haythamfayek.com/2016/04/21/speech-processing-for-machine-learning.html
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Architekturen werden 6fters Language Modelle auf dem Character Level [26] oder Bytes Level
[27] gebildet.

Decoder

Der Decoder kombiniert das Wissen aus dem Acoustic Model und dem Language Model, um
aus den prozessierten Rohaudiodaten die am wahrscheinlichste Prediction vorherzusagen.
Die Prediction ist der Transkription gleichbedeutend. Untenstehend ist die Formel, welche
eine optimale Ldsung fur das Problem findet, abgebildet (1):
W = argmax P(O|W) P(W) 1)
WelL

W ist die Prediction. P(0|W) wird von Acoustic Model berechnet. Es ist die Wahrscheinlichkeit
fur das Auftreten eines Phonems 0 gegeben eine a priori Wahrscheinlichkeit einer Wordse-
quenz W. P(W) ist die Auftretenswahrscheinlichkeit fur eine Wordsequenz W, welche zur
Menge der Wordsequenzen aus der Language L gehért. P(W) wird vom Language Model
berechnet [25]. Das Auswerten aller méglichen Wahrscheinlichkeiten fiir W bei einem Voka-
bular von der Grésse 75'000" fihrt zu Millionen von Zustanden. Das Finden der besten Lo-
sung endet in einem nicht berechenbaren Problem. Aus diesem Grund wird in der Praxis mit
approximativen Suchtechniken gearbeitet, welche im grésstenteils auf dem Viterbi Algorith-
mus [28] basieren.

2.2.2. MT Komponente

Die Aufgabe von Machine Translation ist eine Ubersetzung fiir die von der ASR-Komponente
erstellte Transkription zu generieren. Der erste automatische Ubersetzer wurde im Jahr 1954
entwickelt, welcher in der Lage war, einen russischen Text ins Englische zu Ubersetzen. Seit-
dem wurden verschiedene Ansatze ausgearbeitet, welche wie folgt unterteilt werden [29]:

¢ Regelbasiert (RBMT)
e Corpus Based (CBMT)
e Hybrid

Der Regelbasierte Ansatz stutzt auf den grammatikalischen Regeln und dem Vokabular, wel-
che von einem Sprachexperten erstellt werden miissen. Das Aufbereiten dieser Informationen
ist mit einem sehr aufwendigen Prozess verbunden. Zudem missen die Regel und das Vo-
kabular standig aktualisiert werden, da die Sprache ein lebendiges Konstrukt ist. Ein Beispiel
fur ein RBMT wurde von Sumita et al. [30] vorgestellt. Als Reaktion auf die Problematik von
RBMT wurde der Corpus Based Ansatz (CBMT), auch Data Driven MT genannt, entwickelt.
Beim CMBT lernt das Modell implizit aus den Beispielen in den bilingualen Datensatzen die
Translationen zu generieren. Als Referenz wird das Beispiel von Imamura [31] genannt. Der

10 75'000 ist die geschatzte Grosse der deutschen Standardsprache (https://de.wikipedia.org/wiki/Wortschatz).
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Hybrid Ansatz kombiniert die beiden Konzepte und ist auf Sprachen mit wenig Korpora-Res-
sourcen ausgerichtet. Die Idee dabei ist die Ubersetzungsregel automatisch aus wenigen a-
lignierten Daten herzuleiten. Probst et al. [32] hat ein Hybrides MT-Modell vorgestellit.

Die hier beschriebenen Ansatze wurden heutzutage von den im kommenden Abschnitt be-
schrieben E2E-Ansatzen abgelost.

2.3. End-to-end (E2E) Architektur

Bei einem E2E-Ansatz kann eine komplexe Aufgabe innerhalb von einem Modell erlernt wer-
den. Der grosse Vorteil dessen ist, dass auf das unabhangige Trainieren der Zwischenkom-
ponenten wie dem Acoustic Model und/oder dem Decoder verzichtet werden kann. Des Wei-
teren entfallt die Problematik des Transferierens der Fehler von einer auf die andere Kompo-
nente, was als Error Propagation vorgestellt wurde. Die Aufgabe von E2E-ST ist ein Audio-
Input in der Ausgangssprache in einen Text in der Zielsprache zu Ubersetzen. Dies erfordert,
dass der Audio-Input direkt in eine Translation tUbertragen wird. Um ein solches System er-
folgreich zu trainieren, wird eine grosse Datenmenge bendtigt, was leider fur viele Sprach-
Kombinationen nicht verfiigbar ist. Wang et al. [6] stellt einen CoVoST-Korpus vor, welcher
auf den von Mozilla gesammelten Open Source Common Voice Daten' basiert. Dieser Kor-
pus besteht aus insgesamt 2880 Stunden an Audiodaten, welche Ubersetzungen fiir 21 Spra-
chen ins Englische und vom Englischen in 15 Sprachen anbieten. Dies ist zurzeit der grosste
Datensatz fur ST. Fir die europaischen Sprachen ist Europarl ST [33] der grésste ST-Korpus,
welcher Audiodaten mit entsprechenden Translationen flr 9 Sprachen mit insgesamt 72
Sprachrichtungen zur Verfuigung stellt. Die Kollektion enthalt insgesamt 1642 Stunden an Au-
diodaten nur fur die Trainsets, dazu kommen noch die Dev- und Testsets mit jeweils 3 bis 6
Stunden an Audiodaten. Dies ergibt im Durchschnitt ca. 23 Stunden pro Sprachkombination
(1642/71 ~ 23h), wobei die Daten nicht auf alle Sprachen gleichverteilt sind. Auf jeden Fall
reichen 23 Stunden an Audiodaten nicht aus, um ein gutes E2E-ST-Modell zu trainieren. Des
Weiteren ist das Aufstellen eines solchen Korpus eine sehr zeitintensive Aufgabe, weshalb in
der Wissenschaft Alternatividsungen gesucht werden, um das Problem des Datenmangels
umzugehen. Data Augmentation ist ein Ansatz, in dem die bestehenden Trainingsdaten mit
verschieden Techniken verarbeitet werden, um anschliessend die Trainingsdaten mit diesen
veranderten Daten zu erweitern. Park et al. stellt in [34] eine Methode flir Data Augmentation
vor. Jia et al. beweist in [8], dass das Verwenden eines vortrainierten MT-Modells, die ST-
Performance verbessern kann. Des Weiteren wird in der gleichen Verdéffentlichung das Ein-
beziehen in den Trainingsprozess von synthetisch erstellten Daten (weakly supervised data)
untersucht. Das FAIRSEQ ST2 Toolkit (siehe Kapitel 5) stellt eine Schnittstelle zur Verfugung,
welche das Trainieren eines E2E-ST-Modells mit einem vortrainierten ASR Encoder ermdg-
licht. Die Resultate dieses Ansatzes werden ausflihrlich im Kapitel 7.3 beschrieben.

" https://commonvoice.mozilla.org/en/datasets
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Der E2E-Ansatz kann mit den folgenden Architekturen geldst werden:

¢ Sequence-to-Sequence
e Transfomer

welche in den zwei darauffolgenden Kapiteln eingefuhrt werden.

2.3.1. Sequence-to-Sequence

Die Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) Architektur wurde zum ersten Mal von Sutskever et
al. [4] als Ansatz zum Lésen der MT-Aufgabe vorgestellt. Die Hauptidee des Konzepts wird
mit seinem Namen selbst ausgedrickt: Transformation einer gegebenen Sequenz in eine
neue Sequenz'?. Die grosste Herausforderung dieses Ansatzes liegt darin, dass die Lénge
der Eingangssequenz variabel und die Lange der Zielsequenz nicht im Vorfeld bekannt ist [4].
Als Konsequenz kann die Architektur des Modells nicht auf einen Inputvektor mit fixer Grosse
konditioniert werden, stattdessen muss sie flexibel auf unterschiedliche Vektorgréssen rea-
gieren kénnen. Des Weiteren missen die Zwischenzustdnde der Eingangssequenz gemerkt
werden, da alle voneinander abhangen. Im Fall der Translation wird der Input nicht als eine
Einheit, sondern als eine Sequenz von Worten (Token) variabler Lange betrachtet. Diese wird
dann in eine Tokensequenz in der Zielsprache mit einer unbekannten Lange umgewandelt.
Die von Sutskever et al. [4] vorgeschlagene Architektur basiert auf zwei Multi-Layer Long
Short-Term Memory Netzen (LSTM)™. Das erste Netz ist der Encoder, das zweite der Deco-
der.

Kontextvektor fixer Lange
(Attention)

Inputvsequenz
variabler Lange

Abbildung 3 Konzept Seq2Seq Architektur

12 https://medium.com/inside-machine-learning/what-is-a-transformer-d07dd1fbec04

3 LSTM-Architektur wird am Ende des Abschnitts erlautert.
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Die Aufgabe des Encoders ist dabei die Eingangssequenz auf einen Vektor mit definierter
Dimensionalitat abzubilden. Dieser Vektor wird Kontextvektor genannt. Der Kontextvektor
wird dann an dem Decoder weitergeleitet, wessen Aufgabe ist diesen in die Zielsequenz zu
dekodieren. Der Decoder ist ein Recurrent Neural Network (RNN). Sein Aufbau ist auf die
Lange des Kontextvektors konditioniert. In dem Kontextvektor wird die enkodierte Uberset-
zung fur den Token und zusatzliche Kontext-Informationen gespeichert. Die Kontext-Informa-
tionen beschreiben den Kontext des gegebenen Tokens in der Tokensequenz. Sie helfen dem
Decoder bei Mehrdeutigkeiten einer Token-Ubersetzung, den Kontext besser zu verstehen
und die passende sprachliche Reprasentation zu wahlen'?. Dieser Mechanismus wird At-
tention genannt und wurde von Graves [35] eingeflihrt. Abbildung 3 visualisiert schematisch
den beschriebenen Prozess.

Das erste E2E-ST-System vom Jahr 2016 basiert auf der Seq2Seq Architektur und wurde von
Bérard et al [3] entwickelt. Zwei Jahre spater entwickelten dieselben Autoren eine Folgearbeit
in [36]. Weiss et al. vertieft diesen Ansatz in [37].

Recurrent Neural Network (RNN)

Ein RNN ist ein neuronales Netz, welches Verbindungen nicht nur zum nachsten Layer, son-
dern auch zum eignen und dem vorherigen zuldsst. Dies erlaubt es dem Modell auf die frihe-
ren Zustande des Inputs zuzugreifen, was das Bearbeiten von Sequenzen moglich macht.
Die RNN-Modelle sind schwierig zu trainieren, da innerhalb des Neuronalen Netzes Zyklen
entstehen kénnen. Des Weiteren missen die Trainingsdaten sequenziell bearbeitet werden,
was eine Parallelisierung ausschliesst. Abbildung 4 zeigt schematisch die RNN-Architektur.

%
v
X{
¥ ¢ 9
X2 ——#
¥ I |

Abbildung 4: Konzept RNN-Architektur

Long Short-Term Memory (LSTM) Netze

LSTM-Netze sind eine Weiterentwicklung von RNN und wurden von Hochreiter und Schmid-
huber [38] vorgestellt. LSTM sind so ausgebildet, dass sie im Gegenteil zu einem RNN-Modell
uber ein Gedachtnis verfligen, wodurch sie nicht mehr auf die langanhaltenden Abhangigkei-
ten angewiesen sind. Dieses erlaubt den LSTM-Netzen zu lernen, welche Informationen aus
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den vergangenen Zustanden flr das Verarbeiten des aktuellen Zustands wichtig sind und
welche vergessen werden kénnen'. In Abbildung 5 ist eine LSTM-Zelle einer RNN-Zelle ge-
genubergestellt. RNN-Zelle verfugt nur Gber einen Layer, LSTM hingegen uber vier. Die zu-
satzlichen Layers sind fir das Zwischenspeichern und Verarbeiten der Informationen aus den
friheren Zustanden verantwortlich.

Abbildung 5: Eine LSTM-Zelle (links) und eine RNN-Zelle (rechts)

2.3.2. Transformer (self-attention)

Die Transformer Architektur wurde von Vaswani et al. [39] eingefiihrt und basiert ahnlich wie
Seq2Seq auf dem Encoder-Decoder Ansatz. Der Unterschied ist jedoch, dass der Decoder
nicht mehr als ein RNN modelliert wird, was dank der Einfihrung von Multi-Headed Self-
Attention ermdglicht wurde. Mit dem Ausschliessen von RNN reagiert man auf die folgende
Problematik:

o In der RNN Architektur hangt jeder versteckter Zustand von der Ausgabe des vorheri-
gen versteckten Zustands ab. Diese sequenzielle Natur schliesst parallele Bearbei-
tung eines Trainingsbeispiels aus. Bei Trainingsdaten, welche viele Beispiele mit 1an-
geren Sequenzen enthalten, kann es zu Arbeitsspeicherproblemen fiihren, was das
Training verlangsamt respektive mehrere Arbeitsspeicher-Ressourcen erfordert. [39]

Das Konzept von Multi-Head-Attention erlaubt es das Berechnen des Kontextvektors, was mit
der Attention-Funktion erfolgt, zu parallelisieren. In RNN wurde der Vorgang pro Trainings-
beispiel sequenziell durchgefiihrt. Die Multi-Head-Attention verteilt das Berechnen der At-
tention-Funktion auf mehrere Layers und filigt anschliessend alle Teilergebnisse in einem
Kontextvektor zusammen. Abbildung 6 zeigt schematisch diesen Vorgang. Dabei Q (Queries)
ist eine Vektorreprasentation fiir die Ubersetzung eines Tokens innerhalb des Training-Bei-
spiels. V und K sind Vektorreprasentationen von Values und Keys. Beide geben dem Q den
Gesamtkontext innerhalb des Training-Beispiels.

Multi-Head-Attention wird auf die folgenden Layers verteilt:

e «encoder-decoder-attention»
e «self-attention encoder»

14 https://www.eoda.de/wissen/blog/long-short-term-memory-tutorial/
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e «self-attention decoder»

Dies simuliert die RNN-Architektur und erlaubt dem Decoder und Encoder auf jeden Token
innerhalb der ganzen Eingabesequenz zuzugreifen. Mit dem Poisitional Encoding wird dem
Modell die Information zur Position des Tokens innerhalb der Sequenz ibermittelt.

Scaled Dot-Product
Attention

o g
[Linear],][ Linear]J[ Linear]J

\ K Q

Abbildung 6: Multi Head Attention, Vaswani et al., 2017 in [39]

In dieser Arbeit wird mit einem Transformer Modell von FAIRSEQ S2T gearbeitet, welches im
Kapitel 6.4 vorgestellt wird.

2.4. Evaluation

Die Modell-Performance wird gemessen, indem das Modell mittels einem Testset durch eine
festgelegte Metrik evaluiert wird. Die meistverbreitete Metrik fur die Evaluation der ST-Sys-
teme ist BLEU [12]. ASR-Systeme werden in der Regel mit der WER Metrik ausgewertet.
Beide Metriken wurden in dieser Arbeit eingesetzt. In den Abschnitten 2.4.1 und 2.4.2 werden
sie eingefuhrt. Dabei wird die folgende Terminologie verwendet:

Prediction die von dem Modell generierte Transkription / Translation

Label die im Testset zur Verfiigung stehende hochqualitative Transkription /
Translation

n-grams Anzahl Worter

Insertion hinzugefligtes Wort

Deletion geloschtes Wort

Substitution ersetztes Wort

2.41.BLEU

BLEU zahlt die Ubereinstimmung von n-grams in der Prediction mit den n-grams im Label,
dabei wird die Reihenfolge von den Wértern im Label nicht berticksichtigt. Mathematisch wird
der BLEU Score in Brevity Penalty und n-gram overlap aufgeteilt, siehe Gleichung (2).
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BLEU = (Brevity Penalty * n — gram overlap) * 100 (2)

Brevity Penalty bestraft die Vorhersagen, welche im Vergleich zum Label zu kurz sind, siehe
Gleichung (3).

Predyength (3)

Brevity Penalty = min(1,exp(1 — Labeliongen

n-gram overlap berechnet, wie viele Unigrams, Bigrams, Trigrams und 4-grams aus der Pre-
diction sich mit den entsprechenden n-grams aus dem Label Uberlappen, siehe Gleichung
(4). Die Uberlappung wird als Prézision ausgedriickt.
1
n — gram overlap = ([} _, precision,) (4)

Die Prazision fur n-gram wird, wie in der Gleichung (5) dargestellt, berechnet:

precision,, = Ysentencee Predi.— Label Zn;elsentence Min(mpreqMpaper) (5)
Wtotal
Dabei:
MPred ist die Anzahl der n-gram-Uberlappungen von der Prediction mit dem Label
ML aber ist die Anzahl der n-grams im Label
Wihtal ist die totale Anzahl der n-grams in der Prediction und wird, wie in der Gleichung

(6) aufgezeigt, berechnet.

nr
ZsentencelEPred.— Label anEsentencel Mpreq (6)

Das Resultat BLEU ergibt eine Zahl zwischen 0 und 100. 100 bedeutet ein perfektes Aligne-
ment der Vorhersage mit dem Label. O heisst, dass die Vorhersage und das Label kein Alig-
nement aufweisen. Von daher gilt je héher der BLEU Score, umso besser ist die Performance
des ST-Systems. In Tabelle 1 wird die Interpretation der BLEU-Scores Ubersichtlich darge-
stellt.

