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Kurzfassung: Systeme fiir das Aussprachetraining basieren im Allgemeinen auf
konventioneller Phonemerkennung und ermoglichen eine dezidierte Lernriickkopp-
lung beziiglich segmenteller Merkmale - z. B. durch die Markierung von Artikula-
tionsfehlern. Prosodische (suprasegmentelle) Parameterverldufe, z. B. fO-Konturen
oder thythmische Strukturen konnen unter guten akustischen Bedingungen zuver-
lassig bestimmt und visualisiert werden. Dariiber hinaus gibt es etablierte, multilin-
guale Prosodiemodelle und Untersuchungen zur Variation von Modellparametern
bei einem fremdsprachlichen Akzent. In vielféltigen Projekten werden sprachiiber-
greifende Daten von Lernenden und Muttersprachlern erhoben. Dennoch halten
prosodische Bewertungsverfahren nur langsam Einzug in die Sprachlernsysteme.

Der Artikel diskutiert Ansitze zur Bewertung von fO-Konturen auf Basis einer ein-
fachen Abstandsanalyse zu Referenzkonturen, unter expliziter Beriicksichtigung
eines quantitativen Intonationsmodells der Zielsprache sowie mittels impliziter In-
formation, z. B. aus der Hauptkomponentenanalyse (PCA) muttersprachlicher Re-
ferenzphrasen. In einer Pilotstudie zur Sprachstufeneinteilung von Deutschlernern
wird die PCA-Methode angewendet. Dabei wird ausschlieBlich auf fO-Information
zuriickgegriffen. Die Klassifikationsergebnisse werden mit der Bewertung durch
den Lehrer bzw. mit perzeptiven Testergebnissen von Muttersprachlern verglichen.

1 Einfithrung

Der Fokus auf segmentelle Aspekte bei der Ausspracheevaluation im computer assisted pronun-
ciation tutoring (CAPT) ergibt sich aus der breiten Verfiigbarkeit von phonembasierten Spra-
cherkennungssystemen (z. B. HMM-Erkenner) und umfangreichen, muttersprachlichen Refe-
renzdaten. Dabei werden die vorhandenen Spracherkenner fiir den spezifischen Einsatzzweck
(Verifikation vorgegebener Phonemsequenzen und -qualititen) lediglich adaptiert. Supraseg-
mentelle (prosodische) Merkmale spielen eine untergeordnete Rolle in der Spracherkennung
und damit auch in CAPT-Systemen. Prosodische Aspekte fremdsprachlicher Einfliisse (second
language, L2) werden in vielen Studien untersucht und auf verschiedenen Ebenen qualita-
tiv/symbolisch, quantitativ oder perzeptiv modelliert. Fiir eine Evaluierung prosodischer Merk-
male, u. a. der Intonation, stellt sich die Frage geeigneter Abstandsmalle zwischen realisierten
Verldufen der L2-Lerner und Referenzbeispielen von Muttersprachlern (first language, L1).

Im folgenden Abschnitt gehen wir kurz auf die Intonationsanalyse (fO-Verlauf) sowie mogliche
AbstandsmaBle als Evaluierungskriterium ein. Die zugrunde liegenden Intonationsmodelle der
Zielsprache sind entweder komplex und fehleranfillig (z. B. Analyse der Fujisakiparameter),
oder die Analyse ist zu unspezifisch (vgl. z. B. Abstandsanalyse zu Referenzkonturen mittels
RMSE). Der dritte Abschnitt diskutiert die Beriicksichtigung impliziter Information aus einer
fO-Hauptkomponentenanalyse (principal component analysis, PCA) muttersprachlicher Refe-
renzphrasen. In einer Kurzstudie zur Sprachstufeneinteilung von Deutschlernern (Abschnitt 4)
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wird die PCA-Methode angewendet und eine einfache Abstandsklassifikation auf Basis der
PCA-Komponenten durchgefiihrt. Dabei dient uns die Sprachstufenklassifikation auf Basis der
beschrinkten fO-Information lediglich als Arbeitshypothese fiir Demonstrationszwecke.

