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Kurzfassung: Dieser Beitrag stellt einen Zwischenstand des durch das BMBF-
Programm ,,Mensch-Technik-Interaktion: Technik zum Menschen bringen* gefor-
derten Projektes ,,iDOKS* vor. Ziel ist es, Spracherkennung sowie Sprechertren-
nung und -identifikation mit Textzusammenfassung (sog. Verdichtung, engl. Sum-
marization) zu verbinden. Dies soll die aufwindige Dokumentation von Multi-
Sprecher-Szenarien verbessern, die beispielsweise nach Meetings anfillt. Fiir die
ESSV demonstriert ein einfacher Dialog aus der FAZ die Funktionalitét (sieche An-
hang A). Hier werden eine WER von 7,4 % und eine DER von 1,4 % erreicht.
Der ROUGE-L-Wert liegt bei 13. Die Werte dieses Beispiels bewegen sich in der
GroBenordnung aktueller wissenschaftlicher Publikationen und praktischer Erfah-
rungswerte.

1 Einleitung

Der technologische Fortschritt der letzten Jahre erlaubt die Entwicklung immer groBerer Mo-
delle fiir die Spracherkennung und andere NLP-Bereiche. Aktuell erreicht das Open-Source-
Spracherkennungssystem Whisper mit multilingual trainierten Modellen eine WER von 6,4 %
bzw. 5,5 % auf den deutschen Korpora von Common-Voice bzw. Libri-Speech [1]. In einem
Multi-Sprecher-Szenario wird dann zusétzlich eine Sprechertrennung und -identifikation no-
tig [2]. Dies erlaubt dann eine automatische 1:1-Transkription. AnschlieBend werden manuell
wichtige Informationen aus den Gesprichsinhalten fiir die weitere Dokumentation extrahiert
und abstrahiert [3]. Im Projekt ,,iDOKS* werden diese Schritte zu einem System verkniipft. Als
Datengrundlage dienen verfiigbare Audio- und Textdaten sowie Protokolle der Ratssitzungen
des Dresdner Stadtrats.

2 Grundlagen und Stand der Wissenschaft

2.1 Spracherkennung

Spracherkennungssysteme (kurz ASR fiir Automatic Speech Recognition) haben in den ver-
gangenen Jahren durch Deep Neural Networks (DNN) sowie dazugehorige Deep-Learning-
Technologien einen enormen Qualititssprung erfahren. Anfinglich wurde der traditionell hier-
archische Aufbau von akustischer, lexikalischer und sprachlicher Modellierung (kurz AM, LexM

*bezeichnet gleichrangige Beitrige
T Arbeit auBerhalb der Amazon-Titigkeit
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und LM) durch DNNs unterstiitzt, mittlerweile kommen jedoch auch hier Transformer-Techno-
logien zum Einsatz. Diese benotigen weniger Hierarchieebenen und ermdglichen End-to-End-
Ansitze, die hervorragende Ergebnisse erzielen [4, 5].

Da ASR-Systeme mittlerweile sehr gute Erkennungsleistungen erreichen, verbleibt als ein-
flussreichste GroBe die Storung durch Raumbhall sg(¢) (R fiir Reverberation) sowie Rauschen
n(t) (N fiir Noise). Beide addieren sich zum Schall des Sprachsignals sp(7) und werden als
gestortes Mikrofonsignal x(7) = sp(¢) + sr(¢) + n(z) empfangen. Um dem entgegenzuwirken,
befasst sich die Wissenschaft mit dem Gebiet der Robustheit von ,,Distant Talking ASR*, wo-
bei zahlreiche Ansitze auf Mikrofon-, Signal-, Merkmal- oder Modellebene erforscht wurden.
Erfolgreich ist u.a. Multi-Condition-Training, gepaart mit Beamforming-Mikrofonarrays. [6, 7].