BLEU Score Interpretation

<10 Fast unbrauchbar

10-19 Schwer nachvollziehbar

20 - 29 Nachvollziehbar, mit vielen grammatikalischen Fehlern
30 -39 Verstandliche bis gute Translationen

40 - 49 Hochqualitative Translationen

50 -60 Sehr hochqualitative und akkurate Translationen

> 60 oft besser als menschliche Translationen

Tabelle 1: Interpretation der BLEU-Scores'®

15 https://cloud.google.com/translate/automl/docs/evaluate#interpretation
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2.4.2. Word Error Rate (WER)

Die Word Error Rate (WER) misst, wie gut die Vorhersage mit dem Label Ubereinstimmt. Fur
diese Berechnung werden alle Insertions (1), Deletions (D) und Substitutions (S) in der Vor-
hersage zusammengezahlt und durch die Gesamtanzahl der Worter im Label (N) geteilt, siehe
Gleichung (7). Das Resultat ergibt eine Zahl zwischen 0 und 1. 0 bedeutet ein perfektes Alig-
nement der Vorhersage mit dem Label. 1 heisst, dass die Vorhersage und das Label kein
Alignement aufweisen. Von daher gilt je tiefer der WER Score, umso besser ist die Perfor-
mance des ASR-Systems.

(7)

2.4.3. Bemerkung

Die Auswertungsresultate kdnnen abhangig von den Testdaten stark variieren. Deshalb muss
beim Bewerten des Systems das Testset so ausgewahlt werden, dass die untersuchten Fra-
gestellungen sinnvoll beantwortet werden kdnnen respektive die angestrebte Losung erreicht
werden kann. Ist das Ziel ein Real-Life-System zu entwickeln, welches trotz vieler Hinter-
grundgerausche gute Translationen generiert, mussen im Testset auch solche Beispiele vor-
handen sein. Ist dies nicht der Fall und das Testset beinhaltet nur hochqualitative Audioauf-
nahmen, besteht die Gefahr, dass die Auswertungen unbrauchbar sind und keine Aussage
bezlglich der zu I6senden Aufgabe getroffen werden kénnen.
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3. Shared Task

In den Kapiteln 3 bis 5 werden die Grundlagen aufgeflihrt, welche fir die praktische Umset-
zung dieser Arbeit analysiert und aufbereitet wurden. Als erstes wird in diesem Kapitel die
Aufgabenstellung vom Shared Task'® und das Shared-Task-Team vorgestellt. Im Kapitel 4
werden die Korpora und im Kapitel 5 der FAIRSEQ S2T Toolkit vorgestellt.

3.1. Aufgabe

Das Ziel von Shared Task ist ein System zu entwickeln, welches einen beliebigen Dialekt
der schweizerdeutschen Sprache in einen Text in schriftdeutscher Sprache Ubersetzt. Den
Teilnehmern wurden der Swiss Parliament Korpus mit 293 Stunden an gelabelten Audiodaten
(siehe Kapitel 4.2) und 1208 Stunden an ungelabelten Audiodaten, hauptsachlich in Zircher
Dialekt, zur Verfigung gestellt. Die entwickelten STT-Systeme sind auf dem Clickworker Test-
set zu validieren. Das Clickworker Testset besteht aus 13 Stunden Audiodateien, welche eine
gute Reprasentation aller in der Deutschschweiz gesprochenen Dialekte darstellen. Diese
Dialektverteilung kommt der Realitat sehr nah. Fur das Testset wurden keine Labels zur Ver-
fugung gestellt.

Der BLEU Score wird mit der NLTK Library'” und den Default Parametern ausgewertet. Die
Ubersetzungen, auf welchen die Modellergebnisse gemessen werden, sind normalisiert und
enthalten nur die folgenden Zeichen: Kleinbuchstaben inkl. deutsche Umlaute: 6, &, u. Die
Nummern werden ausgeschrieben. Die Interpunktionen und Sonderzeichen werden entfernt.

Das Team, welches den besten BLEU Score auf dem Clickworker Testset erreicht, gewinnt
den Wettbewerb.

3.2. Team und Gesamtsystem

Parallel zu dieser Bachelorarbeit haben sich im Frihlingssemester 2021 zwei weitere Studen-
ten mit verwandten Themen befasst. Um Synergien aus den verschiedenen Beitragen zu nut-
zen wurde ein Team unter der Leitung des ZHAW Instituts «Centre for Artificial Intelligence»
gebildet. Der eingereichte Beitrag erfolgte im Namen der ZHAW und ist ein Resultat einer
Teamarbeit [40].

Neben dem in dieser Bachelorarbeit entwickelten FAIRSEQ-System wurden zwei weitere
STT-Systeme (wav2vec 2.0 und Jasper) und ein Post-Processing Verfahren ausgearbeitet.
Das wav2vec System basiert auf dem XLSR wav2vec Modell [41], welches mit 56 Tausend
Stunden an ungelabelten Daten in 53 Sprachen vortrainiert wurde. Das Jasper System basiert

16 https://www.swisstext.org/task-3-swiss-german-speech-to-standard-german-text/

i https://www.nltk.org/api/nltk.translate.html
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auf dem Gewinner-Beitrag des Shared Task 2020 [42]. Beim Post-Processing wurde der An-
satz «spelling correction» analysiert und umgesetzt. Dessen Ziel ist die Fehlerquote in den
Outputs aus den drei vorgestellten STT-Systemen zu reduzieren. Auf den Outputs aller Sys-
teme wurden anschliessend zwei Arten von Ensembling (Hybrid Ensembling und Majority Vo-
ting) durchgefihrt. Das Gesamtsystem wurde in der Veroffentlichung Ulasik et al. [40], welche
bis am 4. Juli den Status «In Bearbeitung» tragt, beschrieben.
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4. Korpora

Dieses Kapitel erlautert den grundlegenden Aufbau eines Korpus flir STT-Translation. Zu-
satzlich wird eine Ubersicht (iber die bestehenden Korpora fir Schweizerdeutsch gegeben
sowie deren Eigenschaften detailliert dargestellt.

Ein Korpus flr das Trainieren eines E2E STT-Systems besteht aus kurzen Audiodateien in
der Ausgangssprache. Zu jeder Audiodatei gibt es eine alignierte Text-Ubersetzung fiir die
Zielsprache und zusatzliche Metadaten. Die Metadaten enthalten in der Regel Information
zum Sprecher, wie das Alter, das Geschlecht, die Herkunft, der gesprochene Dialekt. Diese
Angaben variieren von Korpus zu Korpus, teilweise fehlen sie jedoch vollstandig. Die Meta-
daten sind vor allem fur die spatere Analysis der Resultate wichtig. Mithilfe von jenen kénnen
Zusammenhange herausgefunden und Fragestellungen beantwortet werden. Die gewonnen
Erkenntnisse kdnnen dann genutzt werden, um z.B. die Performance des Modells zu optimie-
ren.

Die Daten in einem Korpus sind normalerweise in zwei Splits unterteilt: Train und Test. Der
Train Split besteht aus ca. 80% der Daten und wird fiir das Trainieren des Modells verwendet.
Die restlichen 20% der Daten bilden den Test Split, auf dem die Modell-Performance gemes-
sen wird. In Abbildung 7 sind alle Elemente eines Korpus visuell dargestellt.

Metadaten
Text-Translation Metadaten L‘:{:M ’\/_J
Audiodateien Target Language
Source Language .

Abbildung 7: Aufbau STT-Korpus

4.1. Ubersicht

Das Erstellen eines Korpus fir Schweizerdeutsch ist eine herausfordernde Aufgabe, da es
sich um keine offizielle Sprache mit einheitlicher Grammatik, Schreibweise und Wortschatz
handelt. Unter Schweizerdeutsch wird eine Vielfalt von Dialekten verstanden, welche in der
Deutschschweiz gesprochen werden. Es wurden bereits ein paar Korpora fir Speech Training
verschiedener Art erstellt. Keiner von diesen deckt jedoch gleichméassig alle Variationen der
Schweizerdeutschen Dialekte ab. In Tabelle 2 wird eine Ubersicht, (iber die in dieser Arbeit
verwendeten und / oder analysierten Korpora gegeben. Der Common Voice DE Korpus wurde
in der Tabelle aufgeflihrt, da dieser Korpus auch innerhalb der Arbeit eingesetzt wird (siehe
Kapitel 7.3.1).
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Korpus Zweck # Stunden Dialekte'® / Sprachen

Swiss Parliament Speech Translation (CH - DE) 293.0h BE

SwissDial Speech Synthesis (CH) 26.4h | AG, BE, BS, LU, SG, GR,

VS, ZH
ArchiMob Speech Recognition (CH) 69.0h ZH, BE, BS, GL, UR, SZ,
L VS, AG, LU, NW, GR, BL,

Linguistische Forschung SH, SG [43]

Radio Rottu Oberwallis Speech Recognition / Speech 8.3h VS
Translation (CH - DE)

Common Voice DE v4 Speech Recognition (DE) 483.0h DE

Tabelle 2: Ubersicht Korpora

In den kommenden Abschnitten 4.2 bis 4.6 werden die Korpora beschrieben und deren Auf-
bau erlautert.

4.2. Swiss Parliament

Der Swiss Parliament Korpus wurde von der Fachhochschule Nordwestschweiz als STT-Kor-
pus aufgebaut und basiert auf den Audiodateien und Translationen, welche vom Grossen Rat
im Kanton Bern aufbereitet wurden [17]. Die Audiodateien sind in Schweizerdeutsch, haupt-
sachlich im Berner Dialekt aufgenommen. Die korrespondierenden Translationen sind in
Hochdeutsch erfasst. Das Alignement zwischen den gesplitteten Audiodateien und den
Translationen wurde automatisch durchgefiihrt. Der Wert Intersection over Unit (loU) gibt die
Auskunft, wie gut die Audiodatei mit der Translation aligniert ist. loU kommt aus der Bildver-
arbeitung und beschreibt den Grad der Uberlappung zweier Einheiten. Die Interpretation des
loU-Werts ist in der Abbildung 8 ersichtlich:

ANB
AuB

loU =

loU=0 loU=1/3 loU =1

Abbildung 8: loU

Die Ersteller des Korpus sind gleichzeitig die Organisatoren von Shared Task und haben je-
nen allen Teilnehmern zur Verfigung gestellt.

Audiodatei:

Das Format der Audiodateien ist FLAC. Die Lange der Audiodateien betragt zwischen 1 und
15 Sekunden. Alle Dateien sind in einem Ordner abgelegt.

'8 Die Kiirzel werden im Anhang «Kantonkirzel» ausgeschrieben.

1 https://towardsdatascience.com/intersection-over-union-iou-calculation-for-evaluating-an-image-segmentation-model-
8b22e2e84686
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Translationen / Metadaten:

Die Translationen in Hochdeutsch sind in Test- und Trainset gesplittet. Das Trainset ist in drei

Ausflhrungen aufbereitet:

e All (293h)
e 0.7 loU (256h)
e 0.910U (176h)

Das Testset besteht aus ca. 6 Stunden Audiodaten.

Zusatzlich werden die folgenden Metadaten gepflegt:

e client_id
e path

e sentence (translation)

e up_votes
o down_votes

e age
e gender
e accent

e iou_estimate

Nicht alle Metadaten sind vollstdndig. Die Metadaten und Translationen sind in einer CSV-
Datei gespeichert. Ein Beispiel ist in Abbildung 9 dargestelit.

client_id path

sentence up_votes down_votes age gender accent iou_estimate

107 | 3af2b6f5-8b08-464f-9190-d758f9a75bc3.flac

224 | 7e4459c6-ae1c-4cca-ab2f-db1248abcaad.flac

Fazit:

Er hat, wie es schon die Vorredner gesagt haben, einen sehr guten 0.9271040689329160
Eindruck gemacht und verfiigt auch einen sehr grossen und breiten

Erfahrungsschatz, der uns hier in der bernischen Justiz sehr dienen

wird.

Wir kénnen bis jetzt nicht nachvoliziehen, weshalb man vom Gesetz 0.9413629331977550
her vorschreibt, dass man eine gemeinsame Buchhaltung fiihren

muss, und weshalb man nicht gerade umgekehrt vorschreibt, dass

man den Erfolg aus hauptberuflicher Tétigkeit eben separat

ausweist.

Abbildung 9: Sample Swiss Parliament

Der Korpus beinhaltet nur den bernerdeutschen Dialekt und der Wortschatz beschrankt sich
auf politische Inhalte. Bezlglich des Ziels der Entwicklung eines Multidialekt Systems ist dies

ein Nachteil, weil viele Facetten der Sprache nicht abgebildet werden. Der Korpus wurde von
den Autoren als STT-Korpus aufgebaut, wodurch jener fiir das Training eines STT-Translation

Systems gut geeignet ist.

4.3. SwissDial

Der SwissDial Korpus wurde von der Eidgendssische Technische Hochschule (ETH) in Zurich
aufgebaut und auf Speech Synthesis Experimenten getestet [18] . Die Audiodateien sind in
Schweizerdeutsch, in 8 verschiedenen Dialekten aufgenommen (siehe Tabelle 2). Pro Dialekt
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sind im Durchschnitt ca. 3.3 Stunden an Audiodateien mit einer korrespondierenden Tran-
skription in dem gegebenen Dialekt als auch einer hochdeutschen Translation verfligbar. Die
Audiodateien wurden in einer Umgebung mit hochqualitativem Audio-Setup aufgenommen.
Der Korpus besteht aus sorgfaltig ausgesuchten Satzen, welche einen abwechslungsreichen
Wortschatz und ein breites Spektrum an Themen beinhalten. Der gleiche Satz wird in den
acht Dialekten vorgelesen, pro Dialekt gibt es einen Sprecher, welcher auch fir die Erstellung
der Transkriptionen in seinem Dialekt verantwortlich war. Die schweizerdeutschen Transkrip-
tionen sind nicht normalisiert und variieren von Dialekt zu Dialekt.

Audiodatei:

Das Format der Audiodateien ist WAV. Die durchschnittliche Lange der Audiodateien betragt
ca. 4 Sekunden. Die Dateien sind auf 8 Ordner, ein Ordner pro Dialekt, unterteilt.

Translationen / Metadaten:

Alle Translationen sind in einer JSON-Datei enthalten, welche in zwei Ausfihrungen verflg-
bar ist:

e sentences_ch_de_numerics.json => Zahlen NICHT ausgeschrieben
e sentences_ch_de_transcribed.json => Zahlen ausgeschrieben

Die Dateien sind nicht in Dev, Train und Test gesplittet. Es sind folgenden Metadaten enthal-
ten:

e ID des Samples

o Hochdeutsche Translation

e Schweizerdeutsche Transkription in acht Dialekten
e Thema des Samples

Ein Beispiel ist in Code Snippet 1 dargestellt.

zeit ist er in Parasite
in \"Pa

1m vo Canne

"thema": "kultur"

Code Snippet 1: Sample SwissDial

Fazit:

Der Korpus ist sehr sorgfaltig aufgebaut und bietet eine Vielzahl an Dialekten und einen ab-
wechslungsreichen Wortschatz. Fir ein Training von einem STT-Translation System ist der
Korpus leider zu klein und muss um zusatzliche Daten erweitert werden.

29/ 87



Korpora

4.4. ArchiMob

Der ArchiMob Korpus wurde von der Zircher Universitat und der Université de Geneve als
Korpus fir die linguistische Forschung als auch fur das Training von ASR-Systemen aufge-
baut [19]. Das verwendete Audiomaterial wurde vom Verein ArchiMob? in den Jahren 1999-
2001 gesammelt und besteht aus Interviews mit den Uberlebenden des zweiten Weltkriegs,
welche von den Erfahrungen aus dieser Zeit erzahlen. Die Transkriptionen sind normalisiert
[44] und wurden nachtraglich von vier unterschiedlichen Schreibern erfasst. Fir den Korpus
wurde nur ein Teil der gesamten Kollektion verwendet. Das Alignement zwischen den gesplit-
teten Audiodateien und Interview-Transkriptionen wurde automatisch mithilfe von mehreren
Tools durchgefuihrt. Die Audiodateien reprasentieren eine Vielzahl an Schweizerdialekten
(siehe Tabelle 2) und eine Vielfalt an Sprechern, welche durch die Thematik bedingt im fort-
geschrittenen Alter sind. Der Wortschatz bildet dementsprechend nur ein Teil der Sprache
ab. Die Audios sind auf Schweizerdeutsch transkribiert. Jedes Wort besitzt eine normalisierte
deutsche Entsprechung, welche nicht zwingend dem hochdeutschen Wortschatz entspricht,
wie unten anhand eines Beispiels aufgefuhrt.

Schweizerdeutsche Transkription:
aber die di sind oben anegschtanden und graad abegfaare und
Normalisiert:
aber die die sind oben anhingestanden und gerade abhingefahren und
Audiodatei:

Das Format der Audiodateien ist WAV. Die Lange der Audiodateien betragt zwischen 4 und
8 Sekunden. Die Dateien sind auf 52 Ordner, ein Ordner pro Interview, unterteilt.

Translationen / Metadaten:

Alle Translationen sind pro Interview in einer XML-Datei gespeichert und sind nicht in Train
und Test gesplittet. Folgende Metadaten sind vorhanden:

Pro Audiodatei (tag <u>)

e start
e id
e who

Pro Wort innerhalb der Audiodatei (tag <w>)

e normalised
e id
e text

20 http://archimob.ch/
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Ein Beispiel ist in Code Snippet 2 dargestellt.

start="media_pointers#d1007-T443" xml:id="d1007-u236" who="person_db#EJos1007"
normalised="so" tag="ADV" xml:id="d1007-u236-wl">son
normalised="ein" tag="ART" xml:id="d1007-u236-w2">es
normalised="huttlein" tag="NN" xml:id="d1007-u236-w3">hiutli

normalised="gehabt" tag="VAPP" xml:id="d1007-u236-w4'">ghaa
normalised="ein" tag="ART" xml:id="d1007-u236-w5">es
normalised="kiosk" tag="NN" xml:id="d1007-u236-w6">kiosk

Code Snippet 2: Sample ArchiMob

Zusatzlich wurde eine globale Datei «person_file.xml» erstellt, in der die Informationen zum
Sprecher erfasst wurden. Pro Sprecher innerhalb der «person_file.xml» werden die Informa-
tionen gespeichert:

o sex
e Dbirth

e occupation
e residence

Fazit:

Der Korpus beinhaltet eine Vielzahl an Dialekten, der Inhalt respektive die Themen der Audi-
odateien sind jedoch etwa eingeschrankt. Die Transkriptionen eignen sich sehr gut fur Trai-
ning eines ASR-Systems. Die vom Hochdeutschen abweichenden normalisierten Translatio-
nen sind nicht optimal fir das Training eines STT-Translation Systems. Zudem wurden die
Translationen auf der Wortebene durchgefiihrt, sodass sich in den Translationen teilweise
fehlerhafte Satzstrukturen einschleichen.