2 Intonationsanalyse und Abstandbewertung

Aktuelle L2-Evaluierungsansitze folgen in der Regel dem géingigen Spracherkennungsparadig-
ma, alle relevanten Sprachparameter in hoher-dimensionalen Merkmalsvektorfolgen abzubil-
den und einen geeigneten Klassifikator mit annotiertem Sprachdatenmaterial zu trainieren. Da-
bei werden verschiedene phonetisch-akustische, spektrale und prosodische Merkmale, die sich
in der Spracherkennung, Sprecheridentifikation oder auch Emotionserkennung etabliert haben,
gemischt und Evaluierungsergebnisse erzielt, die gut mit perzeptiven Urteilen zur L2-Qualitét
korrelieren. In Honig et al. [1] erreicht die beste Merkmalskombination mit k = 64 Komponen-
ten eine Pearson-Korrelation von p = 0,620 zum Perzeptionskriterium melody.

Fiir ein spezifisches Feedback an den L2-Lerner ist es allerdings wiinschenswert, einzelne Ziel-
parameter wie den Intonationsverlauf getrennt zu beurteilen, was zur etablierten, quantitativen
fO-Modellierung z. B. mit dem Fujisakimodel (Superposition von Akzent- und Phrasenkom-
mandos) fiihrt [2]. Die analysierte Kommandosequenz stellt eine Verbindung zwischen linguis-
tischer Funktion (Akzentuierung und Phrasierung) und duerer Form (realisierte fO-Kontur) her,
weist jedoch je nach algorithmischer Konfiguration Mehrdeutigkeiten auf und ist bereits bei der
L1-Analyse fehleranfillig. In der L2-Analyse wird das Problem durch die hohere Variation
verstirkt. Tabelle 1 vergleicht die Auspriagung von Akzentkommados russischer und chinesi-
scher Deutschlerner mit der muttersprachlichen Referenz. Im Sinne einer einfachen, robusten

Tabelle 1 - Mittlere Akzentkommandoamplituden und Kommandodauern aus [2].

’ Sprechergruppe \ \ Ag \ Dauer [ms] ‘
L1 DE (Referenz) | u | 0,29 294
o | 0,13 154
L2DE(L1RU) | u | 0,38 239
o | 0,20 108
L2DE(L1CN) | u | 0,31 243
c | 0,17 136

fO-Analyse greifen daher einige Bewertungsansitze auf Fehlermalle wie root mean square error
(RMSE) zuriick. Dieser Ansatz kann mit dem klassischen Lernprinzip des Nachsprechens asso-
ziiert werden: Bei identischer AuBerung wird die vom Schiiler erzeugte fO-Kontur mit der Re-
ferenzkontur des Lehrers verglichen, wobei vor der Berechnung des mittleren fO-Fehlers noch
eine Zeitanpassung mittels dynamic time warping (DTW) durchgefiihrt wird. In [3] betrigt der
RMSE fiir fiinf ménnliche L2-Sprecher in einem baskischen Testkorpus im Mittel 17,1 Hz —
verglichen mit 14 Hz fiir einen ménnlichen L1-Referenzsprecher.

Die Nachteile der bisher beschriebenen fO-Evaluierungsansitze betreffen u. a.:

e die Uberlagerung mit anderen Kriterien z. B. im Perzeptionstest,
e cine komplexe, fehleranfillige Berechnung der Modellparameter,

e die fehlende Funktion-Form-Relation.
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Dariiber hinaus wird die Evaluierung durch die perzeptive Toleranz bestimmter fO-Abwei-
chungen beeinflusst — vgl. lineare Stilisierung im Intonationsmodell von Adriaens [4].

Bei kritischer Betrachtung der Vorarbeiten stellt sich die Frage, ob sich prinzipielle Intonations-
komponenten finden lassen, die gewichtet zu der gesuchten Bewertungsfunktion (exemplarisch
in unserer Sprachstufenklassifikation) beitragen. Diese Analyse kann quasi rein mathematisch
und unabhingig vom konkreten Fachkontext als fO-Hauptkomponentenanalyse (principal com-
ponent analysis, PCA) erfolgen. In anderen akustischen Anwendungsbereichen, z. B. bei der
Schallquellenortung, liefert die PCA gute Ergebnisse.

3 Hauptkomponentenanalyse (PCA) fiir funktionale Daten

Die Hauptkomponentenanalyse identifiziert Korrelationen zwischen einzelnen Funktionen und
tibertrdgt deren Informationsgehalt auf eine geringere Anzahl komplexerer Funktionen, die so-
genannten Hauptkomponenten (principal components, PC), wobei ein minimaler Informations-
verlust angestrebt wird [5]. Die funktionalen Daten werden im Anschluss mit Hilfe der Haupt-
komponentenpunkte kategorisiert.