2.2 Sprechertrennung und -identifikation

Sprechertrennung und -identifikation (kurz SDI) sind Klassifizierungsprobleme, die darauf ab-
zielen, Audiomaterial in zeitliche Segmente aufzuteilen und mit dem entsprechenden Sprecher
zu versehen. Die Sprechertrennung unterteilt Audiomaterial in Segmente, welche Sprecher re-
préasentieren, ohne dass a priori Informationen iiber die Sprecher bekannt sind. Im Gegensatz
dazu zielt die Sprecheridentifikation darauf ab, den erkannten Sprechersegmenten bekannte
Sprecher anhand von Sprecherprofilen zuzuordnen [8].

Anwendungen von SDI erfordern typischerweise Informationen iiber die Anzahl der Spre-
cher, die in einem Audiomaterial insgesamt vorhanden sind, sowie deren Variabilitit. Typische
Einsatzszenarien sind z.B. die Verschriftung von Interviews, Besprechungen und vielen weite-
ren Gesprichssituationen mit Dialogcharakter.

Der aktuelle Stand der Technik konzentriert sich auf End-to-End-Loésungen auf Grundlage
von DNNs [2]. Diese lassen sich unterteilen in solche Architekturen, die sich (1) ausschlieSlich
auf SDI fokussieren (Region Proposal Networks [9], Encoder-Decoder-Based Attractors [10])
und Architekturen, die (ii) SDI sowie automatische Spracherkennung gemeinsam ausfiihren
(Sequence Transduction Architecture [11]).

2.3 Textzusammenfassung

Die automatische Zusammenfassung von Texten hat das Ziel, aus einem Ursprungstext eine ver-
dichtete Version zu erzeugen, wobei die relevanten Informationen erhalten bleiben. Die Zusam-
menfassung von Texten kann verschiedenartig typisiert werden [3]. Abstraktive neuronale An-
sitze sind dabei zurzeit am relevantesten und fiihren seit Aufkommen der Attention-Architektur
[12] und den darauf aufbauenden Transformer-Architekturen (sieche z.B. BERT [13]) in den
Benchmarks zur Zusammenfassung von Texten. Den aktuellen Stand der Technik bilden dabei
in Englisch Z-Code++ [14] und PEGASUS [15], welche 470 bzw. 710 Millionen Parameter
vorweisen. In Deutsch erreichen multilinguale Modelle aufgrund der schlechteren Datenlage
die besten Resultate. Dabei wird eine multilinguale Datengrundlage benutzt, um die Qualitt
der Modelle per Sprachtransfer zu verbessern [16].

Fiir die Evaluierung von Modellen zur Zusammenfassung von Texten werden verschiedene
Metriken verwendet: Von besonderer Bedeutung sind dabei ROUGE, BLEU und METEOR,
welche die Hypothese mit der Grundwahrheit aus einem Testdatensatz auf lexikalischer Ebe-
ne vergleichen [17]. Weitere Metriken wurden entwickelt, um dariiber hinaus die semantische
Ahnlichkeit (z.B. BERTScore [18]) sowie die Wahrheitstreue und faktische Richtigkeit zu be-
werten [19].

Aktuelle Studien deuten darauf hin, dass die Halluzination von Fakten sowie deren Verin-
derung ein Problem in Modellen darstellt [20]. Diesem Problem kann sich u.a. mit der Integra-
tion von Faktextraktionsmethoden genédhert werden [21].
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2.4 Wissensgraphen

Wissengraphen bezeichnen ein auf Graphen basierendes Datenmodell, in dem Entitéten als
Knoten und Beziehungen zwischen ihnen als Kanten auftreten. Entitdten konnen dariiber hinaus
auch durch Beziehungen mit konkreten Werten verbunden werden. Damit ist ein Wissensgraph
ein multi-relationaler Graph, den wir formal durch 4 = (&, %,.%,.% ) beschreiben. & bezeich-
net die Menge der Entititen, % die Relationen, .Z eine Menge aus Werten und .%# die Menge
der Fakten, also (h,r,t) € F mith€ &,t € £U.ZL und r € Z [22]. So konnte ein Wissensgraph
tiber FuBball die folgenden Fakten enthalten: (Lena Sophie Oberdorf, Land der Staatsangehorig-
keit, Deutschland), (Lena Sophie Oberdorf, spielt fiir, VL. Wolfsburg), (Lena Sophie Oberdorf,
spielt fiir, Nationalmannschaft Deutschland).