4.5. Radio Rottu Oberwallis (RRO)

Der RRO Korpus flir das Training von ASR-Systemen wurde in Zusammenarbeit mit dem
Idiap Research Institut in Martigny als Korpus aufgebaut [15]. Die Audiodateien sind in Wal-
liserdeutsch aufgenommen worden. Die Transkriptionen wurden von zwei Muttersprachlern
manuell erfasst. Die Aufnahmen stammen aus dem lokalen Radiosender «Radio Rottu Ober-
wallis» (PRO) aus Visp. Hochdeutsche Translationen sind nicht vorhanden, es wurden ledig-
lich CSV-Dateien mit einem Mapping von schweizerdeutschen auf hochdeutsche Woérter er-
stellt. Anbei ein Ausschnitt aus dem Mapping:

Abend, Aabe, Aabe, Aabo, Aabu
Abend, Aabend, Aabend, Aabond, Aabund

dhnlich, a&anlich, dénlich, &anlich, éénlich

31/87



Korpora

Audiodatei:

Das Format der Audiodateien ist WAV. Die Lange der einzelnen Audiodateien betragt ca. 20
Sekunden.

Translationen / Metadaten:

Die Daten sind in Training (6.8h), Development (10min) und Testing (1.3h) gesplittet. Die
Transkriptionen sind nicht in einem zentralen Manifest gespeichert. Pro Audiodatei wurde
eine separate txt-Datei mit der Transkription erstellt. Das Mapping eines walliserdeutschen
Ausdrucks zum hochdeutschen Wort ist auf 5 CSV-Dateien verteilt.

Beispiel:
Walliserdeutsche Transkription (2012-10-01-YW_003.txt):

unner anderem heisst da zum Bischpill der SVP Nazionalrat Oskar Freysinger n6i Jussuf
Freysinger treit en Turban und isch en Fliichtling va Syrie mu will mit der Akzion zum Naadei-
che arege

Das hochdeutsche Mapping fir den oberen Satz ist in mehreren CSV-Dateien (t1.csv, t2.csv,
...) zu finden. Beispielhaft in Tabelle 3 dargestellt.

File Mapping

t1.csv unter,unner,,,

t2.csv anderem,anderem,anderom,anderum,
t2.csv heisst,heisset,heissot,heissut,

t2.csv Beispiel,Bischpill,,,

Tabelle 3: PRO Korpus, Mapping Walliserdeutsch - Hochdeutsch
Fazit:

Der Korpus reprasentiert nur den walliserdeutschen Dialekt und hat mit 8.5h an Audiodaten
einen sehr kleinen Umfang. Der Aufwand fur die Erstellung der fehlenden hochdeutschen
Translationen ware mit grossem Aufwand verbunden. Aus diesem Grund wurde der Korpus
in dieser Arbeit nicht flir das Training verwendet.

4.6. Common Voice

Der Common Voice Korpus fiir Hochdeutsch wurde im Rahmen des von Mozilla initiierten
Projektes «Common Voice Mozilla»?' aufgebaut [45]. Der Korpus wird mithilfe von den Frei-
willigen online erstellt, Daflir werden vorgegebene Satze vorgelesen und aufgenommen. Die
Audiodaten werden dann von den anderen Benutzern auf ihre Richtigkeit validiert. Auf diese

21 https://commonvoice.mozilla.org/en
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Art hat Mozilla ASR-Korpora fiir 38 Sprachen erstellt (Stand 11.2019). Thematisch sind die
Daten sehr abwechslungsreich und reprasentieren einen breiten Wortschatz.

Audiodatei:

Das Format der Audiodateien ist MP3. Alle Dateien sind in einem Ordner gespeichert.

Translationen / Metadaten:

Die Translationen sind in Test, Train und Dev Set gesplittet. Zudem werden die validierten als
auch nicht validierten Daten jeweils in einer TSV-Datei «validated.tsv» respektive «invali-
dated.tsv» dokumentiert.

Zusatzlich werden die folgenden Metadaten gepflegt:

e client_id

e path

e sentence (translation)
e up_votes

o down_votes

e age
e gender
e accent

Bis auf den loU-Wert sind es die gleichen Metadaten wie beim Swiss Parliament Korpus
(siehe Kapitel 4.2). Ein Beispiel ist in Abbildung 10 dargestellt.

client_id path sentence up_votes down_votes age gender accent
dfdf96a10ad9874b7e39500942 | common_voice_sv-SE_19169002.mp3 | Von letzteren siedelten sich auch einige im 2 0 | thirties | male
854a67da3590a1099499a845a Ort an

¢38b11c5fe1156860fd806cf2d

S5e3e56ca1090486ebb6443ada

721613eef5b58ab280ff878dd2

dfdf96a10ad9874b7e39500942 | common_voice_sv-SE_19169003.mp3 | Der Stadtrat stimmte der Unterstiitzung 2 0 | thirties | male
854a67da3590a1099499a845a derUmbauarbeiten zu

¢38b11c5fe1156860fd806cf2d

S5e3e56ca1090486ebb6443ada

721613eef5b58ab280ff878dd2

Abbildung 10: Sample Common Voice DE

Fazit:

Der Korpus reprasentiert die deutsche Sprache gut und bietet eine Vielzahl an Sprechern und
damit unterschiedlichen Aussprachen. Er eignet sich fir das Training eines ASR-Systems in
Hochdeutsch. Da die Daten nicht im Schweizerdeutsch vorhanden sind, kann der Korpus fir
das STT-Translation Training nicht verwendet werden.

33 /87



Speech-to-Text Toolkit FAIRSEQ S2T

5. Speech-to-Text Toolkit FAIRSEQ S2T

In diesem Kapitel werden verschiedene Toolkits miteinander vergleichen und die Auswahl
von FAIRSEQ S2T [46] begriindet. In den weiteren Abschnitten wird eine kurze Einfliihrung in
das FAIRSEQ S2T Toolkit und eine Ubersicht (iber seine Funktionen gegeben.

Da es sich bei ST um ein komplexes Problem handelt, ist es sinnvoll die Experimente auf der
Basis eines STT-Toolkits aufzubauen und durchzufiihren. Es wurden bereits zahlreiche Open
Source und kommerzielle Losungen fur diesen Zweck entwickelt. Dabei unterstitzt nicht jedes
System alle Anwendungen. Bei der Aufgabenstellung fir den Shared Task handelt es sich
um eine E2E-ST: der Task Korpus besteht aus Audiodateien in Schweizerdeutsch und Trans-
lationen auf Hochdeutsch. Es sind keine schweizerdeutschen Transkriptionen vorhanden. Um
in einer Vorauswahl die geeigneten Toolkits einzugrenzen, wurden nur die Toolkits weiterver-
folgt, welche E2E-ST unterstitzen. Tabelle 4 gibt dazu eine Ubersicht.

Toolkit
<
2,
&
@
2
© > — b
= = = 2 X
= =
N < 3 o = 3 % g
(7] [ o (2] = = c = =
o ® 2 S < ©, © = — =
] = - ) ol = N = 2 o)
7 g ) (%) < 5 z L =
o Zz > c =2 : ® c = =
= o o [} = [ c [0} i) n
< (%] £ o L — o <3 Gl &
w ] | (@) x (7] = (] X o
E2E-ST v v v v v

Tabelle 4: Ubersicht Toolkits fiir E2E-ST

Im Vergleich zu FAIRSEQ S2T und ESPNet-ST werden die Lingvo, RETURNN und SLT.KIT
Toolkits seltener in der Literatur erwahnt. Des Weiteren werden auf den GitHub Repositories
von FAIRSEQ S2T% und ESPNet-ST? taglich neue Tickets eréffnet und neuer Code gemergt.
Die restlichen 3 Toolkits sind, gemessen an dem GitHub-Traffic, weniger populér und haben
eine deutlich kleinere Community. Aus diesem Grund wurden diese in der weiteren Analyse
ausgeschlossen. Im nachsten Schritt wurden die Dokumentationen von FAIRSEQ S2T und
ESPNet-ST hinsichtlich ihrer Vollstandigkeit und Verstandlichkeit Gberprift. Besonderes Au-
genmerk wurde auf das Vorhandensein eines gut dokumentierten Beispiels mit einer nach-
vollziehbaren Anleitung gelegt. Dabei wurde festgestellt, dass beide Systeme gut dokumen-
tiert sind und Uber zahlreiche, gut beschriebene Experimente verfigen. Die FAIRSEQ S2T
Anwendung erscheint jedoch intuitiver als jene von ESPNet-ST. Zudem ist die Dokumentation
von FAIRSEQ S2T sehr strukturiert aufgebaut, sodass die Einarbeitung in FAIRSEQ S2T

22 https://github.com/pytorch/fairseq/issues

23 https://github.com/espnet/espnet/issues
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schneller erfolgte als jene in ESPNet-ST. Diese Punkte sind jedoch subjektiv und kénnen
nicht verallgemeinert werden. Anschliessend wurde vergleichen, wie aktiv die Entwickler
Teams auf dem Gebiet der Forschung sind. Diesbezlglich hat das Facebook Al Team, wel-
ches FAIRSEQ S2T wartet, einen Vorsprung gegeniber den Entwicklern von ESPNet-ST. In
letzter Zeit hat sich Facebook Al auf dem Gebiet von ASR und ST mit vielen interessanten
Publikationen bemerkbar gemacht, wobei insbesondere die Veroffentlichung von wav2vec [9]
genannt werden muss. Abschliessend ist die Auswahl nicht leichtgefallen, da beide Toolkits
viele Vorteile aufweisen. Schlussendlich wurde jedoch FAIRSEQ S2T, aufgrund der gut struk-
turierten und vollstandigen Dokumentation sowie den guten Beispielen und der aktiveren For-
schungstatigkeit, bevorzugt.

5.1. Ubersicht

Nachfolgend werden die wichtigsten Links bezuglich der Benutzung von FAIRSEQ S2T auf-
gelistet:

e Online Dokumentation?

e Repository mit den Verweisen auf die Beispiele®

e Die Einarbeitung in das Toolkit erfolgte anhand des «ST on CoVoST — Beispiels»,
welches die Anleitung zum Reproduzieren der Experimente aus Wang et al. [6] zur
Verfligung stellt?®

5.2. Funktionalitat

In diesem Abschnitt wird eine Ubersicht der Funktionen und Schnittstellen von FAIRSEQ S2T
gegeben.

FAIRSEQ S2T unterstitzt die folgenden Architekturen in unterschiedlichen Auspragungen:

e Convolutional Neural Networks (CNN)
e Long Short-Term Memory (LSTM)
e Transformer (self-attention) networks

Des Weiteren ist es moglich die Fairseq-Modelle zu erweitern als auch eine eigene Architektur
zu registrieren. Fur Optimizer, Criterion und Learning Rate Scheduler werden unterschiedli-
che Implementierungen zur Verfligung gestellt, welche erweitert und angepasst werden kén-
nen. Die Audiofeatures werden in einen Filterbank Vektor extrahiert, welcher fir die weitere
Bearbeitung (fur das Training) in einer NumPy-Datei gespeichert werden kann. Wahrend dem
Training kénnen noch weitere Speech Data Transformationen eingesetzt werden:

24 https://fairseq.readthedocs.io/en/latest/

25 https://github.com/pytorch/fairsea/tree/master/examples/speech_to_text

26 https://github.com/pytorch/fairsea/blob/master/examples/speech_to_text/docs/covost_example.md
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e CMVN (Cepestral Mean and Variance Normalisation)
e Speed Perturbation [55]
e SpecAugment [34]

Diese Massnahmen helfen das Overfitting des Modells abzuschwachen und seine Robustheit
zu starken. Die oben aufgezahlten Implementierungen fir die Data Transformationen haben
eine offene Schnittstelle, sodass diese bearbeitet und angepasst werden kénnen. Fir das
Text-Pre-Processing werden unterschiedliche Tokenizer integriert:

e Moses?

e SentencePiece [26]

e Subword-nmt®®

e Byte-level BPE (Byte-Pair Encoding) [56]
o Bytes [27]

Tabelle 5 gibt eine Ubersicht welche Metriken und Libraries fir die Validierung der Systeme
verwendet werden.

Metrik Library
ST BLEU sacreblue?®
ASR WER editdistance®®

Tabelle 5: Ubersicht Validierungsmetriken FAIRSEQ S2T

Die in diesem Kapitel aufgefiuihrten Informationen kénnen zum gréssten Teil in Wang et al.,
2020 [46] nachgelesen werden. Es wurden hier nur die wichtigsten Funktionen und Schnitt-
stellen zusammengefasst, welche auch im Rahmen dieser Arbeit angewendet werden.

27 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder

28 https://github.com/rsennrich/subword-nmt
2 https://pypi.org/project/sacrebleu/
30 https://pypi.org/project/editdistance/0.3.1/
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6. Vorgehen und Methodik

Im nachfolgenden Kapitel wird das Vorgehen und der Trainingsprozess beschrieben. Dabei
wird auf die einzelnen Komponenten, Prozesse und die generierten Artefakte eingegangen,
welche bei der Durchfiihrung der Experimente ausgefihrt respektive erzeugt werden.

6.1. Ubersicht Prozess

Der gesamte Trainingsprozess mit allen dazugehérenden Pre-und Post-Processing Schritten
ist in Abbildung 11 dargestellt. Man kann der Graphik entnehmen, dass der Prozess in drei
Stufen aufgeteilt werden kann:

Metadaten Translation . 0 ll — ]I
fAidodateien Audiodateten
| |

PRE-PROCESSING i TRAINING i POST-PROCESSING

Application

= TR e g s

'

! 3 : . )
Artefakte | : ﬁ : ‘ Translation

! Model 1
Filterbank ! B Checkpoints !
[ - - |
(NumPy-Vektor) i : : |
! : - ]
1 . H ]
! ]

Language Manifest &
Model Configuration

Generate /
Decode

[ Postprocessing ]

C Processed Translation (

[Sooring / Validation] [ Analysis ]

LEGENDE
Dokument / Generierte
Rohdaten ‘Artefakte Prozess Model

Abbildung 11: Ubersicht STT Translation Training Prozess

1. Pre-Processing

Innerhalb des Pre-Processings werden die Rohdaten vorbearbeitet und in eine Form
gebracht, welche vom Modell prozessiert werden kann. Die Audiodateien werden in
einen Vektor umgewandelt, die Translation-Texte normalisiert. Anschliessend werden
alle fur das Training notwendige Artefakte, wie das Manifest, die Konfigurationsdatei
und das Language Model generiert.

2. Training

Das Training ist der eigentliche Prozess des Lernens, in dem das Modell lernt, die
Translationen zu generieren. Alle Experimente in dieser Arbeit wurden auf Modellen
durchgefihrt, welche auf der Transformer Architektur basieren (siehe Kapitel 6.4).
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3. Post-Processing

Im Post-Processing wird als erstes das Modell durchs Averaging (siehe Kapitel 6.5.1)
optimiert. Des Weiteren findet in diesem letzten Prozessschritt das Nachbearbeiten
der Translationen, die Validation / Scoring sowie Analysis der Translationen statt.

6.2. Rohdaten

In diesem Schritt werden die Rohdaten des Korpus analysiert und auf ihre Eignung fur das
Training geprift. Die Bestandteile eines Korpus sind in Abbildung 12 veranschaulicht.

- oy |
aessick

Abbildung 12: Piktogramm Rohdaten

Als erstes wird der Zweck vom Korpus ausfindig gemacht und der Aufbau analysiert, um fest-
zustellen, ob jener fir die STT-Translation geeignet ist. Beim Aufbau wird angeschaut, ob die
Daten bereits in Training, Dev und Test Set aufgeteilt sind. Falls dies nicht der Fall ist, wird
nach einem passenden Kriterium fur die Aufteilung gesucht. Als nachstes wird die Struktur
angeschaut und die folgenden Fragen beantwortet: Sind die Dateien auf mehrere Ordner ver-
teilt? Gibt es ein oder mehrere Manifeste, in welchen die Translationen und Metadaten fir die
gesamte Kollektion gespeichert sind? Des Weiteren wird die Lange der einzelnen Audioda-
teien und das Vorhandensein einer geeigneten Translation in Hochdeutsch verifiziert. Die flr
die Arbeit verwendeten Korpora werden in Kapitel 4 beschrieben. Das Vorgehen bei Auftei-
lung der Daten auf Train-, Test- und Devset wird in Kapitel 6.3.4 erlautert.

38 /87



Vorgehen und Methodik
6.3. Pre-Processing

Das Pre-Processing ist ein sehr wichtiger Prozess, mit welchem die Modell Performance stark
beeinflusst werden kann. Aus diesem Grund ist es sehr wichtig diese Aufgabe sorgfaltig zu
analysieren. Im ersten Schritt werden die Translationen normalisiert und die Audiomerkmale
aus den Audiodateien extrahiert. Anschliessend werden das Language Modell, das Manifest
und die Konfigurationsdatei erstellt. Alle aufgezahlten Artefakte werden als Input fur das Mo-
dell-Training verwendet. Abbildung 13 visualisiert schematisch diesen Vorgang.

