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1 Einleitung

1.1 Motivation

Durch Fortschritte in den Bereichen der Informatik und Computerlinguistik ergeben sich
neue Technologien, die Einsatz in der Praxis finden. Hierzu z&hlt die Sprecherklassifika-
tion, deren Ziel ist es ist, allein auf Basis einer sprachlichen Auferung Riickschliisse auf
Geschlecht, Alter, Laune, Unsicherheit, Nervositidt oder weitere Merkmale des Sprechers
zuzulassen. Das von Miiller (2005) entwickelte AGENDER-Verfahren erlaubt es bereits
heute, Alter und Geschlecht einer Person mit grofer Genauigkeit zu klassifizieren. Da-
raus ergibt sich eine Reihe von mdglichen Anwendungen.

1.1.1 Beispielszenarien fiir Sprecherklassifikation
Benutzeradaption auf mobilen Gerdten

Geridte wie Mobiltelefone und Personal Digital Assistants (PDAs) stehen vor der Her-
ausforderung, auf der einen Seite dem Benutzer Zugriff auf eine immer wachsende Anzahl
an Funktionen bieten und auf der anderen Seite ein sehr grofies Spektrum an Benut-
zern mit unterschiedlichen Anforderungen abdecken zu miissen. Kénnen beispielsweise
jingere Benutzer mit einer grofen Anzahl an Informationen und Funktionen, die vom
Gerit auf einem Display angezeigt werden, noch gut umgehen, so bereitet dies &lteren
Menschen héufig Probleme, nicht zuletzt aufgrund moglicher Verschlechterungen der
Sehkraft. Auch fiir Techniklaien stellen digitale Geréte eine besondere Herausforderung
dar, die nur durch intelligente und intuitive Gestaltung der Gerédte und Programme
sinnvoll bewéltigt werden kann und sollte, da ansonsten erhebliche Nachteile fiir die
genannten Bevolkerungskreise entstehen konnen (vgl. Wahlster, 2000). Als wichtiges
Hilfsmittel bei dieser Aufgabenstellung gilt die Benutzeradaption, d.h. die Anpassung
des Geridtes an den Benutzer, gesteuert durch Software. Dies reicht von der Verdnderung
der Bildschirmdarstellung und Audioausgabe bis zur Aufbereitung eines individuellen
Informationsangebots (s. Abb. 1.1). So lésst sich beispielsweise das Wissen, ob sich der
Benutzer in einer lauten oder leisen Umgebung befindet, bei einer ganzen Reihe von
mobilen Geriten dazu einsetzen, das Niveau der Tonausgabe (z.B. Horerlautstéirke und
Klingelton des Handys) entsprechend zu regulieren.

Ahnliche Mdglichkeiten ergeben sich durch die Sprecherklassifikation. Das Wissen
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iiber das Alter des Benutzers ldsst sich bei allen Geréten mit Bildschirm dazu einsetzen,
die Lesbarkeit zu verbessern. Des Weiteren sind Alter und Geschlecht zwei gut geeigne-
te Merkmale fiir Content Customization (vgl. Turpeinen, 2000), also um dem Benutzer
moglichst personalisierte Dienstleistungen zu bieten. Bei den heute verbreiteten PDAs
besteht hier zwar ein berechtigter Grund fiir den Einwand, dass diese Information durch
einmalige explizite Eingabe schneller und zuverldssiger erhalten werden kann als durch
ein Verfahren im Bereich der Sprachverarbeitung. Mit dem FEinzug von portablen Ge-
raten und digitaler Technologie im Alltag gibt es aber auch eine wachsende Zahl von
Anwendungen, die mit wechselnden Benutzern zu tun hat. So wére es z.B. als Ser-
viceleistung an einem Flughafen denkbar, dass der Reisende am Terminal ein mobiles
Gerat erhélt, welches eine Funktionsweise wie das in Miiller, Groffmann-Hutter, Ja-
meson, Rummer und Wittig (2001) beschriebene Flughafen-Navigationssystem besitzt.
Dieses versorgt den Reisenden mit einer Wegbeschreibung zum Gate, Angaben zu Ge-
schiften im Flughafengebdude und weiteren relevanten Informationen. Das Gerdt wird
dann beim Boarding wieder abgegeben.