Mit dieser flexiblen Struktur ldsst sich Wissen aus verschiedenen Doménen bereitstel-
len und verkniipfen, um es in Anwendungen gezielt einsetzen zu konnen. Grofle Wissensgra-
phen wie DBpedia [23] und Wikidata [24] werden z.B. in Suchmaschinen, fiir Frage-Antwort-
Systeme oder zur Schlussfolgerung von neuen Fakten aus gegebenen Daten verwendet.

3 Methoden

3.1 Systemarchitektur

Das System wird mithilfe einer Micro-Service-Architektur modular, skalierbar und plattform-
unabhiéngig in ASP .NET Core 6.0 implementiert. Die einzelnen Micro-Services werden jeweils
innerhalb eines Docker-Containers instanziiert und kommunizieren miteinander iiber definierte
REST-Schnittstellen. Mit dieser Art der umgebungsagnostischen sowie virtualisierten Imple-
mentation wird die Plattformunabhéngigkeit gewihrleistet [25].

Im Transkriptions- und Sprechertrennungsmodul werden Audiodateien transkribiert, seg-
mentiert und den entsprechenden Sprechern zugeordnet. Vorangehend werden Sprecherprofi-
le mithilfe einer Referenzdatei angelegt. Konfigurationen und Ergebnisse werden im JSON-
Format kommuniziert. Die Audiodatei wird als HTML-Formulardatei versendet. Im Verdich-
tungsmodul werden die zuvor generierten Transkriptionen in einem XML-Schema verarbeitet
und verdichtet zuriickgegeben.

In einem Administrationsmodul werden Nutzerdaten, Ergebnisse sowie Sprecherinforma-
tionen in einem Datenbankmodul gespeichert. Das Modul kann als Attached Service nach Vor-
bild des 12-Factor-Paradigmas betrachtet werden [26]. Im einem Aggregationsmodul werden
die Funktionsmodulschnittstellen miteinander vereint und dem Frontend bereitgestellt. Das Mo-
dul operiert nach dem Backend-for-Frontend-Prinzip [27].

3.2 Transkriptions- und Sprechertrennungsmodul

Das Modul zur ASR und SDI ermoglicht die Verarbeitung von Audiodateien im sog. Batch-
Processing. Die Modulschnittstelle gibt die erkannten Tokens (Worter, Satzzeichen) zusammen
mit Zeitstempeln (Anfang, Ende) sowie einem zugeordneten Sprecher (Sprecher-ID) zuriick.

Zur Adaption der ASR an die Akustik des Zielszenarios (z.B. Hall sowie sonstige Nebenge-
rdusche bei Redebeitrigen im Stadtrat) kommt das Multi-Condition-Training zur Anwendung,
das eine Vielzahl von praktisch relevanten akustischen Umgebungsbedingungen einbezieht.