3.1 Sprachdatenaufbereitung

Abbildung 1 veranschaulicht den Prozessablauf. Die Datenaufbereitung beinhaltet eine Zeitan-
passung mittels DTW und die Erzeugung der fO-Kontur [6] sowie eine Interpolation und Glit-
tung.

Datenaufbereitung ) —
. » Ausgabe:
DTW Sprecheraul3erungen 3 Hauptkor-
ponenten | .
fO-Kontur Gewinnun
g Haupkomponentenanalyse 3 \/-
fur funktional ten —
fO-Kontur Nachbearbeitung TACiL =Dl AT
Ausgabe:
16 Haupt-
fO-Kontur Glattung komponen-
L J P | tenpunkte |I°

Abbildung 1 - PCA-Methode; Prozessablauf und Datenfluss zum Fallbeispiel in Abschnitt 4.

3.2 Methode

Die Suche von Hauptkomponenten fiir n funktionale Daten ermittelt die Eigenfunktionen & und
deren Eigenwerte ¢ mit dem Ziel einer groBtmoglichen Abweichung [7]. Die Hauptkomponen-
tenanzahl p wird durch das Kaiser-Kriterium p = max{j|u; > 1} festgelegt [5].

Zunichst wird die Kovarianzfunktion

V(o) = Y [1(s) 5] - [ 0) ~ () (1)

n—14
bestimmt. Die Gleichung

i = maxg {;[ / €(t>xi(t>dt]2} )
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definiert die Maximalwerte fiir it. Aus den Gleichungen 1 und 2 wird ein Eigenwertproblem
formuliert [8]:

/ v(s.0)E;(1) dt = i (s). 3)

Das Eigenwertproblem wird in der linearen Algebra mit Vg = ,ug beschrieben. Nach Umfor-

mung kann (V—pu-E) E = O geschrieben werden. Alle Eigenfunktionen & und Eigenwerte i
werden dann unter der Bedingung det(V — - E) # 0 berechnet [9]. Daraus lassen sich gemif3
[10] die Hauptkomponenten

PC;(t) = x(t) + /1;&j(1) )

sowie gemdlB [8] die Hauptkomponentenpunkte erzeugen

Coor(ir)) = 21; [ &0kt w0 5)

4 Fallbeispiel zur L1/L.2-Unterscheidung und Sprachstufeneinteilung

4.1 Testdaten

Die Teststichprobe wird in Tabelle 2 dargestellt und beinhaltet jeweils eine AuBerung pro Spre-
cher: Nein sie kann es nicht von acht deutschen Muttersprachlern (L1 DE) sowie acht Deutsch-
lernern (L2 DE) mit der Muttersprache Russisch aus dem Euronounce/Veith-Korpus [11].

Tabelle 2 - Testdatensatz fiir die fO-Analyse und -Klassifikation.

| Gruppe | Sprecherbeschreibung Sprecheranzahl |
Llm, | L1 DE, minnlich 4
L1/, | L1DE, weiblich 4
L2m, | L2 DE (L1 RU), minnlich 4
L2f. | L2 DE (L1 RU), weiblich 4

4.2 RMSE-Analyse

Zum Vergleich mit der PCA-basierten Klassifikation analysieren wir den RMSE fiir alle L1/L.1-
und L1/L2-Kombinationen (realisierte fO-Kontur versus Referenz) entsprechend der Metho-
de aus [3]. Die relativen Abweichungen (in %) werden in den Matrizen der Abbildung 2 zu-
sammengefasst, wobei die fO-Werte der weiblichen und minnlichen Sprecher auf ihre mittlere
Grundfrequenz fO normiert vorliegen. Bester Referenzsprecher beziiglich der RMSE-Analyse
ist L1my (kleinster Mittelwert von 13 %, Varianz von 64 %). Die mittleren Abweichungen be-
tragen 15 % (L1/L1) bzw. 22 % (L1/L2).