Auch servergestiitzte Applikationen kénnen von den in der Sprache enthaltenen In-
formationen profitieren, da hier oft gar keine Informationen iiber den Benutzer bekannt
sind und eine explizite Eingabe keine praktikable Losung darstellt. Ein sprachgesteu-
erter digitaler Einkaufsassistent (dhnlich dem in Abschnitt 4.1 beschriebenen M31 Mo-
BILE SHOPASSIST), der automatisch beim Betreten des Ladens auf das mobile Gerit
des Besuchers geladen wird, kénnte in einem Bereich des Displays Sonderangebote pra-
sentieren, die vom erkannten Geschlecht des Benutzers abhéngen: Frauen wiirden z.B.
bevorzugt Modeartikel présentiert, wihrend Mannern Produkte aus der Elektroabtei-
lung angeboten wiirden.

Benutzeradaption an 6ffentlichen Terminals

An Terminals wie beispielsweise den Fahrkartenschalter am Bahnhof oder einen Geldau-
tomaten werden #hnliche Anforderungen gestellt wie die oben bei den mobilen Geraten
genannten: Sie miissen einer grofen Zahl sehr verschiedener Benutzer Informationen an-
bieten, die auf optisch und akustisch geeignete Art présentiert und ggf. personalisiert
werden.

Der Kontext ist hier in der Regel weniger relevant, da Terminals an einen bestimm-
ten Ort gebunden sind. Dafiir wechseln die Benutzer aber meist noch haufiger als bei
mobilen Gerdten, so dass basierend auf dem Inhalt der Eingabe alleine manchmal der
Benutzerwechsel fiir das System nicht einmal feststellbar ist. Auch hier konnen Zusatz-
informationen iiber den Benutzer aus der Sprache wertvolle Hinweise geben.
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Abbildung 1.1: Benutzeradaption  auf Abbildung 1.2: Sprecherklassifikation
mobilen Gerédten (vgl. bei telefonbasierten
Miiller, 2005, S. 8) Diensten (vgl. Miiller,
2005, S. 8)

Telefonbasierte Dienste

Auch klassische telefonbasierte Dienste wie Auskiinfte und Service-Hotlines konnen von
dem Hintergrundwissen iiber Alter und Geschlecht profitieren (s. Abb. 1.2). Ein mog-
liches Einsatzgebiet ist die Automatic Call Distribution (ACD), bei der versucht wird,
den Anrufer aufgrund einer bereits ermittelten Einschétzung {iber Alter und Geschlecht
an bestimmte Mitarbeiter oder Mitarbeitergruppen weiterzuleiten, die iber zusétzliche
Informationen oder Schulung im Umgang mit der betreffenden Personengruppe verfii-
gen.

Bei vollsténdig sprachgefithrten Dialogsystemen, z.B. zur Problemdiagnose und -
16sung, ist es auch moglich, die Daten zur Adaption von Prisentation (Sprechgeschwin-
digkeit, Lautstérke u.a.) und Inhalt einzusetzen, wie zuvor schon unter ,Benutzerad-
aption auf mobilen Gerdten“ beschrieben. Eine weitere Moglichkeit besteht darin, die
Information zur Verifizierung anderer Daten zu verwenden, beispielsweise um bei ei-
ner Zahlungstransaktion per Kreditkarte den Karteninhaber anhand des Geschlechts
und Alters zu iiberpriifen. Bei fehlgeschlagener Priifung kann der Anruf dann an einen
Mitarbeiter zur weiteren Bearbeitung weitergeleitet werden.

Das Interesse der Telekommunikationsgesellschaften an den in diesem Abschnitt be-
schriebenen Einsatzmoglichkeiten hat in der jlingsten Zeit bedeutend zugenommen. Die
in dieser Arbeit beschriebene Methode zur Erzeugung von Sprecherklassifikationsmo-
dulen kommt derzeit bereits (unter standiger Weiterentwicklung) in einem Projekt im
Auftrag eines deutschen Telekommunikationsunternehmens zum Einsatz (vgl. insb. Ab-



4 Einleitung

schnitt 4.2).

1.1.2 Fazit

Neben den genannten drei Beispielen sind noch zahlreiche weitere Anwendungsmog-
lichkeiten denkbar. Es wird jedoch bereits deutlich, dass die Verfiigbarkeit eines auf
Sprache basierenden Verfahrens zur Bestimmung von Alter, Geschlecht und weiteren
Eigenschaften des Benutzers einen hohen praktischen Nutzen aufweist. In dieser Arbeit
soll daher eine Architektur vorgestellt werden, die es ermdoglicht, Sprecherklassifikation
fiir Anwendungen auf verschiedenen Plattformen unter Beriicksichtigung der spezifi-
schen Anforderungen verfiigbar zu machen.