Das fiir das Projekt entwickelte System zur SDI ermoglicht eine robuste Sprechertrennung
sowie die Wiedererkennung bekannter Sprecher anhand von Sprecherprofilen. Fiir die Sprecher-
identifkation werden dazu Sprechermerkmale, d.h. Sprecherprofile, aus gegebenen Audiose-
quenzen erzeugt. Die einzelnen Verarbeitungsschritte zur SDI sowie zur Integration der ASR
sind nachfolgend beschrieben.
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Das Audiosignal wird in iiberlappende Segmente unterteilt und DNN-basierte Sprecher-
merkmale aus jedem Segment in Form von d-Vektoren extrahiert [2]. AnschlieBend werden
Sprecherwechsel durch die Berechnung der Cosinus-Distanz zwischen aufeinanderfolgenden
Segmenten erkannt, mit einem konfigurierbaren Distanz-Schwellwert abgeglichen und die Zeit-
informationen der Sprecherwechsel extrahiert. Es folgt die Extraktion von Merkmalen aus Spre-
chersegmenten, die Gruppierung (Clustering) dhnlicher Merkmalsvektoren und die Zuordnung
dieser Cluster zu Sprechersegmenten (= Sprechertrennung). Merkmalsvektoren aus Sprecher-
segmenten werden mit den Profilen bekannter Sprecher abgeglichen und diesen zugeordnet (=
Sprecheridentifikation). Im Falle unbekannter Sprecher wird eine neue Sprecher-ID vergeben.
Anhand der Zeitstempel der ASR-Ausgabe und der Zeitpunkte der Sprecherwechsel lassen sich
die Tokens den Sprecher-IDs zuordnen.

3.3 Verdichtungsmodul

Um die Ursprungstexte wahrheitsgetreu zusammenzufassen, wird ein neuronaler Ansatz auf
Basis der Transformer-Architektur verfolgt, welcher mithilfe von Faktextraktionsmethoden mo-
difiziert wird. Als Basis fiir das Modell wird mT5 verwendet — ein auf multilingualen Daten
vortrainiertes Encoder-Decoder-Modell, das frei verfiigbar ist.

Diesem Modell wird ein Modul zur Extraktion von Koreferenzen und ein Modul zur Ex-
traktion von Fakten hinzugefiigt (nachfolgend mT5-mod). Das Koreferenzmodul verarbeitet die
Texteinbettung in einem hochdimensionalen Raum durch den mT5-Encoder, um Worter und
Wortgruppen, welche die gleiche Entitédt beschreiben, zu gruppieren. Das Faktextraktionsmodul
verarbeitet ebenfalls die Texteinbettung aus dem mT5-Encoder, allerdings mit dem Ziel, eine
Relation zwischen zwei gegebenen Entititen aus dem Text zu extrahieren. Die Ausgaben beider
Module werden in einem zweiten Schritt vom Encoder genutzt, um eine neue Einbettung zu
erzeugen, welche schlieSlich vom Decoder zur Erzeugung der Zusammenfassung genutzt wird.
Die Module zur Koreferenz- und Faktextraktion geben dariiber hinaus die im Text vorhandenen
Koreferenzcluster und Fakten aus. Abbildung 1 gibt einen Uberblick iiber die beschriebenen
Modifikationen der Architektur.
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Abbildung 1 — Modifikationen der Architektur des Encoder-Decoder-Modells.

Zur Feinabstimmung des Gesamtmodells wird es gleichzeitig auf Datensédtzen zur Kore-
ferenzextraktion, Faktextraktion und Zusammenfassung trainiert, wobei dem Training auf Zu-
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sammenfassungen das grofite Gewicht zukommt. Das Training der beiden Untermodule dient
dabei der Leitung des Gesamtmoduls hin zu vertrauenswiirdigen Zusammenfassungen.

4 Ergebnisse

Im Rahmen einer ersten Evaluation wurde eine Beispieldatei von den beiden in den Abschnitten
3.2 und 3.3 beschriebenen Modulen getrennt verarbeitet und ausgewertet. Es handelt sich um
ein nachgesprochenes Interview mit zwei Sprechern (ménnlich und weiblich, je 30 Jahre alt,
sieche Anhang A). Der Dialog ist charakterisiert durch eine sequenzielle Sprechweise mit nur
vereinzelten Unterbrechungen, Uberlappungen oder Interjektionen. Es wurde manuell eine Re-
ferenztranskription und eine Referenz fiir die Sprechertrennung erstellt. Fiir die Quantifizierung
der Qualitdt des ASR- und SDI-Systems wurden gemdl State-of-the-Art die Metriken ,,Word
Error Rate* (WER) und ,,Diarization Error Rate* (DER) verwendet (vgl. Tabelle 1).