PRE-PROCESSING

Artefakte ‘

{
i
i
i

Filterbank -
(NumPy-Vektor) |
i

Language i Manifest &
Model ~\_ Configuration
1
1

Abbildung 13: Piktogramm Pre-Processing & Artefakte

Der Ansatz fur das Pre-Processing muss in Abhangigkeit von dem verwendeten STT-Trans-
lation Toolkit und der Architektur gewahlt werden. Die Kombination von beiden gibt vor:

e wie das Audio- und Text-Processing durchgefihrt werden missen
o welche Language Modelle unterstitz werden
e wie das Manifest und die Konfigurationsdatei zu strukturieren sind

Das STT-Translation Toolkit wird in Kapitel 5 und das Modell in Kapitel 6.4 beschrieben. In
den Abschnitten 6.3.1 bis 6.3.5 werden die einzelnen Prozesse und Artefakte des Pre-Pro-
cessings erlautert und deren Umsetzung aufgezeigt.
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6.3.1. Audio-Processing & Filterbankgenerierung

In dieser Arbeit werden die Merkmale aus den Audiodateien in eine 80-dimensionale Log Mel-
Scaled Filterbank mit einer Framegrdsse von 25ms und einer Uberlappung von 10ms extra-
hiert. Die Filterbank-Vektoren werden anschliessend pro Audiodatei in einer npy-Datei
(NumPy Vektor) gespeichert. Das Prozessieren der Audiodateien erfolgt mit der FAIRSEQ
S2T Implementierung, mit der Methode extract fbank features()3!.Diese Methode
erwartet drei Argumente: die Audio-Wellenfrom (waveform), die Samplingrate (sample rate)
und den Pfad der Audiodatei. Die ersten zwei Eigenschaften werden mit Hilfe der tochaudio®

Library aus der Audiodatei extrahiert.

FAIRSEQ S2T stellt Online Speech Data Transformationen zur Verfliigung, welche wahrend
dem Training auf die extrahierten Filterbank Speech Features angewendet werden. Fur das
Training der Modelle werden Cepestral Mean and Variance Normalisation (CMVN) [57] und
SpecAugment [34] verwendet.

Das Prozessieren von langen Audiodateien kann die Dauer des Trainings negativ beeinflus-
sen. Aus diesem Grund sortiert FAIRSEQ S2T, vor dem Start des Trainings alle Audiodateien,
welche mehr als 3000 Frames lang sind, aus.

6.3.2. Text-Processing

Im Text-Processing werden die Translationen normalisiert. Im ersten Schritt erfolgt die Defi-
nition der erlaubten Zeichen. Anschliessend werden Translationen prozessiert und alle nicht
erlaubten Zeichen entfernt oder ersetzt. Die Definition der erlaubten Zeichen ist eine Grund-
satzentscheidung, da diese Auswahl im Nachhinein den Modell-Output®® als auch die Modell-
Performance bestimmt. Steht die Modell-Performance im Vordergrund wird eine Textnorma-
lisierung empfohlen, welche auf die Klein- Grossschreibung, Interpunktion und alle Sonder-
zeichen verzichtet. Diese Art der Normalisierung wurde im Shared Task vorgegeben:

ALLOWED_ CHARS ={"a', 'b’, 'c’, 'd', 'e', 'f, 'g’, 'h", I, |, k', 'I'''m’, 'n', ‘o', 'p’, 'q", 'r', 's’, 't', 'U’,

n,r o LA FY B POt B e VS V' B P e }
’

V J W7 X J _y J Z J a J O J u J
Anbei Beispiel eines méglichen Outputs:
ueli studer von der gemeinde kbéniz war fiinfundzwanzig stunden am telefon

Man sieht, dass weder die Eigennamen noch die Substantive grossgeschrieben werden, zu-
dem werden die Zahlen ausgeschrieben. Fur ein kommerzielles STT Translation System wird
ein Output, welcher die deutschen Schreibregeln beachtet, bevorzugt:

31 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/speech_to_text/data_utils.py
32 https://pytorch.org/audio/stable/index.html

33 Das Bearbeiten vom Modell Output kann auch nachtraglich im Post-Processing erfolgen.
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Ueli Studer von der Gemeinde Kbéniz war 25 Stunden am Telefon.

Trainiert man ein solches Modell, muss die Liste der erlaubten Zeichen um Grossbuchstaben,
Interpunktion, Zahlen usw. erweitert werden. Mit dieser Erweiterung steigt die Fehlerwahr-
scheinlichkeit, welche den Score des Modells negativ beeinflusst.

Diese Arbeit fokussiert sich auf der Shared Task Vorgabe und tUbernimmt fiir die Textnorma-
lisierung die oben aufgefuhrten «ALLOWED_CHARACHTER». Fur das Ausschreiben der
Zahlen in den Translationen wurde die Library num2words® verwendet. Der Link zum ver-
wendeten Script kann in der Fusszeile gefunden werden®®.

6.3.3. Language Model (LM)

Das Language Model bestimmt, welches Vokabular dem Modell zur Verfigung steht. Nur
dieses Vokabular wird vom Encoder fir das Generieren der Predicitons verwendet. In dieser
Arbeit wird mit einem LM auf dem Character Level gearbeitet. Das LM wurde mit einer FAIR-
SEQ-S2T Implementierung gen_vocab ()* erstellt, welche auf der Library SentencePiece
[26] basiert. Im Verlauf der Arbeit wurden drei LMs erstellt, welche sich durch die Grésse des
Vokabulars unterscheiden.

e LMAI
e LMNN
e LMN

Das LM All wurde auf nicht normalisierten Translationen erstellt und hat eine Vokabular-
Grosse von 155 Zeichen. Das LM NN wurde auf den Translationen, welche nur alle im Shared
Task zulassigen Zeichen und Zahlen enthielten, generiert und hat eine Vokabular-Grésse von
79 Zeichen. Das LM N wurde auf den normalisierten Translationen erstellt, sodass die Zahlen
im Vokabular nicht inkludiert sind. Jene Vokabular-Grésse betragt 59 Zeichen. Tabelle 6 zeigt,
welche Modelle, mit welchem LM trainiert wurden. Die Ubersicht der trainierten Modelle kann
in Kapitel 7.1 gefunden werden.

34 https://pypi.org/project/num2words/
35 https://github.com/dubelbog/st_ch_de/blob/master/audio_preparation_e2e.py

36 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/speech_to_text/data_utils.py
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LM All (155) v v
LM NN (79) v v
LM N (59) v v vV v vV vV

Tabelle 6: Ubersicht LM

Die Modelle SP 0.9 und SP All, welche mit LM All trainiert wurden, waren die ersten Experi-
mente in dieser Arbeit. Nach der Analyse von LM All wurde festgestellt, dass es viel zu gros-
ses Vokabular im Vergleich zu «erlaubten Zeichen» aufweist. Um das LM zu optimieren und
an das zuldssige Vokabular anzupassen, wurde ein zweites LM, das LM NN erstellt. Mit dem
LM NN wurden die Modelle SP & SD und SP + ASR DE trainiert. Die Predicitons von diesen
Modellen wurden im Post-Processing nachbearbeitet, indem die Zahlen mit Hilfe von
num2words ausgeschrieben wurden. Zum Einsparen dieses Schrittes wurde das letzte LM N
erstellt. Die restlichen Experimente wurden mit dem LM N durchgeflhrt. Als Konsequenz ge-
nerieren diese Modelle, ohne zusatzlichen Post-Processing Schritt, die gewlinschten norma-
lisierten Translationen.

6.3.4. Manifest
Das Manifest stellt dem Modell wahrend dem Training folgende Informationen zur Verfugung:

e Sample-ID

e Pfad zur Audiofeature-Datei (Filterbank NumPy Vector)

e Translation

e Anzahl der Frames

o Metadaten, welche in Abhangigkeit des verwendeten Korpus variieren

Das FAIRSEQ S2T Modell erwartet eine Manifest-Datei in TSV-Format. In Tabelle 7 werden
die Metadaten beschrieben, welche im Manifest zu speichern sind.
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Metadata Beschrieb
id Eindeutige Identifizierung des Samples.
audio Pfad zur Audiofeature-Datei. In dieser Arbeit der Pfad zur npy-Datei, in welcher der

Filterbank Vektor gespeichert ist, siehe Kapitel 6.3.1.

n_frames Anzahl Frames innerhalb von der Audiodatei. Aus Effizienzgriinden werden alle Audi-
odateien mit mehr als 3000 Frames vor dem Training aussortiert und nicht fur das
Training verwendet.

tgt_text Die alignierte Translation.
speaker (optional) Speaker-ID

Tabelle 7: Aufbau Manifest

Diese Informationen mussen aus jedem Korpus extrahiert und mit dem Manifest-Aufbau ge-
mappt werden. Untenstehend wird dieses Mapping fur die einzelnen Korpora erlautert. Die
Korpora und dessen Aufbau kann in Kapitel 4 nachgeschlagen werden. Tabelle 8 zeigt tGber-
sichtlich, welches Modell mit welchem Korpus trainiert wurde. Die Ubersicht der trainierten
Modelle kann in Kapitel 7.1 gefunden werden.

STT SYSTEME ASR ENCODER
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Swiss Parliament v v v v v v v v v v
SwissDial v v v v v v
ArchiMob v v v v
Common Voice DE v v

Tabelle 8: Ubersicht Korpora

Swiss Parliament

Der Swiss Parliament Korpus ist der Shared Task Korpus und wurde fur das Training aller
STT-Systeme verwendet. Der Aufbau des Korpus kann in Kapitel 4.2 gefunden werden. Ta-
belle 9 zeigt das Mapping zwischen den Informationen aus dem Swiss Parliament Korpus und
dem Manifest.
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Metadata SWISS PARLIAMENT

id «path»

audio Absolut Pfad zu Audiofeature in npy-Format

n_frames Extrahiert aus der Audiodatei mit dem Library torchaudio®’
tgt_text «sentence»

speaker «client_id»

Tabelle 9: Mapping - Swiss Parliament
Fir die Validierung wurde der Test Split verwendet.
SwissDial

Der SwissDial Korpus wurde fir das Training von mehreren STT-Systemen und dem ASR-
System ASR CH verwendet. Der Aufbau des Korpus kann in Kapitel 4.3 gefunden werden.
Tabelle 10 zeigt das Mapping zwischen den Informationen aus dem SwissDial Korpus und
dem Manifest.

Metadata SWISSDIAL

id Dateiname

audio Absolut Pfad zu Audiofeature in npy-Format

n_frames Extrahiert aus der Audiodatei mit dem Library torchaudio®’
tgt_text STT: Hochdeutsche Translation («de»)

ASR: Schweizerdeutsche Transkription
speaker nicht gepflegt

Tabelle 10: Mapping — SwissDial

Der Korpus ist nicht in Test, Train und Dev aufgeteilt, sodass ein Split erstellt werden musste.
Beim SwissDial Korpus sind zwei Split-Varianten moglich:

e «Sentence Level»
e «Dialect Level»

Beim «Sentence Level» erfolgt das Split auf der Satzebene, sodass ein Satz, welcher in ver-
schiedenen Dialekten vorgelesen wird, jeweils nur in einem Set vorkommt. So kann sicherge-
stellt werden, dass im Testset keine Satze vorkommen, welche das Modell schon wahrend
dem Training in einem anderen Dialekt gehoért hat. Der Nachteil des Splits ist, dass im Testset
und Trainset Audiodateien von gleichen Sprechern vorkommen. Eine Alternative zum Umge-
hen dieses Problems ware ein Split auf dem «Dialect Level», welches wie folgt aussieht: das
Testset besteht aus den vollstdndigen Daten eines Dialekts, das Trainset beinhaltet die rest-
lichen 7 Dialekte. Der Nachteil bei dieser Losung ist jedoch, dass das Modell nicht auf den
Daten eines Dialekts trainiert wird und ihn somit nicht lernen kann. Um dem Modell eine

37 https://pytorch.org/audio/stable/index.html
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Chance zu geben, alle Dialekte zu «héren», wurde der Split «Sentence Level» fir das Trai-
ning der STT- und ASR-Systeme ausgewahlt. In Kapitel 8.1.1 werden jedoch Experimente mit
dem Split auf dem «Dialect Level» durchgefuhrt.

Das «Sentence Level» Testset enthalt 2.74 Stunden an Audiodaten. Die Lange der Testsets
fur «Dialect Level» entspricht der Anzahl Stunden, welche in diesem Dialekt vorhanden sind,
siehe Tabelle 26. Die Scripts zum Erstellen der Manifeste fir den SwissDial Korpus sind in
diesem Folder® zu finden, siehe Fusszeile.

ArchiMob

Der ArchiMob Korpus wurde fur das Training von mehreren STT-Systemen und dem ASR-
System ASR CH verwendet. Der Aufbau des Korpus kann in Kapitel 4.4 gefunden werden.
Tabelle 11 zeigt das Mapping zwischen den Informationen aus dem ArchiMob Korpus und
dem Manifest.

Metadata ARCHIMOB

id <Interview-Nummer>/<Audiodateiname>

audio Absolut Pfad zu Audiofeature in npy-Format

n_frames Extrahiert aus der Audiodatei mit dem Library torchaudio®’
tgt_text STT: «normalised»

ASR: «text» (Inhalt des Tags <w>)

speaker «who»

Tabelle 11: Mapping — ArchiMob

Der Korpus ist ahnlich wie bei SwissDial nicht in Test, Train und Dev aufgeteilt, sodass ein
Split erstellt werden musste. Die Daten wurden auf dem «Interview-Level» aufgeteilt, indem
das Testset aus zwei vollstandigen Interviews «1203» und «1261» besteht und das Trainset
aus den restlichen Interviews. Somit besteht das Testset aus 3.86 Stunden an Audiodaten.
Der Script zum Erstellen der Manifeste fir den ArchiMob Korpus sowie die Manifeste sind in
diesem Folder® zu finden, siehe Fusszeile.

Common Voice v4 DE

Der Common Voice Korpus wurde fur das Training von ASR-Systemen ASR DE und ASR DE
(EN) verwendet. Der Aufbau des Korpus kann in Kapitel 4.6 gefunden werden. Tabelle 12
zeigt das Mapping zwischen den Informationen aus dem Common Voice Korpus und dem
Manifest.

38 https://github.com/dubelbog/st_ch_de/tree/master/swissdial

39 https://github.com/dubelbog/st_ch_de/tree/master/archimob
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Metadata
id

audio
n_frames
tgt_text

speaker

COMMON VOICE DE V4

«path»

Absolut Pfad zu Audiofeature in npy-Format

Extrahiert aus der Audiodatei mit dem Library torchaudio®’
«sentence»

«client_id»

Tabelle 12: Mapping - Common Voice DE

Fir die Validierung wurde der Test Split verwendet.

Multi- Korpus-Training

Fir die Experimente mit mehreren Korpora wurde ein Manifest erstellt, in welchem die Mani-

feste aus den entsprechenden Korpora zusammengefigt wurden.

6.3.5. Configuration

In der Konfigurationsdatei werden die flirr das Training relevanten Einstellungen definiert. Alle
Modelle in dieser Arbeit wurden mit der gleichen Konfigurationsdatei trainiert. Das verwendete

Format ist YAML.

Die Konfigurationsdatei wurde mit der FAIRSEQ S2T Implementierung, mit der Methode
generiert. Fur SpecAugment und Online Speech Data Transfor-

gen_config_yaml ()40,

mationen wurden die Default Einstellungen ibernommen, welche von FAIRSEQ fur das Trai-

ning auf dem CoVoST Korpus verwendet wurden.

40 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/speech_to_text/data_utils.py
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6.4. Training

TRAINING

Model-Training

AN AV |
: - Model ii |
~ : . Checkpoints :
| : : |
i : : 1

Abbildung 14: Piktogramm Training

Wahrend des Trainings findet der tatsachliche Prozess des Lernens statt. Es werden die im
Pre-Processing generierten Artefakte entgegengenommen. Der Output sind die STT-Modell
Checkpoints. Jeder Checkpoint bildet fur sich ein vollstdndig ausgebildetes Modell. Diese
werden im Averaging Prozess (siehe Kapitel 6.5.1) zu einem optimalen STT-Modell prozes-
siert. Die Schritte sind schematisch in Abbildung 14 visualisiert.

Alle Experimente wurden mit der Transformer Architektur von FAIRSEQ S2T, mit der Auspra-
gung Small «s2t_transformer_s» durchgefiihrt. Diese Modell-Architektur besteht aus 256 Di-
mensionen, 12 Encoder-Layers, 6 Decoder-Layers, was 27 Millionen Parameters ergibt. Um
die Ergebnisse der Experimente miteinander zu vergleichen und die Auswirkung der einzel-
nen Massnahmen messen zu kénnen, werden alle Systeme mit den gleichen Parameter-Ein-
stellungen trainiert:

e Optimizer: Adam

e Criterion: label smoothed cross entropy
e Label Smoothing: 0.1

o Dropout: 0.1

e Learning Rate Scheduler: inverse square root
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Die Definition des FAIRSEQ S2T Modells kann im Script 2t _transformer.py* , siehe
Fusszeile, gefunden werden.

6.4.1. ASR-Encoder
FAIRSEQ S2T bietet zwei Mdglichkeiten zum Training von ASR-Encodern (Acoustic Model):

1. Online: der Encoder wird wahrend dem Training vom STT-Modell trainiert. Es ist kein
pre-training des Encoders notwendig.

2. Training eines ASR-Encoders mit der gleichen Transformer-Architektur, wie oben be-
schrieben. Anschliessend kann der vortrainierte Encoder in das Training von STT-Mo-
dell einbezogen werden. Es ist zu beachten, dass die Architekturen vom Encoder und
dem STT-Modell Ubereinstimmen mussen.