4.3 PCA-basierte Klassifikation

Fiir die Klassifikation werden die Hauptkomponentenpunkte ermittelt und in Abbildung 3 fiir
die drei Hauptkomponenten und Dimensionen dargestellt.
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Lim, Lim, Lim, Lim, Liw, Liw, Liw, Liw, Lim, Lm, Lim, Lim, Liw, Liw, Liw, Liw,

1 2 3
Liml o |20|23|29|50| 5| 4] 5 L2m | 1 | 22 | 25 | 30 | 66 | 21 | 20 | 20
Liml17 | o| 2| 7 |25| 13| 14 | 13 L2m,l 18 | 43 | 46 | 52 | 95 | 41 | 40 | 41
Liml19| 2| 0| 4|22| 15| 16|15 Lam,l 35 | 22 | 20 | 16 | 7 | 23 | 23 | 23
Limlo2 | 6| 4| 0|17 |18 | 19 | 19 Lamgl 28 | 13 | 11 | 7 |19 | 14 | 14 | 14
Liwil'31 |18 | 16 | 13| 0 | 28 | 28 | 28 Lwil o5 | 12 | 10| 6 |17 | 13 | 13 | 13
Liw,) 4 13|16 | 203 | 0| 1] 0 Lw,l 8| 8|11 |15 |44 | 7| 7| 7
Liwgl 3 14|16 |21 |39 | 1| 0] 0 Lew,l o6 | 12 | 10| 7 |16 | 13 | 14 | 13
Liw,) 4 13|16 |20|3 | 0| 0] 0 Law, | 4 | 22| 25 | 30 | 62 | 21 | 20 | 21

Abbildung 2 - Relative fO0-Abweichungen (in %) — L1 vs. L1 (linke Matrix) und L1 vs. L2 (rechts).
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PGC2 [Hz] PG3 [Hz] PC1 [Hz]

Abbildung 3 - Sprecher-Komponenten: PC1 vs. PC2 (links), PC2 vs. PC3 (Mitte), PC3 vs. PC1 (rechts).

4.3.1 L1/L2-Klassifikation
Uber die Mittelpunkte gy, der vier Sprechergruppen |g|, mit g = {1,2,3,4}, wird die geo-

metrische Distanz, mit dem Informationsgehalt der Eigenwerte fac(j) = Zl’l’(] L gewichtet,
=1 Mi
. P
dpai(i,g) = Zfacj (Cyer(is ) _mgroup(g))2 (6)
j=1

gebildet. Anschliefend werden die Standardabweichungen G0.p(g) fiir die vier Punktwolken
bestimmt. Der Indexwert idxz ;7 (i), der die Klassenzugehdorigkeit (L1 oder L2) angibt, wird
wie dann folgt berechnet:

4 del<iag) _(_1)g—1 (7)

idele(i) =
=1 Ogroup (g)

Der Wert wird abschlieBend auf die Skala 0..1 normiert, wobei 0,5 als Entscheidungsschwelle
fungiert (L1:idxpi12 > 0,5 bzw. L2: idxp 110 < 0,5).
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4.3.2 Sprachstufenklassifikation

Zunichst unterstellen wir bei allen a = 8 Muttersprachlern ein sehr gutes Sprachniveau (Stu-
fe 1). Somit kann ein Sprachstufenreferenzwert re f,,.;, aus den geometrischen Abstinden

Jgeo(iaii) = Zfac Cser l ]) Cscr(iiyj))z 8)

aller Hauptkomponentenpunkte der L1-Sprecher untereinander (mit fac(j) gewichtet) ermittelt
werden. Diese Absténde bilden gemeinsam eine Entfernungsmatrix E, deren Frobeniusnorm
den Sprachstufenreferenzwert wiedergibt. Es gilt refio.; = ||E (dgeo)||F-

Die Sprachstufe spk;,,.; eines Sprechers wird mittels eines Vergleichswerts cmp,,,.; bestimmt.
Dieser Wert wird aus der mittleren geometrlschen (mit fac(j) gewichteten) Abweichung eines
Hauptkomponentenpunktes C,(i, j) zu allen a Referenzpunkten (L1) berechnet:

cMpPiever (i \/ Z dgeo(i» ii)z- &)
=1

Der Sprachstufenwert des i-ten Sprechers ergibt sich dann wie folgt: spkjey.;(i) = %“’ell(i)

wobei die Sprachstufe ebenfalls normiert wird — auf eine Skala 1 (sehr gut) .. 6 (schlecht).