Tabelle 1 — Ergebnisse des Transkriptions- und Sprechertrennungsmoduls fiir den Beispieldialog.

Bezeichnung WER % DER %
FAZ_Dialog 7.35 1.51

Wesentliche Fehlerquellen bei der Transkription sind (i) falsch erkannte Worter bei iiber-
lappenden Sprechern, (ii) fehlende Worter im Vokabular (sog. out-of-vocabulary) sowie (iii)
Abweichungen in der Interpunktion. Die Sprechertrennung funktioniert im Beispieldialog sehr
robust. Nur eng aufeinanderfolgende Sprecherwechsel, wie sie z.B. bei Unterbrechungen auf-
treten, fiihren zu geringfiigigen Abweichungen von der manuell erstellten Referenz. Interjek-
tionen und Verzogerungslaute werden sowohl durch die Spracherkennung als auch durch die
Sprechertrennung sehr zuverldssig unterdriickt.

Tabelle 2 zeigt die quantitativen Verdichtungsergebnisse. Diese erreichen fiir den Beispiel-
dialog den State-of-the-Art fiir die semantische Ahnlichkeit (BERTScore), sind durch den ge-
ringen Umfang allerdings nicht reprédsentativ.

Tabelle 2 — Ergebnisse des Verdichtungsmoduls fiir den Beispieldialog.

Modell ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L METEOR BERTScore
mT5-mod 25,30 3,22 13,59 21,88 68,01

5 Ausblick

In diesem Beitrag wurde der erste Prototyp des Projekts ,,iDOKS* beschrieben. Im weiteren
Projektverlauf liegt der Schwerpunkt fiir das Transkriptions- und Sprechertrennungsmodul auf
der Optimierung der Robustheit der ASR und SDI unter praxisrelevanten akustischen Bedin-
gungen und der Integration weiterer algorithmischer Ansétze. Zudem wird untersucht, inwie-
weit die Spracherkennung von der Trennung des Eingangssignals nach Sprechern profitieren
kann. Fiir das Verdichtungmodul werden Methoden untersucht, um den erzeugten Wissensgra-
phen noch direkter in die Generierung von Zusammenfassungen einzubinden. Zudem wird der
Wissengraph zur Extraktion von Schliisselpunkten in sehr langen Texten verwendet, um den lo-
gischen Fluss eines Textes in der Zusammenfassung auch dann wiedergeben zu konnen, wenn
die Linge die Kapazitit des Transformer-Modells iibersteigt. Neben dem Einsatz in der parla-
mentarischen Gremienarbeit erscheint ein Einsatz in klassischen Konferenzsystemen oder auch
im klinischen Bereich bspw. in Tumorboards sinnvoll.
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A Demo

Originaltext [28]

FAZ: Herr Ploger, Corona hatte die Klimadebatte in den vergangenen anderthalb Jahren ganz schon in
den Hintergrund gedringt, oder?

Ploger: Das stimmt aber nur fiir die Schlagzeilen, die ganz oben stehen. Die Debatte iiber das Klima ist
weitergefiihrt worden — zum Gliick. Und Fridays for Future hatte in den Jahren 2018 und 2019 wirklich
enormen Zulauf. Das war natiirlich auch mit der Diirre des heilen Sommers im Jahr 2019 verkniipft. Der
Klimawandel wird jetzt spiirbar...

FAZ: Und dann kam die Flut im Ahrtal.

Ploger: Und damit der abermalige Hinweis darauf, dass extreme Wetterlagen mit all ihren Gefahren im-
mer hiufiger werden. Wie viele Menschen im Anschluss helfen wollten und gespendet haben, hat mich
sehr beriihrt.