In dieser Arbeit wurden STT-Modelle mit beiden Ansatzen trainiert. Tabelle 13 gibt eine Uber-
sicht, welche STT-Modelle mit welchem Encoder trainiert wurden.
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Online v v v v
ASR DE v v v
ASR DE (EN) v v
ASR CH v v
ASR EN (Librispeech)*° v

Tabelle 13: Ubersicht ASR Encoder

Man kann der Tabelle entnehmen, dass die ASR-Encoders auch mit einem vortrainierten En-
coder trainiert wurden. Dieser Ansatz wurde von Wang et al. in [6] in der Einfihrung des
CoVoST Korpus beschrieben. Wang et al. trainierten Encoders fir alle Sprachen mit einem
Encoder, welcher auf dem englischen Librispeech-Korpus [58] vortrainiert wurde. Dieser Vor-
gang hilft das Overfitting des Modells abzuschwachen. Dieser Ansatz wurde auch in dieser
Arbeit durch das Trainieren des Encoders ASR DE (EN) ausprobiert, siehe Kapitel 7.3.1. Das
Modell ASR EN (Librispeech) wurde vom FAIRSEQ S2T Repository*? heruntergeladen.

41 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/fairseq/models/speech_to_text/s2t_transformer.py

42 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/speech_to_text/docs/librispeech_example.md
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6.4.2. Checkpoints

Die Checkpoints sind Zwischenstiande des Modellzustands nach der n-ten lteration. Ein STT-
Checkpoint kann als STT-Modell ohne zusatzliche Verarbeitung fir die Generierung der
Translationen verwendet werden. Per Default speichert FAIRSEQ STT ein Checkpoint nach
jeder lteration. Diese Einstellung kann mit dem Parameter - -save-interval Uberschrieben
werden. Fir die meisten Modelle, welche in dieser Arbeit trainiert wurden, wurde das Intervall
auf 5 gesetzt, d.h. jede flunfte Iteration wurde ein Checkpoint gespeichert.

6.5. Application

il
| |

Application

-
Averaging J Model
( Generate /
Decode
‘ M

Abbildung 15: Piktogramm Application

In diesem Abschnitt wird die Anwendung des Modells beschrieben. Als erstes wird mit dem
Averaging Prozess das optimale Modell aus den gegebenen Checkpoints berechnet. Dieses
Modell, die zu Ubersetzenden vorprozessierten Audiodateien und die im Pre-Processing er-
stellte Konfigurationsdatei werden dem Prozess Generate Ubergeben. Dabei kdnnen die Au-
diodateien aus dem Korpus Test Set stammen oder beliebige Dateien sein. Alle Audiodateien
mussen im Vorfeld in einen Filterbank-Vektor umgewandelt werden. Der Prozess Generate
ist fur die Generierung der Translationen zustandig und gibt diese als Output aus. Der oben
beschriebene Prozess ist schematisch in Abbildung 15 dargestellt.
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6.5.1. Averaging & Modell

Mit dem Averaging wird aus den Checkpoints ein optimales Modell berechnet. Als Input wird
eine beliebige Anzahl an Checkpoints Ubergeben. Innerhalb des Averaging werden die Mo-
dellgewichte aller Ubergebenen Checkpoints gemittelt. Aus diesen gemittelten Gewichten wird
ein neues Modell erstellt, welches der Output von Averaging ist. Fiir diesen Vorgang wird die
Implementierung von FAIRSEQ S2T verwendet, welche im Python-Script average check-
points.py4’ zu finden ist, siehe Fusszeile.

In dieser Arbeit wurden je nach Modell 5 bis 15 Checkpoints fiirs Averaging verwendet. Dabei
wurden jene mit den besten BLUE-Scores auf dem Swiss Parliament Test Set ausgewahlt.
Der BLEU-Score von dem gewichteten Modell auf dem Swiss Parliament Test Set wird
dadurch im Durchschnitt um ca. 2 BLEU Punkte gegenliber dem besten Score von den uber-
gebenen Checkpoints verbessert.

6.5.2. Generate & Translation

Im Prozess Generate werden die Translationen erstellt. Die als Input ibergebenen Artefakte
erfullen die folgenden Aufgaben / Funktionen:

e Modell: Die Modellgewichte, welche im Modell gespeichert sind, geben an, wie die
Inferenz der Audiofeatures-Vektoren auf die Translation zu erfolgen ist.

¢ Konfigurationsdatei: gibt an, wo das zur Dekodierung bendétigte LM zu finden ist und
mit welchen Einstellungen die Online Data Transformation durchzufihren ist.

e Audiodateien als Filterbank: sind die zu prozessierende Dateien.

In Abhangigkeit vom Input sind folgende zwei Anwendungen moglich:

1. Interaktive Ubersetzung einer einzelnen Audiodatei.
2. Ubersetzung und Validierung der Audiodateien aus einem Test Set. Dieser Fall wird
im Kapitel 6.6.2 beschrieben.

Fir die erste Anwendung kann die FAIRSEQ S2T Implementierung aus dem Script inter -
active.py# verwendet werden. Die Umwandlung der Audiodatei in einen Audiofeatures-
Vektor erfolgt innerhalb des Scripts, sodass im Vorfeld kein Pre-Processing durchgefiihrt wer-
den muss.

43 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/scripts/average_checkpoints.py

44 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/fairseq_cli/interactive.py
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6.6. Post-Processing

\
[ Postprocessing ]
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Abbildung 16: Piktogramm Post-Processing

Im Post-Processing werden die generierten Translationen Uberarbeitet, um z.B. das Ergebnis
einer Validierung zu erhdhen oder in einem kommerziellen System die Ubersetzungen leser-
licher zu gestalten. Die im vorherigen Abschnitt generierten Translationen werden als Input
in den Post-Processing Prozess (ibergeben. Die prozessierten Ubersetzungen kénnen weiter
analysiert werden oder fur das Berechnen der Modell-Performance (Scoring / Validation) ver-
wendet werden. Analysis und Validation kann auch mit den nicht prozessierten Translationen
durchgefuihrt werden. Der hier beschriebene Prozess ist in Abbildung 16 veranschaulicht.

6.6.1. Post-Processing

Diese Arbeit hat sich nur im kleinen Rahmen, in Bezug auf Zahlendarstellung in den Transla-
tionen, mit dem Post-Processing befasst. Die Zahlen in den Translationen aus dem Swiss
Parliament Korpus wurden nummerisch dargestellt. In Shared Task wurde jedoch vorgege-
ben, dass die Zahlen in den Translationen ausgeschrieben werden sollen. Fir die Translati-
onen, welche von den Modellen SP 0.9, SP All, SP & SD, SP + ASR DE generiert wurden,
wurden die Zahlen im Post-Processing mithilfe von dem Library num2words ausgeschrieben
(fur die Modellbeschreibung siehe das Kapitel 7.1). Bei allen anderen Modellen wurde dieser
Schritt vor dem Training, bereits im Pre-Processing, vorgenommen (siehe Kapitel 6.3.2).
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6.6.2. Scoring / Validation

In diesem Schritt wird die Modell Performance gemessen. Die STT-Translation Modelle wer-
den mit der BLEU Metrik ausgewertet, die ASR-Modelle mit der WER. Die beiden Metriken
sind im Kapitel 2.4 beschrieben. Fir die Validation wird die dafiir vorgesehen FAIRSEQ S2T
Implementierung generate. py4s verwendet. Das Script wurde fur die Zwecke der Arbeit wie
folgt angepasst: die Ergebnisse der Auswertungen als auch die Translationen wurden fur die
spatere Analysis zusatzlich in einer Datei ausgeschrieben und gespeichert. Der Link zum
Script kann in der Fusszeile gefunden werden*.

6.6.3. Analysis

Die generierten Translationen werden fur die weitere Analysis verwendet. Die Scripts sind in
diesem Folder*’ zu finden. Die Plots wurden mithilfe der matplotlib* Library generiert. Mit der
pandas®® Library konnten die grossen Dateien effizient prozessiert werden. Auf die Ergeb-
nisse der Analysen wird in dieser Arbeit nicht eingegangen. Sie dienten dazu ein besseres
Verstandnis von den Modellen zu gewinnen.

6.7. Infrastruktur

Die Experimente wurden auf dem GPU- und Openstack Cluster der ZHAW durchgefihrt. In
der ersten Halfte der Arbeit (die ersten 8 Wochen) standen 2 GPUs auf dem GPU Cluster zur
Verfigung. Danach flr die restlichen 6 Wochen wurden die Ressourcen auf dem GPU-Cluster
auf 4 GPUs verdoppelt. Zusatzlich wurden 2 GPUs auf dem Openstack Cluster freigegeben.
Da die zugewiesenen Openstack GPUs auf zwei physisch verteilten Server installiert waren,
konnten sie nicht gemeinsam fir das Training verwendet werden. Die technische Spezifika-
tion der GPU kann den beiden nachfolgenden Abschnitten entnommen werden.

6.7.1. GPU Cluster

Die auf dem GPU Cluster zur Verfigung stehenden GPUs vom Typ Nvidia TITAN Xp haben
einen Arbeitsspeicher von 12GB GDDR5X. Weitere Informationen kénnen der Spezifikation
[59] entnommen werden.

Der GPU Cluster besteht aus insgesamt 32 GPUs und wird gemeinsam von mehreren Stu-
denten und ZHAW-Mitarbeitern benutzt. Den Benutzern werden mehr GPUs zugewiesen als

45 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/fairseq_cli/generate.py

46 https://github.com/dubelbog/st_ch_de/blob/master/fairseq_cli_stchde/generate.py
4T https://github.com/dubelbog/st_ch_de/tree/master/analysis
48 https://matplotlib.org/

4 https://pandas.pydata.org/
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physisch vorhanden, ausgehend von der Annahme, dass nicht alle die Infrastruktur gelichzei-
tig benutzen werden. Dies hatte zur Folge, dass man teilweise bis zu mehreren Stunden auf
das Allozieren der Ressourcen fur die gestarteten Jobs warten musste. Diese Tatsache hat
das Management der zugewiesenen Ressourcen erschwert.

6.7.2. Openstack Cluster

Die auf dem Openstack Cluster zur Verfigung stehenden GPUs vom Typs nVidia Tesla T4
GPU-Card und haben einen Arbeitsspeicher von 16GB GDDR6. Weitere Informationen kon-
nen der Spezifikation [60] enthommen werden.

Die GPUs auf dem Openstack Cluster werden ausschliesslich einem einzelnen Benutzer zu-
gewiesen. Somit tritt die Problematik mit den langen Wartzeiten nicht auf. Das Management
der Ressourcen war entsprechend zuverlassiger als auf dem GPU Cluster.
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7. Resultate Shared Task

In diesem Kapitel werden die Experimente beschrieben, welche in Zusammenhang mit dem
Shared Task durchgeflihrt wurden und die erzielten Resultate vorgestellt. Das Ubergeordnete
Ziel war das Ausarbeiten eines STT-Translation Systems mit einer guten Generalisierung
uber die schweizerdeutschen Dialekte. Der erreichte BLEU Score auf dem Testset von
Shared Task «Clickworker» wird als der Indikator dieser Dialektgeneralisierung herangezo-
gen. Ausgehend von dem Training des ersten Modells SP 0.9 wurden stufenweise Optimie-
rungsmassnahmen und Erweiterungen eingefiuhrt. Das Modell SP 0.9 wurde auf den Daten
von Swiss Parliament mit dem besten loU >= 0.9, was 176 Stunden an Audiodaten entspricht,
trainiert. Besonderes Augenmerk ist auf die Nachvollziehbarkeit und Messbarkeit der konkre-
ten Massnahmen gelegt worden. Diese werden in drei Gruppen unterteilt:

1. Erweiterung der Korpora (Kapitel 7.2)
2. Einbezug des ASR Encoders (Kapitel 7.3)
3. Ensemble (Kapitel 7.4)

In den Klammern steht jeweils, in welchem Kapitel der Ansatz analysiert wird. Die Ubersicht
Uber alle STT-Translation Systeme und ASR Encoders wird im kommenden Abschnitt gege-
ben. In Kapitel 7.5 wird aufgefuhrt, welche Massnahmen, die meiste Effektivitat auf die Per-
formance-Verbesserung austbten. Anschliessend wird in Kapitel 7.6 das Endranking von
Shared Task prasentiert.

7.1. Ubersicht Systeme

Tabelle 14 zeigt die Ubersicht tiber den Trainingssetup aller durchgefiihrten Experimente. Sie
gibt die Auskunft mit welchem Korpus / Korpora die Systeme trainiert wurden. Es wird veran-
schaulicht, ob und welcher vortrainierter ASR Encoder fur das Training einbezogen wurde.
Des Weiteren wird aufgezeigt, mit welchem LM und auf welcher GPU-Umgebung trainiert
wurde. Die weiterfihrenden Informationen zu den Korpora kénnen in Kapitel 4 gefunden wer-
den. Die Korpora SwissDial und ArchiMob wurden fir das Training von ASR- und STT-Trans-
lation Systemen einbezogen. Kapitel 6.3.4 flihrt auf, welche Transkriptionen respektive Trans-
lationen aus den jeweiligen Korpora verwendet wurden. Die ASR Encoders werden ausfuhr-
lich in Kapitel 7.3.1 vorgestellt. Die LMs werden in Kapitel 6.3.3 beschrieben. Die verwendete
GPU-Infrastruktur ist in Kapitel 6.7 erlautert. Es werden keine Zeitangaben zu Trainingsdauer
gemacht. Die Systeme wurden auf unterschiedlich vielen und unterschiedlichen GPUs trai-
niert. Diese zwei Faktoren verursachen, dass die Trainingszeiten der Systeme sehr differen-
ziert ausfallen und nicht vergleichbar sind.
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STT-SYSTEME
SP 0.9 v v v
SP All v v v
SP & SD v v v v
SP & AM v v v v
SP + ASR DE v v v v
SP & SD + ASR DE v v v v v
SP & AM + ASR DE v v v v v
SP & SD + ASR DE (EN) v v v v v
SP & SD + ASR CH v v v v Vv
SP & SD & AM + ASR CH v v v v v | Vv
ASR - SYSTEME
ASR DE v v v
ASR DE (EN) v v v v
ASR CH v v v v v

Tabelle 14: Ubersicht Trainingssetup alle Systeme

In Tabelle 15 werden die BLEU Resultate, gemessen auf den «Clickworker» und Swiss Par-
liament Testsets, fur alle STT-Translation Systeme gegenlibergestellt. Alle Systeme wurden
auf dem Swiss Parliament Korpus trainiert, was sich in sehr guten BLEU Scores auf seinem
Testset widerspiegelt. Im oberen Teil der Tabelle sind die einzelnen STT-Translation Systeme
aufgelistet. Im unteren sind die Resultate des Ensembles zu finden, welche ausfihrlich in
Kapitel 7.4 erlautert werden. Das Modell SP All wurde als das Baseline-Modell ausgewahlt,
mit dem die Resultate der anderen Systeme verglichen werden. Das Modell wurde auf allen
Daten von dem Swiss Parliament Korpus trainiert, was 293 Stunden an Audiodaten entspricht.
Diese Daten stellen den Baseline-Korpus dar, mit welchem alle vorgestellten Systeme, aus-
genommen SP 0.9, trainiert wurden. Das Modell SP&SD&AM+ASR CH hat den besten BLEU
Score von 35.33 Punkten auf dem «Clickworker» Testset erreicht und damit um 16.53 Punkte
das Baseline Modell iberholt®'. Dieses Modell wurde auf allen schweizerdeutschen Korpora:
Swiss Parliament, SwissDial und ArchiMob trainiert. Dies entspricht 388 Stunden Audiodaten

50 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/speech_to_text/docs/librispeech_example.md

51 Ensemble Resultate werden spater analysiert.
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in 14 schweizerdeutschen Dialekten, siehe Tabelle 2. Zudem wurde in den Trainingsprozess
ein auf Schweizerdeutsch vortrainierter ASR Encoder einbezogen. Der ASR Encoder wurde
mit 95 Stunden an schweizerdeutschen Daten vortrainiert (ArchiMob und SwissDial). Die Au-
diodaten aus den Korpora SwissDial und ArchiMob Uberschneiden sich somit im Training vom
ASR Encoder und dem STT-Translation-Modell.

Swiss Parliament Test (BLEU) Clickworker (BLEU)
SP0.9 51.65 14.48 (-4.32)
SP & SD 54.60 23.61 (+4.81)
SP & AM 28.63 (+9.83)
SP + ASR DE 54.37 22.16 (+3.36)
SP & SD + ASR DE 53.24 27.17 (+8.37)
SP & AM + ASR DE 54.77 32.81 (+14.01)
SP & SD + ASR DE (EN) 55.58 33.28 (+14.48)
SP & SD + ASR CH 52.90 31.34 (+12.54)
SP & SD & AM + ASR CH 54.26 (+16.53)
ENSEMBLE
E1 57.76 28.74 (+ 9.94)
E2 54.68 35.80 (+17.00)
E3 58.50 38.27 (+19.47)

Tabelle 15: Ubersicht aller STT-Translation Systeme, Resultate in BLEU

Das beste Resultat auf dem Swiss Parliament Testset wurde vom SP&AM mit 55.92 BLEU
Punkten erzielt. Dies sind jedoch nur 1.13 Punkte mehr als das Resultat vom Baseline Modell
auf dem gleichen Testset. Es ist erstaunlich wenig im Vergleich zu dem Unterschied von 16.53
Punkten, welcher auf dem «Clickworker» Testset erreicht wurde. Das Phanomen kann Uber
die Resultate aller Modelle hinweg beobachtet werden. Alle Systeme performen sehr gut auf
dem Swiss Parliament Testset und erzielen im Durschnitt Resultate von 54.21 BLEU Punkten.
Auf dem «Clickworker» Testset bewegen sich die Scores zwischen 14.48 (SP 0.9) und 35.33
BLEU Punkten. Dieses Verhalten kann auf die folgenden Faktoren zurlickgefuihrt werden:

e Alle Systeme wurden mit dem Swiss Parliament Daten trainiert und entsprechend ha-
ben ahnliches oder sogar gleiches Vokabular, welches im Swiss Parliament Testset
vorkommt, bereits gelernt.

e Swiss Parliament Korpus besteht hauptsachlich aus Daten in Bernerdeutsch. «Click-
worker» reprasentiert jedoch die reale Dialektverteilung in der Deutschschweiz.

e Der Wortschatz des Swiss Parliament Korpus beschrankt sich auf politische Inhalte,
sowie sind umgangssprachliche Ausdricke fast nicht enthalten. «Clickworker» repra-
sentiert einen breiten Wortschatz, beinhaltet viele Themen und sprachliche Formen.

e Bei allen betroffenen Modellen stellt der Swiss Parliament Korpus die Mehrheit der
Trainingsdaten dar, siehe Tabelle 16.
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Swiss Parliament SwissDial ArchiMob

h % h % h %
SP & SD 293h 91.85% 26h 8.15% Oh 0%
SP & AM 293h 80.94% Oh 0.00% 69h 19.06%
SP & SD & AM 293h 75.51% 26h 6.70% 69h 17.79%

Tabelle 16: Prozentueller Anteil des Korpus zur Korpora-Kombination

Die restlichen Modelle werden in den nachfolgenden Abschnitten 7.2 bis 7.4 analysiert. Sie
werden hinsichtlich der eingesetzten Massnahmen gruppiert und miteinander verglichen.