4.4 Hortest

Im Hortest wurden fiinf weibliche und zehn minnliche deutsche Muttersprachler, Altersdurch-
schnitt 26,3 Jahre (Alterspanne von 20 bis 53), ohne Fachexpertise im Untersuchungsgebiet
befragt. Die Probanden schitzten im Blindtest alle 16 Sprecher nach folgenden Kriterien ein:

e Geschlecht (minnlich/weiblich),
e Deutsch als Muttersprache (ja/nein),

e Sprachstufe des Sprechers — sehr gut (1) bis schlecht (6).

Die maximale Einzelabweichung von Probanden-Einschidtzungen betrdgt drei Sprachstufen.
Die iiber alle Sprecher gemittelte Standardabweichung der Einschitzung liegt bei 0,16 Stufen.

4.5 Ergebnisse
4.5.1 LI1/L2-Unterscheidung

Abbildung 4 stellt die L1/L2-Sprecherzuordnung der verschiedenen Methoden bei gleicher Ska-
lierung dar. Eine RMSE-basierte Klassifikation (dunkelgrau hinterlegt) mittels Referenzspre-
cher L1m, fiihrt zu sechs korrekten und zwei undefinierten Entscheidungen (in etwa statisti-
scher Erwartungswert). Die PCA-Methode (grau) weist hingegen 12 und der Hortest (weif3) 14
korrekte Zuordnungen auf.

4.5.2 Zuordnung der Sprachstufe

Abbildung 5 zeigt die Sprachstufenzuordnung. Als Referenzwert dient die Einordnung eines
professionellen Sprachlehrers (schwarz hinterlegt). Die PCA-Methode (grau) ordnet die Spre-
cher in neun Fillen dhnlich der Sprachlehrer-Einschitzung zu, weist aber fiinf Abweichungen
um bis zu zwei Stufen und zwei groBere Abweichungen auf. Der Hortest (weil3) fiihrt zu 13
weitgehend korrekten Entscheidungen.
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Abbildung 4 - Zuordnung: L1/L2-Sprecher des Deutschen.
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Abbildung 5 - Zuordnung der Sprachstufe (Deutsch).

S Diskussion und Zusammenfassung

Die im zweiten Abschnitt diskutierten fO-Evaluierungsansitze sind im Kontext von Sprachlern-
systemen eher unbefriedigend. Die im dritten Abschnitt vorgestellte und mathematisch moti-
vierte Hauptkomponentenanalyse (PCA) funktionaler Daten in Anlehnung an Ramsay [7] und
Sprachanalysen von Gubian (z. B. [10]) Idsst sich hingegen gut auf unsere Testdaten anwenden.
Im dargestellten Fallbeispiel fiir 16 Sprecher wird nur die fO-Kontur jeweils einer AuBerung
analysiert. Trotz der stark beschrinkten Information besitzt die PCA-basierte Methode eine
Performanz deutlich iiber einer konventionellen Abstandsanalyse mittels RMSE und in etwa in
der GroBenordnung des Hortests, bei dem die Probanden auf zusitzliche — z. B. phonetische —
Merkmale zuriickgreifen konnen.

Beziiglich der L1/L2-Zuordnung betrdgt die Trefferquote der PCA-Methode 75 % (versus
RMSE-Analyse mit 43 % auf Zufallsniveau und dem Hortest von 87 %).

Eine Sprachstufenzuordnung auf Basis der fO-Hauptkomponenten erfordert deutliche Verbes-
serungen. Der Hortest zeigt hierbei ebenfalls Abweichungen zur Stufeneinordung des Sprach-
lehrers (auf Basis lingerer Beobachtungen), was wiederholt auf die beschriankte Testdatenlage
fiir die PCA-Methode sowie den Hortest hinweist.

Dennoch liegen die Ergebnisse der kleinen Pilotstudie oberhalb unserer Erwartungen und las-
sen hoffen, dass die PCA-basierte Methode fiir weitere prosdische Analysen im Sprachlernkon-
text geeignet ist. Die vorgestellte Methode soll anhand zusétzlicher Evaluierungsmerkmale und
mit einem grofleren Datenumfang weiterentwickelt werden. Dabei sind bessere Klassifikatoren
und eine Einteilung in Trainings-, Test- sowie Validierungsdaten notwendig.
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