FAZ: Sie verfolgen die Klimadebatte durch Thren Beruf, in dem es ldngst um mehr als nur um das Wetter
geht, ja schon sehr lange. Haben Sie in der Zeit einen Wandel in der Art festgestellt, wie die Diskussion
gefiihrt wird?

Ploger: Das Thema wird viel emotionaler besprochen als frither. Und das liegt nicht nur an der Fridays-
for-Future-Bewegung. Ich gebe Thnen ein Beispiel: Wenn sie heute durch den Wald gehen und sehen,
wie es den Bdumen geht, wie viel Holz aus dem Wald gefahren wird, weil die Bdume nicht mehr gesund
waren, dann beriihrt das die Menschen mehr als frither. Sie iiberlegen dann bewusster, was sie besser
machen koénnen. Diesen Wandel nehme ich ganz eindeutig wahr.

FAZ: Stimmt, ein solcher Eindruck ist einer der Griinde dafiir, warum die F.A.Z. jetzt mit ihrer Auffors-
tungsaktion beginnt.

Ploger: Und es gilt fiir immer mehr Unternehmen. Erst vor ein paar Tagen hat sich eine Initiative mehre-
rer Dutzend Grof3konzerne und auch mittelstdndischer Firmen zusammengeschlossen, um ein Zeichen zu
setzen, dass mehr gegen den menschengemachten Klimawandel getan werden muss. Fridays for Future
wiederum muss aus meiner Sicht an einer Weiterentwicklung gelegen sein. Mochte man einfach weiter
vor dem Romer protestieren oder im Romer Kommunalpolitik machen?

FAZ: Kommen wir noch einmal zu den Unternehmen zuriick, zum Beispiel auch zur F.A.Z. — was halten
Sie von dem Vorwurf, mit solchen Aktionen werde nichts anderes als ,,Greenwashing* betrieben?
Ploger: Das wire ja nicht fair. ,,Greenwashing* bedeutet ja, man behauptet, dass man sich nachhaltiger
verhilt und sich um die Umwelt kiimmert — und dann ist es gar nicht so. Hier sagt die F.A.Z., dass sie
etwas tut und was sie tut. Allenfalls kénnte man daran zweifeln, ob es ausreichend ist, was getan wird ...
FAZ: Aber helfen punktuelle Verhaltensinderungen eines Individuums oder eines kleineren Unterneh-
mens iiberhaupt etwas angesichts der globalen Herausforderung?

Ploger: Selbstverstindlich! Man veréndert ein bisschen etwas von der weiteren Entwicklung, die wir
nicht wollen. Man spiirt vielleicht keine sofortigen Auswirkungen, aber natiirlich gibt es sie. Und die
Gegenfrage ist doch auch erlaubt. Ist es besser, wenn wir nichts tun?

Zusammenfassung

Der Interviewte, Herr Ploger, sagt, dass die Debatte iiber den Klimawandel trotz der Aufmerksamkeit,
die der Coronavirus-Pandemie geschenkt wurde, weitergefiihrt wurde. Er erwihnt auch, dass extreme
Wetterverhéltnisse immer hiufiger werden und dass die Diskussion iiber den Klimawandel in den letzten
Jahren emotionaler geworden ist. Er erwédhnt auch, dass Unternehmen und Initiativen mehr gegen den
Klimawandel unternehmen, gibt aber auch zu bedenken, dass es Bedenken beziiglich der Ausreichendheit
dieser MaBBnahmen gibt. SchlieBlich geht er auf den Vorwurf des *Greenwashing’ ein und sagt, dass es
ungerecht wire, Unternehmen vorzuwerfen, nur vorzugeben, MaBnahmen zu ergreifen, gibt aber zu, dass
einige die Wirksamkeit der ergriffenen Mafnahmen in Frage stellen konnten.

Tabelle 3 — Beispieldialog mit Zusammenfassung, generiert durch mT5-mod.
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