7.2. Einfluss von Korpora

In diesem Abschnitt wird aufgezeigt, inwieweit die Erweiterung der Trainingsdaten die Dialekt-
Generalisierung eines STT-Translation Systems verbessern kann. In Tabelle 17 werden die
BLEU Resultate fiur die relevanten Modelle, gemessen auf den «Clickworker» und Swiss Par-
liament Testsets, dargestellt. Die hier vorgestellten Modelle wurden zusatzlich zu dem Swiss
Parliament Korpus mit weiteren Daten und ohne einen vortrainierten Encoder trainiert. Das
Baseline Modell ist wie im vorherigen Abschnitt das SP All.

Swiss Parliament (BLEU) Clickworker (BLEU)
SP0.9 51.65 14.48 (- 4.32)
SP & SD 54.60 23.61 (+ 4.81)
SP & AM (+9.83)

Tabelle 17: Ubersicht STT-Translation Systeme: Erweiterung der Trainingsdaten (BLEU)

Das Modell mit der schlechtesten Performance ist SP 0.9. Das Modell wurde mit gut alignier-
ten Daten aus dem Swiss Parliament Korpus, mit dem loU grésser gleich als 0.9 und einen
Umfang von 176 Stunden, trainiert. Auf dem «Clickworker» Testset erreicht das Modell einen
Score von 14.48 BLEU Punkten. Das Resultat ist um 4.32 Punkte tiefer als dieses vom Ba-
seline Modell. Die Trainingsdaten des Baseline Modells bestehen aus zusatzlichen 117 Stun-
den an Audiodaten mit schlechterem Alignement. Die genaue prozentuelle Zusammenset-
zung der Daten kann Tabelle 18 entnommen werden.

SP All SP 0.9
h % h %
IoU = 0.9 176h 60.06% 176h 100%
09 >1IoU = 0.7 80h 27.30% Oh 0%
IoU < 0.7 37h 12.64% Oh 0%

Tabelle 18: Prozentueller Anteil an Daten mit entsprechenden loU im Swiss Parliament Trainset All vs 0.9

Daraus lasst sich schliessen, dass die Menge der Daten einen grésseren Einfluss auf die
Modell-Performance hat als kleinere Menge an Daten mit guter Qualitat. Motiviert durch diese
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Erkenntnis wurden zwei weitere Experimente SP&SD und SP&AM durchgefiihrt. Das Modell
SP&SD wurde mit allen Daten aus dem Swiss Parliament und aus dem SwissDial Korpus
trainiert. Dabei besteht der SwissDial Korpus aus nur 26 Stunden an Daten. Die Satze in
diesem Korpus werden in 8 Dialekten wiederholt, sodass effektiv nur ca. 3.5 Stunden an
neuen Inhalten dazu kommen. Die Bereicherung um die neuen Dialekte ist hingegen bemerk-
bar. Zudem weisen die Daten eine sehr gute Qualitat auf und trotz wenigen Audiodaten doch
eine grosse Erweiterung des Wortschatzes, siehe Kapitel 4.3. Dieses Experiment verbessert
den Baseline Score um 4.81 BLEU Punkte, womit ein Ergebnis von 23.61 Punkten auf dem
«Clickworker» Testset erreicht wurde.

Das Modell SP&AM wurde mit allen Daten aus dem Swiss Parliament und aus dem ArchiMob
Korpus trainiert. Der ArchiMob Korpus bringt 13 neue Dialekte und 69 Stunden neuer Inhalte
in die Trainingsdaten ein. Dabei eignet sich der ArchiMob Korpus primar fur das Training von
den ASR Systemen. Die Translationen im ArchiMob sind eine normalisierte Entsprechung
eines schweizerdeutschen Ausdrucks, welcher nicht immer einer hochdeutschen Uberset-
zung entspricht. Zudem wurden diese auf der Wortebene, nicht Satzebene erstellt, was teil-
weise zu falschen Satzstrukturen fihrt. Diese hier aufgefuihrten Probleme, welche auf nicht
optimale Datenqualitat hinweisen, haben jedoch keinen negativen Einfluss auf die Modell-
Performance ausgeubt. Im Gegenteil, das SP&AM Modell hat mit 28.63 BLEU Punkten den
Score vom Baseline Modell um 9.83 Punkte auf dem «Clickworker» Testset verbessert.

Das SP&SD erreicht mit 55.92 BLEU Punkten auch das beste Resultat auf dem Swiss Parlia-
ment Testset. Es ist um 4.27 Punkte besser als das Resultat des SP 0.9 Modells.

Anschliessend wurden die Translationen, welche von den Modellen SP All, SP&SD und
SP&AM generiert wurden, verglichen. Nachfolgend werden 3 Beispiele aufgeflhrt:

Beispiel 1

Audiodatei: 1eee2128-ccf2-46d4-abb6-19d4bb4b2ed3.flac
Manuelle Ubersetzung: Die Mumie wird in das britische Museum gebracht
SP All Vorhersage: momen wird dieses prinzip der motion braucht

SP & SD Vorhersage: diese maul wird dieses britische musik gebaut

SP & AM Vorhersage: diese maum haben jeweils displitisch mussion gemacht
Beispiel 2

Audiodatei: 031eae13-4fce-4174-8ed2-9f82b5ab1490.flac
Manuelle Ubersetzung: Karabiner Mode

SP All Vorhersage: kommissionsprésident der fiko

SP & SD Vorhersage: ich halte keinen bienenmode

SP & AM Vorhersage: karabiner morgen
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Beispiel 3

Audiodatei: d7f161f7-9ab9-43fa-8f9a-0d040a0c4bf2.flac
Manuelle Ubersetzung: Wenig spéter stirbt sie

SP All Vorhersage: das wenigste der steuer zu sein

SP & SD Vorhersage: wenig stédter steht sie

SP & AM Vorhersage: wenigstens spéter steuert sind

Beim Betrachten der Satze fallt es auf, dass das SP All Modell sehr stark auf den Wortschatz
aus dem Swiss Parliament Korpus optimiert wurde und schlecht auf die neuen Inhalte gene-
ralisiert. Es tendiert dazu die nicht verstanden Inhalte auf das ihm bekannte «politische» Vo-
kabular zu projizieren. In den Translationen der Modelle SP&SD und SP&AM wurde das Pha-
nomen abgeschwacht. Die Predicitons sind zwar immer noch verbesserungsfahig, sie ahneln
jedoch zumindest im phonetischen Sinne mehr dem, was in der Audiodatei gesagt wurde.

Anschliessend zeigen die in diesem Abschnitt durchgefiihrten Experimente, dass hinsichtlich
der Optimierung der Modell-Performance die Erweiterung der Trainingsdaten um Daten mit
schlechter Qualitat einen positiven Einfluss hat. Dies ist vor allem beim Vergleich der Modelle
SP 0.9 und SP All ersichtlich, als auch bei den Ergebnissen erzielten vom Modell SP&AM.
Das Modell SP&AM erreicht bessere Resultate als das SP&SD, welches mit deutlich besseren
qualitativ Daten, jedoch in kleineren Mengen, trainiert wurde.

7.3. Einfluss des ASR Encoder

In diesem Abschnitt wird analysiert, inwieweit der Einbezug von einem vortrainierten ASR
Encoder in den Trainingsprozess die Dialekt-Generalisierung eines STT-Translation Systems
optimieren kann. Als erstes wird eine Ubersicht (iber die vortrainierten ASR Encoder gegeben.
Des Weiteren werden die auf dem «Clickworker» Testset erzielten Resultate der relevanten
Modelle verglichen. Anschliessend wird der Einfluss der Korpora Erweiterung dem vom Ein-
bezug eines ASR Encoders gegenlibergestellt.

7.3.1. Ubersicht ASR Encoders

Wie im Kapitel 6.4.1 erlautert gibt es zwei Ansatze, wie das Acoustic Modell trainiert werden
kann. In diesem Abschnitt wird der zweite Ansatz, das Vortrainieren eines ASR Encoders,
behandelt. Die ASR Encoders wurden mit der gleichen Architektur trainiert, wie die STT-
Translation Systeme. Das Vorgehen folgt dem gleichen Prozess, welcher in Kapitel 6 be-
schrieben wird. Durch den Einbezug eines vortrainierten ASR Encoders kann sich das Modell
wahrend des Trainings starker auf das Lernen vom Decoding konzentrieren und auf dem
Wissen der vortrainierten ASR Komponente beim Encoding basieren. Es wurden insgesamt
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drei ASR Systeme trainiert, zwei flir Hochdeutsch und eins fir Schweizerdeutsch. Die erziel-
ten Resultate werden in Tabelle 19 Ubersichtlich dargestellt. Die Scores sind ausnahmsweise
in WER Metrik angegeben, welche ubelicherweise fir die Auswertung der ASR Systeme ein-
gesetzt wird.

Common Voice DE v4 SwissDial (WER) ArchiMob (WER)
(WER)
ASR DE 24.53
ASR DE (EN ASR)
ASR DE (CoVoST) [6] 21.40
ASR CH 5.20
ASR CH (ArchiMob) [43] 42.38

Tabelle 19: Ubersicht ASR Encoders, Resultate in WER

Der ASR DE Encoder wurde mit den hochdeutschen Daten aus dem Common Voice Korpus
v4 trainiert und erreicht einen Score von 24.53% WER auf dem Testset des gleichen Korpus.
Fir das Training vom ASR DE (EN ASR) Encoder wurde ein auf englischen Daten, welche
aus dem Librispeech Korpus [58] stammen, vortrainierter ASR Encoder einbezogen. Das Mo-
dell ASR EN (Librispeech) wurde vom FAIRSEQ S2T Repository>? heruntergeladen. Das Ver-
wenden eines vortrainierten Encoders im Training hilft das Overfitting abzuschwéchen, wie
dies in Kapitel 6.4.1 erlautert wird. Mit diesem Ansatz wurde ein WER Score von 21.67% auf
dem Common Voice DE v4 Testset erreicht, womit eine Verbesserung von 2.86% erzielt
wurde. Wang et al. [6] erreichten einen Score von 21.40% WER mit dem gleichen Trainings-
setup, welches mit einer Differenz von 0.27% sehr nah dem Resultat des ASR DE (EN ASR)
kommt. Zuletzt wurde ein ASR Encoder flr Schweizerdeutsch auf den Daten aus den Swiss-
Dial und ArchiMob Korpora trainiert. Fiir das Training wurde der ASR DE (EN ASR) einbezo-
gen. Mit diesem Setup konnte ein WER Score von 30.19% auf dem Testset von ArchiMob
erzielt werden. Dies bringt eine Verbesserung von 12.19% gegeniiber dem ASR System von
luliia Nigmatulina [43], welches sie im Rahmen lhrer Masterarbeit im Jahr 2020 trainiert hat.

7.3.2. Resultate Clickworker

In diesem Abschnitt wird der Einfluss der vortrainierten ASR Encodern verglichen. Das
SP&SD ist fur diesen Vergleich als Baseline Modell ausgewahlt worden. Dazu wurden drei
Modelle auf den vollstandigen Daten aus den Korpora Swiss Parliament und SwissDial, dito
das Baseline Modell SP&SD, trainiert. Es wurde jedoch jeweils ein anderer vortrainierter ASR
Encoder in den Trainingsprozess einbezogen. Beim Modell SP&SD+ASR DE ist jenes der
vortrainierte Hochdeutsche Encoder ASR DE, beim SP&SD+ASR CH der Schweizerdeutsche
und beim SP&SD+ASR DE(EN) der um Librispeech Daten erweiterte Hochdeutsche Encoder.

52 https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/speech_to_text/docs/librispeech_example.md
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Tabelle 20 zeigt eine Ubersicht, welche BLEU Resultate die aufgezéhlten Modelle erreicht

haben.
Swiss Parliament Test (BLEU) Clickworker (BLEU)
SP & SD + ASR DE 53.24 27.17 (+ 3.56)
SP & SD + ASR DE (EN) (+9.67)
SP & SD + ASR CH 52.90 31.34 (+7.73)

Tabelle 20: Ubersicht Baseline SP&SD vs. Einbezug von ASR Encoders (BLEU)

Wie erwartet, erreichen alle Modelle einen besseren BLEU Score als das Baseline Modell
SP&SD. Der Einbezug vom hochdeutschen Encoder im Modell SP&SD+ASR DE hat ein Re-
sultat von 27.17 BLEU Punkte auf dem «Clickworker» Testset erzielt und damit den Score
von der Baseline um 3.56 Punkte verbessert.

Die Modell-Performance vom SP&SD+ASR DE(EN) verbessert diese von der Baseline sogar
um 9.67 BLEU Punkte, was sich in einem Score von 33.28 BLEU Punkten auf dem «Click-
worker» Testset ausdrickt. Vergleicht man die Systeme SP&SD+ASR DE und SP&SD+ASR
DE(EN) ist das letzte um 6.11 BLEU Punkte besser. Es ist ein grosser Sprung, wenn man die
beiden ASR Encoder vergleicht, durch welche sich die Modelle differenzieren. Das ASR
DE(EN) hat einen um 2.86% besseren WER Score als das ASR DE auf dem Testset von
Common Voice DE erreicht. Dies kann vereinfacht folgend interpretiert werden, dass die
2.86% WER Punkte eine Verbesserung um 6.11 BLEU Punkten bewirkten. Des Weiteren ist
der ASR DE(EN) Encoder durch den Einbezug des vortrainierten englischen Encoders robus-
ter als der ASR DE. Dies bestatigt die Aussage von Wang et al. in [6], dass diese Massnahme
das Overfitting eines Modells reduziert. Dieses Modell erreicht auch das beste Resultat von
55.58 BLEU Punkten auf dem Swiss Parliament Testset, was eine Verbesserung der Baseline
um 0.98 BLEU Punkte bedeutet.

Zuletzt hat das Modell SP&SD+ASR CH einen Score von 31.34 BLEU Punkten auf dem
«Clickworker» Testset erreicht, was einer Verbesserung von 7.73 Punkten gegenuber der
Baseline entspricht. Es ist Gberraschend, dass der Score um knappe zwei Punkte schlechter
als das Ergebnis des SP&SD+ASR DE(EN) geworden ist. Eine mdgliche Erklarung kann hier-
fur sein, dass sich die Daten aus dem SwissDial Korpus im Training vom ASR CH Encoder
und dem SP&SD+ASR CH Uberschnitten haben. Als Konsequenz hat der Encoder hinsichtlich
der akustischen Datenbereicherung nur aus dem ArchiMob Korpus profitiert. Hierzu wirde
sich lohnen einen ASR CH Encoder mit anderen Daten zu trainieren als diesen, auf welchen
das STT-System trainiert wird. Des Weiteren wéare es sinnvoll, in das Training von ASR CH
Encoder anstatt des ASR DE (EN) den auf englischen Librispeech Daten vortrainierten En-
coder einzubeziehen.

In Tabelle 21 wurden die Resultate der Modelle SP&AM und SP&AM+ASR DE gegenliberge-
stellt. Wie erwartet hat das Modell SP&AM+ASR DE eine bessere Performance als das
SP&AM und erreicht einen Score von 32.81 BLEU Punkten auf dem «Clickworker» Testset.
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Gegenlber den vom SP&AM erzielten 28.63 Punkten ist dies eine Verbesserung um 4.18
BLEU Punkte. Diese Differenz entspricht ca. der, welche zwischen den Scores von den oben
beschrieben Modellen SP&SD und SP&SD+ASR DE entstanden ist.

Swiss Parliament Test (BLEU) Clickworker (BLEU)
SP & AM 28.63
SP & AM + ASR DE 54.77

Tabelle 21: Ubersicht Baseline SP&AM vs. Einbezug von ASR DE Encoder (BLEU)

In diesem Abschnitt wurde nachgewiesen, dass die vortrainierten ASR Encoders einen Vorteil
fur die Modell-Performance bringen und somit dazu beitragen die Dialektgeneralisierung zu
verbessern. Uberraschenderweise hat der ASR DE (EN) Encoder am meisten zur Verbesse-
rung des Scores beigetragen. Diese Erkenntnis kann somit Inspiration flr neue Ideen bei
spateren Arbeiten sein. Dieser Ansatz kann vor allem bei der Optimierung des ASR CH En-
coders weiterverfolgt werden.

7.3.3. Korpora Erweiterung vs. Einbezug von ASR Encoder

In Tabelle 22 werden die Modelle SP&SD und SP+ASR DE mit deren BLEU Resultaten dar-
gestellt und mit dem Baseline Modell SP All verglichen. Die Erweiterung des Trainingsdaten
um den SwissDial Korpus bringt eine Verbesserung von 4.81 BLEU Punkten. Demgegenuber
hat der Einbezug von einem auf Hochdeutsch vortrainierten Encoder ASR DE den Score um
3.36 BLEU Punkte verbessert. Aus den zwei Beispielen lasst sich schliessen, dass die Erwei-
terung der Daten einen grdsseren Einfluss auf die Verbesserung der Modell-Performance
ausubt als der Einbezug eines vortrainierten Encoders. Die Resultate sind jedoch abhangig
vom verwendeten ASR Encoder und der Grosse der erweiterten Daten, sodass keine allge-
meine Aussage getroffen werden kann. Nach den Erkenntnissen aus dem vorherigen Ab-
schnitt ist nicht auszuschliessen, dass der Einbezug vom ASR CH oder ASR DE (EN) Encoder
in den Trainingsprozess vom Baseline Modell SP ALL besser performen wirde als das
SP&SD.

Swiss Parliament Test (BLEU) Clickworker (BLEU)
SP & SD 54.60 (+4.81)
SP + ASR DE 54.37 22.16 (+ 3.36)

Tabelle 22: Ubersicht STT-Translation Systeme Erweiterung Trainingsdaten vs. Einbezug von ASR Encoder (BLEU)

7.4. Ensemble

In diesem Kapitel wird untersucht, inwieweit ein Ensemble aus mehreren Modellen die BLEU
Ergebnisse und damit die Dialektgeneralisierung verbessern kann. Abbildung 17 zeigt sche-
matisch das Prinzip von einem Ensemble. Das Ziel von diesem Prozess ist das Wissen von
mehreren Modellen zusammenzubringen und bei der Generierung der Translationen dadurch
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die Prazision der Vorhersagen zu optimieren. In dieser Arbeit wird fir das Ensemble die Im-

t53

plementierung von FAIRSEQ S2T verwendet®, siehe Fusszeile.

STT-Model 1

STT-Model 2 Validation

|

Abbildung 17: Piktogramm Ensemble

Tabelle 23 zeigt eine Ubersicht der BLUE Resultate, welche mit dem Ensemble erzielt wur-
den. Fur eine bessere Nachvollziehbarkeit der Fortschritte werden links die fir das Ensemble
verwendeten Modelle als auch deren Resultate dargestellt. Bei der Auswahl der Modelle fur
das Ensemble wurde darauf geachtet, dass diese auf unterschiedlichen Setups (Daten und
Encoder) trainiert wurden, sodass man von dieser Diversitat bei der Generierung der Trans-
lationen profitieren kann.

Modell BLEU Ensemble Ensemble
Click- Swiss Par-
worker liament
SP & SD 23.61 27.17 (- 1.57)
El 28.74 57.76
SP + ASR DE 22.16 (SP&SD+ASR DE)
SP & SD + ASR CH 31.34 35.33 (- 0.47)
E2 35.80 54.68
SP & AM + ASR DE 32.81 (SP&SD&AM+ASR CH)
SP & SD + ASR CH 31.34
E3 SP & AM + ASR DE 32.81
SP & AM & SD + ASR CH 35.33

Tabelle 23: Ubersicht Ensemble vs. Einzelmodelle, Resultate in BLEU

Fir das erste Ensemble E1 wurden die Modelle SP&SD und SP+ASR DE eingesetzt. Das
erste Modell ergénzte das Baseline Modell SP All um weiter Trainingsdaten aus dem Swiss-
Dial Korpus. Dem zweiten Modell SP+ASR DE wurden fiir das Training keine weiteren Daten
als Swiss Parliament All hinzugeflgt, stattdessen wurde der ASR DE Encoder in den Trai-
ningsprozess miteinbezogen. Mit dieser Konstellation konnte ein Score von 28.74 BLEU er-
reicht werden. Das Ergebnis verbessert um 1.57 BLEU Punkte die Performance von
SP&SD+ASR DE System, welches mit dem Ansatz von den beiden Modellen trainiert wurde.
Demzufolge wurde in diesem Beispiel durch das Ensemble ein besseres Ergebnis erzielt als
durch das Training eines neuen Systems, welches die Ansatze mehrerer Modelle fusioniert.

53 https://github.com/pytorch/fairseq/issues/223
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Motiviert durch den Erfolg vom ersten Ensemble wurde ein zweites Ensemble E2 durchge-
fuhrt. Dieses Mal wurden die Modelle SP&SD+ASR CH und SP&AM+ASR DE eingesetzt.
Gleich wie beim ersten Versuch wurden méglichst unterschiedliche Modelle ausgewahlt. Das
erste wurde mit zusatzlichen Daten aus dem SwissDial Korpus und mit einem auf Schweizer-
deutsch vortrainierten Encoder ASR CH trainiert. Das zweite verwendete den ASR DE En-
coder und fir die Erweiterung der Trainingsdaten den ArchiMob Korpus. Diese Zusammen-
setzung hat ein Resultat von 35.80 BLEU Punkten erreicht. Vergleichend mit dem Modell
SP&SD&AM+ASR CH, welches die Ansatze aus den beiden Modellen in einem Training kom-
biniert, ist das Ergebnis mit der Differenz von 0.47 BLEU Punkten leicht besser. Damit ist es
das zweite Beispiel, in dem nachgewiesen werden kann, dass das Ensemble ein besseres
Ergebnis erzielt als das Training eines neuen Systems.

Zuletzt wurde ein drittes Ensemble E3 durchgefiihrt. Bei diesem Experiment handelt es sich
um eine Erweiterung des E2 um das beste Modell SP&SD&AM+ASR CH. Das E3 erreicht ein
Ergebnis von 38.27 BLEU Punkten auf dem «Clickworker» Testset. Es ist auch der beste
Score in dieser Arbeit. Auch auf dem Swiss Parliament Testset hat das E3 die beste Perfor-
mance. Mit dem Resultat von 58.50 BLEU Punkten hat es die Baseline (SP All) um 3.71
Punkte verbessert.

7.5. Fazit

Nach dem Durchfiihren der zahlreichen Experimente, welche in Kapiteln 7.2 bis 7.4 vorgefihrt
wurden, konnten interessante Schlussfolgerungen gezogen und Erkenntnisse hinsichtlich der
Optimierung der Modelle gewonnen werden. Diese drei Massnahmen erwiesen sich als die
effektivsten und haben den grdssten Beitrag zur Verbesserung der Dialektgeneralisierung
geleistet:

1. Menge Uber die Qualitat
2. Training auf einem robustem ASR Encoder
3. Ensemble Uber das Neutraining

Es konnte nachgewiesen werden, dass eine Erweiterung der Trainingsdaten mit Daten
schlechter Qualitat, die Modell-Performance steigern kann. Das Verwenden eines vortrainier-
ten Encoders hat ebenso einen positiven Einfluss auf die Modell-Performance. Des Weiteren
verbessert das Trainieren eines ASR Encoders auf einem soliden ASR Encoder in einer
Fremdsprache die Robustheit des spateren STT-Translation Systems. Anschliessend kénnen
mit einem Ensemble bessere Resultate erzielt werden als mit einem neuen Training.

7.6. Auswertung Shared Task

Abschliessend werden in diesem Abschnitt die Endresultate des Shared Tasks bekannt ge-
geben und kommentiert. Tabelle 24 zeigt eine Ubersicht tiber die offiziellen Resultate. Sie
beinhaltet den erreichten Rang, den Systemnamen (falls bekannt sonst den Teilnehmerna-
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men) und die Scores, welche auf dem Public- respektive Private-Teil des «Clickworker» Test-
set erreicht wurden. Der Public Score wurde nach dem Hochladen jeder Submission aktua-
lisiert. Der Private Score wurde erst nach der Deadline veréffentlicht und ist fir die Rangie-
rung relevant.

Rang Modell / Teilnehmer Public Score Private Score
1(1) Oscar Koller 46.04 46.00

3(2) FAIRSEQ E3 (ZHAW) 36.83 (38.27) 37.40 (39.48)
4 (2) Jasper (ZHAW) 32.97 33.98

5(2) wav2vec (ZHAW) 30.39 31.28

6 (2) Post-Processing (ZHAW) 28.74 29.49

7 (3) DelJa 16.99 17.12

Tabelle 24: Offizielle Resultate Shared Task

Die Beitrage, welche von dem ZHAW-Shared-Task-Team (siehe Kapitel 3.2) eingereicht wur-
den, sind mit «(ZHAW)» markiert. Zahlt man diese zu einem «ZHAWx»-Teilnehmer zusammen,
wurden insgesamt 3 Beitrage eingereicht, somit hat ZHAW mit dem Majority Voting den zwei-
ten Rang von drei erreicht. Majority Voting wurde aus den Modellen FAIRSEQ E2, Jasper und
wav2vec (in der Tabelle griin hinterlegt) generiert, dabei war der Output von FAIRSEQ E2 der
Primare und die von Jasper und wav2vec die Hilfs-Outputs. Der Output aus dem FAIRSEQ
E3 wurde aus den zeitlichen Grinden nicht mehr in Majority Voting bertcksichtigt. Der Zwi-
schenstand des E3 wurde kurz vor der Deadline eingereicht und erreichte einen Score von
36.83 BLEU Punkten auf dem Public-Teil des «Clickworker» Testsets und 37.40 auf dem
Private-Teil. Es ist auch der offizielle Score, mit dem das FAIRSEQ E3 den dritten Rang von
7 einnimmt, wenn man alle ZHAW-Submissions als autonome Teilnehmer bericksichtigt.
Nach dem das Training von SP&SD&AM+ASR CH abgeschlossen wurde, wurde erneut ein
E3-Ensemle durchgeflihrt und anschliessend von den Shared-Task-Organisatoren ausgewer-
tet. Die Eintrage in Klammern entsprechen den erzielten Resultaten. Der Score hat sich auf
dem Public-Teil um 1.44 BLEU Punkte und auf dem Private-Teil um 2.08 verbessert. Somit
hat das E3 mit dem Score von 39.48 BLEU Punkten sogar ein besseres Resultat als das
Maijority Voting erzielt. Da dieses Resultat nach der Submission-Deadline eingereicht wurde,
ist es kein Teil der offiziellen Auswertung.
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8. Weitere Resultate

In diesem Kapitel wird ein weiteres Experiment beschrieben, welches unabhangig von Shared
Task stattgefunden hat. Des Weiteren wird die Entwicklung der BLEU Resultate wahrend dem
Training von den Modellen SP&SD+DE und SP&SD+CH analysiert und verglichen.

8.1. Analyse der Dialekte

In diesem Abschnitt wird ein Experiment durchgefiihrt, welches auf den Daten aus dem Swiss-
Dial Korpus basiert. Das Ziel ist herauszufinden, wie gut das SP All Modell auf einen Dialekt,
welcher nicht in den Trainingsdaten des Modells beinhaltet ist, generalisieren kann. Der
SwissDial Korpus eignet sich hervorragend fir das Durchfiihren dieses Experimentes. Er be-
steht aus Satzen, welche in acht unterschiedlichen Dialekten wiederholt werden.

Als erstes wird das Setup flir dieses Experiment erlautert. Anschliessend werden die Resul-
tate aus drei verschiedenen Blickwinkeln betrachtet, welche in den Abschnitten 8.1.1 bis 8.1.3
aufgefuhrt werden.

SETUP

Der SwissDial Korpus wurde auf dem «Dialect Level» in Train- und Testset aufgeteilt. Dieser
Vorgang wurde 8-mal pro Dialekt wiederholt, sodass als Resultat 8 verschiedene Trainings-
kollektionen entstanden sind, welche sich wie folgt zusammensetzen:

o Testset Vollstandige Daten aus einem Dialekt
e Trainset Daten aus den restlichen 7 Dialekten

Mit diesen acht Auspragungen des SwissDial Korpus wurde acht Mal ein Fine Tuning auf dem
Baseline Modell SP All durchgefuihrt. Anschliessend wurden diese acht Systeme auf dem ihm
jeweils unbekanntem Dialekt ausgewertet.

8.1.1.Fine Tuning SP All — Dialekt-Generalisierung

Tabelle 25 zeigt die Resultate des oben beschriebenen Fine Tunings auf dem SP All Modell.
Dabei gibt das Kanton-Kurzel Auskunft, aus welchem Dialekt das Testset besteht. Im Fall
«AG» bedeutet es, dass das SP All Modell auf allen Dialekten bis auf den Aargauerdeutsch
fine-tunet wurde und anschliessend auf dem Aargauerdeutsch ausgewertet wurde. Das Er-
gebnis sagt aus, wie gut das Modell den aargauerdeutschen Dialekt verstehen kann, ohne
den Dialekt vorhin gelernt zu haben.
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AG BE BS GR LU SG VS ZH5

SP All Fine Tuning
SwissDial Dialekte 92.89 95.53 95.22 97.36 95.22 89.09 95.05
(BLEU)

Tabelle 25: Dialekt Generalisierung Fine Tuning von SP All auf dem «Dialekt Level» Split

Die Resultate sind sehr gut geworden und der BLEU Score liegt im Durchschnitt bei 94.74
Punkten. Dies entspricht beinah einem perfekten Alignement. Am schlechtesten kann auf das
Walliserdeutsch generalisiert werden. Das SP All VS erreicht einen Score von 89.09 BLEU
Punkten. Das Resultat fur SP All AG fir Aargauerdeutsch von 92.89 BLEU Punkten liegt auch
unter dem Durchschnitt. Die bestverstandenen Dialekte sind St.Galler-Deutsch und Biindner-
Deutsch mit 97.53 respektive 97.36 BLEU Punkten. Bernerdeutsch nimmt nur den Platz 3 mit
dem Score von 95.53 BLEU Punkten ein. Dieses Resultat Gberrascht, weil das Baseline Mo-
dell SP All hauptséachlich auf den Bernerdeutsch Daten trainiert wurde. Hier muss erwahnt
werden, dass es im SwissDial Korpus nur einen Sprecher pro Dialekt gibt. Das heisst, dass
die oben aufgefuhrten Resultate neben dem Dialekt sich stark auf dem jeweiligen Sprecher
beziehen. Abgesehen davon ist die Hauptaussage des Experiments, dass das Lernen neuer
Dialekte keine Herausforderung fur das Modell darstellt. Somit konnte bewiesen werden, dass
das Modell eine hervorragende Dialekt-Generalisierung aufweist.

Das grosste Problem ist fir das Modell das Erlernen vom neuen unbekannten Wortschatz,
was im kommenden Experiment in Abschnitt 8.1.2 aufgezeigt wird.

8.1.2. Analyse ZH Dialekt

In diesem Abschnitt wird das ZH Split genauer untersucht, da bei der Auswertung im vorheri-
gen Abschnitt auf starke Resultat-Abweichung gestossen wurde. Das Ergebnis erreichte nach
der ersten Auswertung von SP All ZH einen Score von 64.42 BLEU Punkten, was ca. 30
Punkte unter dem oben berechneten Durchschnitt von 94.47 BLEU Punkten liegt. Zum Nach-
vollziehen dieses Resultats wurde das ZH Testset mit den anderen Sets verglichen. Dabei
wurde festgestellt, dass das ZH Testset im Vergleich zu anderen Dialekten 1.5 mal so viele
Audiodaten, welche 4.55 Stunden entsprechen, beinhaltet. Die anderen Sprachen enthalten
im Durchschnitt ca. 3.3 Stunden. Tabelle 26 zeigt eine Ubersicht, wie die 26 Stunden Audio-
daten aus dem SwissDial Korpus auf die 8 Dialekte verteilt sind.

AG BE BS GR LU SG VS ZH

SwissDial Total

Audio (h) 2.78 3.41 3.15 2.93 2.54 3.71 3.32

Tabelle 26: Anzahl Stunden pro Dialekt im SwissDial Korpus

54 Auf «ZH Intersection Split» ausgewertete, siehe Kapitel 8.1.2
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Aus dieser Erkenntnis Iasst sich schliessen, dass es auf Zircher-Deutsch viel mehr Satze
vorgelesen werden. Dementsprechend beinhaltet dieses Testset einen viel reicheren Wort-
schatz als die anderen Dialekt-Sets. Um die Ergebnisse im vorherigen Abschnitt zu konsoli-
dieren, wurde dieses Set in zwei weitere, wie folgt unterteilt:

e ZH Intersection
e ZH Difference

«ZH Intersection» ist die gemeinsame Menge aller Satze, welche in den Testset VS (Walliser-
deutsch) und ZH (Zircher-Deutsch) vorkommen. Somit wurde sichergestellt, dass die in «ZH
Intersection» vorkommenden Satze einen Wortschatz enthalten, welcher dem Modell bekannt
ist. «ZH Difference» beinhaltet die restlichen Satze und somit mit grosser Wahrscheinlichkeit
einen fur das Modell unbekannten Wortschatz. Anschliessend wurde das SP All ZH Modell
auf den beiden Testsets ausgewertet. Auf dem Testset «ZH Intersection» erreicht das Modell
einen Score von 95.05, was ungefahr der Durchschnitt-Performance aller Dialekten ent-
spricht. Auf dem Testset «ZH Difference» erzielt das Modell ein Ergebnis von erniichternden
4.01 BLEU Punkten. Aus diesem Resultat kann die Schlussfolgerung gezogen werden, dass
das Modell massive Probleme mit unbekanntem Wortschatz hat. In einem weiteren Schritt
wurden diese zwei Testsets flir ZH und ein «ZH All» Testset, welches die gesamte 4.55 Stun-
den enthalt, auf den Modellen SP All (ohne Fine Tuning), SP&AM und SP&AM DE ausgewer-
tet. Alle diese Modelle wurde nicht auf den SwissDial Daten trainiert. Die Resultate sind in
Figure 1 dargestellt. Alle drei Modelle erreichen ein dhnliches Resultat auf den drei Testsets.
Die starken Schwankungen, welche beim Modell SP All ZH zu beobachten sind, treten nicht
auf. Die Resultate auf dem Testset «ZH Difference» liegen bei den Modellen SP All ZH und
SP All sehr nah, bei 4.01 und 5.16 BLEU Punkten. Das Modell SP&AM erreicht im Durch-
schnitt ein Resultat auf den drei ZH Testsets von 8.23 BLEU Punkten, der Durchschnitt vom
Modell SP&AM DE liegt bei 10.48 BLEU Punkten. Womit ein leichter Anstieg des BLEU
Scores beobachtet werden kann.

SwissDial Analyse von ZH Dialect
mZH All ZH Intersection ZH Difference
100
90
80
70
60
50
40
30
20
10
0 - [ | [
SP All ZH SPAll SP & AM SP & AM DE
Modell

BLEU Score

Figure 1: Analyse von ZH Dialect Splits auf verschiedenen Modellen
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Anschliessend wird im nachsten Abschnitt die Dialekt-Generalisierung der drei Modelle wei-
teruntersucht.

8.1.3. Analyse Dialekt Generalisierung

In diesem Abschnitt wird die Dialekt-Generalisierung der Modelle SP All (ohne Fine Tuning),
SP&AM und SP&AM DE untersucht, indem die Testsets der 8 Dialekte auf den drei Modellen
ausgewertet werden. Fir den ZH Dialekt wird der «ZH All» Split verwendet. Figure 2 zeigt die
erzielten Resultate.

BLEU Scores in Abhéngigkeit vom Dialekt
mSPAIl(18.80)  m SP&AM (28.63) SP&AM DE (32.81)
25.00

20.00

= =
o o
o o
o o

BLEU Score

AG BE BS GR LU SG 'S ZH
Dialekt

o wv
(=} o
o o

Figure 2: Model Performance in Abhangigkeit von Dialekt

Das Ziel des Experiments ist die folgenden zwei Fragestellungen zu beantworten:

1. Kann die Auswirkung der in Kapitel 7.2 bis 7.4 eingefiihrten Optimierungsmassnah-
men auch auf diesen Testsets bemerkt werden?

2. Stimmen die Ergebnisse dieser Resultate hinsichtlich des Verstehens der Dialekte mit
den Resultaten aus Kapitel 8.1.1 Uiberein?

Bezuglich der ersten Fragestellung lautet die Antwort: Ja. In Figure 2 sind in der Legende
jeweils in Klammern neben dem Modellnamen seine Resultate auf dem «Clickworker» Testset
ersichtlich. Man kann dem Diagramm entnehmen, dass die Resultate auf den Dialekt-Testsets
analog den Resultaten auf dem «Clickworker» Testset ansteigen. Dieses Verhalten kann bei
allen Dialekten beobachtet werden. Das Baseline Modell SP All erzielt die schlechtesten Re-
sultate, welche im Durchschnitt bei 5.27 BLEU Punkten liegen. Die Erweiterung der Baseline
um die Trainingsdaten aus dem ArchiMob Korpus bringt eine leichte Verbesserung. Der
Durchschnitt Score liegt bei 7.75 BLEU Punkten. Anschliessend erzielt neben der Datener-
weiterung der zusatzliche Einbezug vom ASR Encoder im SP&AM DE einen durchschnittli-
chen Score von 11.19 BLEU Punkten.

Zu der zweiten Fragestellung. Es kdnnen Analogien zwischen den Resultaten in Figure 2 und
Tabelle 25 gefunden werden. Sowohl die fine-tunet SP All Modelle als auch die in diesem
Abschnitt untersuchten Modell haben die meisten Schwierigkeiten den Aargauer- und Wal-
liserdeutsch zu «verstehen». Alle Modelle kdnnen hingegen sehr gut Berner- und Bindner-
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Deutsch Ubersetzen. Diskrepanzen sind bei den Baseler- und St.Galler-Deutsch zu beobach-
ten. Die fine-tunet SP All Modelle kdnnen Uberdurchschnittlich gut St.Galler-Deutsch Uberset-
zen, die Modelle in Figure 2 performen auf diesem Dialekt durchschnittlich. Demgegenuber
haben die Modelle aus Figure 2 Schwierigkeiten mit dem Basler-Deutsch. Bei den fine-tunet
Modellen treten die Probleme mit Basler-Dialekt nicht auf.

8.1.4. Fazit

In den oberen Kapiteln kann nachgewiesen werden, dass das Baseline Modell eine sehr gute
Fahigkeit der Dialektgeneralisierung besitzt. Hingegen stellt unbekannter Wortschatz eine
grosse Herausforderung fir das Modell dar, was die Analyse vom ZH Testset aufzeigt. Des
Weiteren kann bestatigt werden, dass die Optimierungsmassnahmen aus dem Kapitel 7 eine
Verbesserung bewirken. Anschliessen wird festgestellt, dass der schwierigste Dialekt Wal-
liserdeutsch und der bestverstandene Blndner-Deutsch ist.

8.2. Analyse BLEU Score Kurve

In diesem Abschnitt wird die Entwicklung der BLEU Resultate wahrend dem Training von den
Modellen SP&SD+ASR DE und SP&SD+ASR DE fur die ersten 1000 Iterationen verglichen
und analysiert. In Figure 3 ist die BLEU Score Kurve fir die Korpora Swiss Parliament und
SwissDial von dem Modell SP&SD+ASR DE abgebildet. Es ist zu sehen, dass in den ersten
Iterationen der SwissDial Korpus schlechtere Ergebnisse als der Swiss Parliament hat. Ab
der Iteration 350 wird der BLEU Score vom SwissDial besser und ab dann steigt kontinuierlich
bis zum Erreichen von ca. 75 BLEU Punkten. Demgegenuber ist der Verlauf der Swiss Par-
liament Kurve viel flacher und ab der Iteration 600 verbessert sich kaum merklich.
BLEU Score Kurve SP&SD + ASR DE
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Figure 3: BLEU Score Kurve SP&SD+ASR DE
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In Figure 4 ist die BLEU Score Kurve fir die Korpora Swiss Parliament und SwissDial von
dem Modell SP&SD+ASR CH abgebildet. Beim Training vom SP&SD+ASR CH erreicht der
SwissDial von den ersten lterationen an bessere Resultate als der Swiss Parliament. Diese
Entwicklung ist darauf zuriickzufiihren, dass das Modell mit dem ASR CH vortrainiert wurde.
ASR CH wurde unter anderem auf den Daten von dem SwissDial Korpus trainiert, sodass das
Modell Gber ein Vorwissen tber den Korpus verfugt. Diese Tatsache widerspiegelt sich in der
Entwicklung der BLEU Score Kurve vom SwissDial.

BLEU Score Kurve SP&SD + ASR CH
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Figure 4: BLEU Score Kurve SP&SD+ASR CH

Zuletzt werden die Kurven der beiden Modelle in einer Graphik dargestellt, siehe Figure 5. Es
ist zu sehen, dass die Kurve von dem Swiss Parliament Korpus bei den beiden Modellen
einen sehr ahnlichen Verlauf hat. Der Verlauf der SwissDial Kurve unterscheidet sich hinge-
gen stark in den beiden Modellen. Kurz vor der Iteration 1000 treffen sich jedoch die Kurven,
sodass beide Modelle einen ahnlichen BLEU Score auf dem SwissDial Korpus erreichen.

BLEU Score Kurve SP&SD + ASR DE vs. SP&SD + ASR CH
SP&SD ASR CH (SwissDial) SP&SD ASR DE (Swiss Parliament) SP&SD ASR DE (SwissDial) SP&SD&AM ASR CH (Swiss Parliament)
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Figure 5: BLEU Score Kurve SP&SD+ASR DE vs. SP&SD+ASR CH
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In diesem Abschnitt wurde die Auswirkung von dem vortrainierten ASR Encoder auf den Ver-
lauf auf die BLEU Score Kurve vom SwissDial Korpus analysiert.
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Diskussion und Ausblick

9. Diskussion und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit sind zahlreiche Experimente entstanden. Das Endergebnis ist ein
STT Translation System, welches die schweizerdeutsche Sprache unabhangig vom Dialekt
in einen hochdeutschen Text Ubersetzt. Das beste System E3 erreicht einen Score von 39.48
BLEU Punkten auf dem Private-Teil des «Clickworker»-Testsets und einen Score von 58.50
BLEU Punkten auf dem Swiss Parliament Testset. Im Vergleich zum ersten entwickelten Sys-
tem SP 0.9, welches auf dem Public-Teil des «Clickworker»-Testsets einen Score von 14.48
BLUE Punkten erreichte, konnte eine beachtliche Verbesserung von 25.00 BLEU Punkten
erzielt werden. In Prozenten ausgedrickt ist der Score um 273% besser geworden. Des Wei-
teren hat das System als individueller Beitrag den dritten und als ZHAW-Team-Beitrag den
zweiten Rang auf dem Shared Task erreicht. Damit wurde das in der Aufgabenstellung for-
mulierte Ziel mehr als erflllt.

Durch systematische Erweiterung der Systeme konnten Massnahmen identifiziert werden,
welche effektiv zur Verbesserung der Modell-Performance fuhren. Die gewonnen Erkennt-
nisse kénnen als Inputs und Hilfestellung fur die weitere Optimierung eines STT-Translation
Systems dienen. Durch die Dialekt-Analyse in Kapitel 8.1 wurden die anspruchsvollsten Dia-
lekte erkannt und die grosste Schwachstelle des Systems gefunden.

In nachsten Schritten wirde sich lohnen einen besseren ASR CH Encoder zu trainieren sowie
die Trainingsdaten um Audiodateien mit Walliser- und Aargauer-Deutsch zu erweitern. Ein
interessantes Experiment ware das wav2vec Modell als vortrainierten ASR Encoder in den
Trainingsprozess einzubeziehen, wie Wu et al. in [10]. Weitere Experimente mit Data Aug-
mentation oder Pseudo-Labeling scheinen auch sehr interessant und erfolgsversprechend zu
sein. Vor allem in Anbetracht der Erkenntnis, dass das System mit Daten schlechter Qualitat
gut umgehen kann. Da es sich bei Speech Translation um ein sehr spannendes und innova-
tives Gebiet mit einer dynamischen Entwicklung handelt, ist der Spielraum fiir das Ausprobie-
ren neuer ldeen sehr gross und bietet unzahlige Moglichkeiten.

Im linguistischen Sinn wére es interessant herauszufinden, ob sich die Erkenntnisse in Bezug
auf Schweizerdeutsch — Hochdeutsch auf andere ahnliche Sprachkombinationen tbertragen
lassen. Hierfur bietet sich die spanische Sprache an, mit ihren zahlreichen Auspragungen und
Dialekten auf dem sidamerikanischen Kontinent als auch auf der iberischen Halbinsel. Ara-
bische Sprache ware auch ein guter Kandidat fir ein solches Experiment.
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10.2. Glossar

Alignement

Audio Features
Baseline

Cascaded Architektur

CMVN (Cepestral Mean and Vari-
ance Normalization)

Community

Data Augmentation

Decoding

Dropout

Error Propagation

Filterbank
Fine Tuning

Finit-State Models

GPU

High Resource Language
Hypothese

Intersection over Union (loU)
Korpus

Label

Low Resource Language
n-grams

LSTM Netze

Machine Translation

Manifest

Mel-Frequency Cepestral Coeffi-
cients (MFCCs)

Online Speech Data Transformati-
onen

Optimizer

Das Abstimmen der Audiodatei mit ihrer Translation / Transkription.
Eigenschaften, welche eine Audiodatei beschreiben.

Ein fix definierter Standard.

Architektur, welche aus mehreren Komponenten besteht

CMVN [57] ist eine Technik, welche die Audiofeatures normalisiert,
wodurch das Rauschen aus den Rohdaten entfernt wird und die Umge-
bungseinflisse wie Aufnahmequalitat nicht beriicksichtigt werden. Das
Ziel dieses Verfahrens ist die Robustheit der ASR- oder ST-Systeme zu
verbessern.

Gruppe von Menschen, welche gemeinsame Interessen haben und / oder
gemeinsames Ziel verfolgen.

Eine Technik zur Erweiterung der Trainingsdaten.

In Speech Translation ein Vorgang, in dem eine Translation in Vektor-
form in die Textform bertragen wird.

Regulierungsmethode zum Verringern vom Overfitting. Sie bestimmt pro-
zentuell die Anzahl Verbindungen zwischen Neuronen, welche zu unter-
brechen sind.

Das Weiterreichen eines Fehlers.

Begriff aus dem Speech Processing. Eine Vektorreprasentation zum
Speichern der Audio Features.

Das nachtragliche Trainieren eines Modells mit zusatzlichem Trainings-
daten.

Endlicher Automat. Ein Automat mit endlicher Anzahl an Zustanden.
Ein optimiertes Computer-Prozessor

Sprachen, welche lber viele Trainingsdaten verfiigen.

Eine vom Modell generierte Translation / Transkription.
Schnittmenge Uber die Vereinigungsmenge.

Ein Datensatz, welches zum Trainieren von Modellen verwendet wird.
Eine hochqualitative Translation / Transkription fur eine Audiodatei
Sprachen, welche lber wenig Trainingsdaten verfigen.

Anzahl von n Elementen

Neuronale Netze Architektur mit «Gedachtnis»

Automatischer Ubersetzer

Eine Datei mit dem Mapping zwischen Audiodateien und der alignierten
Translationen / Transkriptionen sowie weiteren Metadaten.

Begriff aus dem Speech Processing. Eine Vektorreprasentation zum
Speichern der Audio Features.

Eine Technik zur Bearbeitung und Erweiterung der Trainingsdaten wah-
rend des Modell-Trainings.

Optimizer optimiert die Modellparameter nach jeder Trainingsiteration.
Das Ziel dabei ist die Loss Funktion zu minimieren, was zu einer besse-
ren Prazision von den Predicitons fihrt. Es gibt verschieden Methoden
fir die Optimierung der Modellparameter. In dieser Arbeit wird der Adam
Optimizer [61] eingesetzt.
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Overfitting

Prediction

RNN

Sample rate (Samplingrate)

Sequence to Sequence Architektur

Simultaneous Speech Translation

Speech Features
Speech Synthesis
Speech-To-Speech

Speech-To-Text

State of the Art

Textnormalisierung

Tokenizer

Trainingsdaten

ungelabelte Daten

Waveform

Ein Verhalten vom Modell, welches stark auf die Trainingsdaten optimiert
ist und keine Fahigkeit besitzt auf neue Daten zu generalisieren.

Eine vom Modell generierte Translation / Transkription.

Neuronale Netze Architektur welche Sequenzen bearbeiten kann, indem
neuronale Verbindungen in alle Richtungen erméglicht werden.

Abtastung. Der Begriff kommt aus der Signalbearbeitung und beschreibt
die Anzahl der Samples pro Sekunde.

Eine Architektur, welche aus zwei Neuronalen Netzen, einem Decoder
und Encoder besteht. Beide Komponenten tauschen sich einen Kon-
textvektor, um miteinander zu kommunizieren (Attention).

Ein Speech Translation System fiur die Echtzeitibertragung, welches
Translationen aus einem Audio-Input-Stream generiert.

Eigenschaften, welche die Sprache beschreiben.
Eine Technik synthetische Sprache zu generieren.

Bezieht sich auf ein Speech System, welches aus Sprache synthetische
Sprache generiert.

Bezieht sich auf ein Speech System, welches aus Sprache einen Text
generiert.

Ein Massstab fir eine Technik, ein Vorgehen...

Ein Vorgang, in dem ein Text in eine vordefinierte (normalisierte) Form
gebracht wird.

Tokenizer zerlegt einen Text in logisch zusammenhangende Einheiten,
welche Tokens genannt werden. Token kann ein Wort, ein Teilwort, aber
auch ein Character oder Byte sein.

Daten, welche zum Modelltraining verwendet werden.

In Speech Translation sind es Audiodateien, welche Uber keine Transla-
tion / Transkription verfugen.

Form des zeitlichen Verlaufs einer Schwingung.
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10.6. Figure Verzeichnis

Figure 1: Analyse von ZH Dialect Splits auf verschiedenen Modellen ......................ooee. 68
Figure 2: Model Performance in Abhangigkeit von Dialekt ............cccooiiiiiiiiie 69
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Verzeichnisse

10.7. Abklirzungsverzeichnis

AM
ASR
E2E
loU
LSTM
MT
RNN
SD
Seq2Seq
SP
ST
STS
STT

ArchiMob

Automatic Speech Recognition

End-to-End

Intersection over Unit
Long Short-Term Memory
Machine Translation
Recurrent Neural Network
SwissDial
Sequence-to-Sequence
Swiss Parliament

Speech Translation
Speech-to-Speech
Speech-to-Text
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Verzeichnisse

Anhang
Kantonkurzel
Kanton (Dialekt)
AG Aargau
BE Bern
BL Basel-Landschaft
BS Basel-Stadt
DE Hochdeutsch
GL Glarus
GR Graublinden
LU Luzern
NW Nidwalden
SG St. Gallen
SH Schaffhausen
Sz Schwyz
UR Uri
VS Wallis
ZH Zirich
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Verzeichnisse

GitHub Repository / OneDrive Ablage

Die im Rahmen dieser Bachelorarbeit erarbeiteten Scripts kénnen in folgendem Repository
gefunden werden:

https://github.com/dubelbog/st_ch_de
Die trainierten Systeme sind im folgenden Folder auf dem OneDrive Server zu finden:

https://zhaw-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/dubelbog_students_zhaw_ch/ErFnMD-
WUXKZGiw2cpgMz20YBB3pD8rquFOT1uf5SM8nkPDg?e=gX0V5H
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