Grundlage der Architektur ist der von Miiller (2005) vorgestellte AGENDER-Ansatz,
welcher ein Verfahren zur Sprecherklassifikation beschreibt. Der Name setzt sich aus
JAge (engl. fir ,Alter) und ,Gender* (engl. fiir ,Geschlecht®) zusammen, da Kern-
komponenten des Verfahrens in der Tat Alter und Geschlecht sind, und weitere Infor-
mationen wie der Sprecherkontext (d.h. laute oder leise Umgebung) als supplementér
angesehen werden. AGENDER ist Teil des Projektes M31', welches in einer Gesamtarchi-
tektur auch mogliche Anwendungen von AGENDER, Entwicklungs- und Analysewerkzeu-
ge sowie Bibliothekskomponenten einschliefst. M31 wiederum ist in das Rahmenprojekt
COLLATE? eingegliedert, welches vom BMBF® gefordert und am DFKI* durchgefiihrt wird.
Die einzelnen Bestandteile von M31 und ihre Zusammenhinge sind ausfiihrlich in Miil-
ler (2005) beschrieben. Die zum Verstédndnis der Sprecherklassifikation und der in dieser
Arbeit beschriebenen Architektur notwendigen Grundlagen werden ebenfalls in den fol-
genden Kapiteln behandelt. Dabei wird sich die vorliegende Arbeit auf die Merkmale
Alter und Geschlecht des Benutzers beschréinken, da diese fiir die aktuellen Projekte die
grofite Relevanz besitzen und auch in ihrer Entwicklung am weitesten fortgeschritten
sind. Es ist jedoch durchaus moglich, alle Betrachtungen auf weitere Sprechermerkmale
Zu erweitern.

1.1.3 Bereiche mit Verbesserungspotential

In Miiller (2005, S. 203ff) wird eine Client/Server-Architektur fiir AGENDER beschrie-
ben, wobei fiir den Prototyp des Servers eine Java-basierte Anwendung entwickelt wur-
de. Diese kann entweder iiber eine Netzwerkverbindung mit einem Client kommunizieren
und Klassifikationsanforderungen von ihm erhalten, oder auch in einem Stand-Alone-
Modus ausgefiihrt werden. Bei jener Version steht die Demonstration der Sprachver-

1A Mobile, Multi-modal and Modular Interface, http://www.dfki.de/~ cmueller/
2 Computational Linguistics and Language Technology for real-life applications
3Bundesministerium fiir Bildung und Forschung

“Deutsches Forschungszentrum fiir Kiinstliche Intelligenz
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arbeitung durch AGENDER und die Evaluierung verschiedener Klassifikationsmethoden
im Vordergrund. Um jedoch den an eine industriell einsetzbare Architektur gestellten
Anforderungen gerecht werden zu kénnen, wurden diejenigen Bereiche identifiziert, die
moglicherweise die nun verdnderten Forderungen nicht uneingeschrinkt erfiillen kénnen
oder in denen sich eine Uberarbeitung des Systems vorteilhaft auswirken kénnte.

Geschwindigkeit

Die Optimierung der Laufzeit-Performanz war nicht Bestandteil des Entwurfs des ers-
ten Prototypen des M31-Servers. Durch die Wahl der Sprache Java als Grundlage fiir
die Implementierung konnte zwar die Entwicklung flexibel gestaltet und zligig vorange-
trieben werden, es wurde damit jedoch auch darauf verzichtet, den Code hardwarenah
sowie compilerbedingt optimiert und damit schnell ausfithren zu kénnen, wie das bei-
spielsweise bei einer Implementierung in der Programmiersprache C der Fall gewesen
wire. Stattdessen wird der M31-Server in einer virtuellen Maschine ausgefiihrt, deren
nachteiliger Einfluss auf die Geschwindigkeit deutlich zum Tragen kommt. Des Weite-
ren kann eine Verarbeitung in Echtzeit nie erreicht werden, da die virtuelle Maschine
stetig Aufgaben im Hintergrund ausfiihrt, allen voran die Speicherbereinigung (Garba-
ge Collection®), die zu nicht vorhersagbaren Zeitpunkten die eigentliche Verarbeitung
kurzfristig verlangsamen oder sogar anhalten kann.

Unabhéngig von der Wahl der Sprache wurden aber auch beim Code selbst viele
Gelegenheiten zur Optimierung ausgelassen, da sie fiir den Prototyp ungeeignet oder
nicht relevant waren. Genannt sei hier die Wahl einer Blackboard-Architektur (vgl. Ab-
schnitt 3.3.3) fiir die interne Kommunikation im Server. Diese bietet zwar eine grofe
Flexibilitat, die fiir die Entwicklung auch ndtig war, jedoch auf Kosten einer schnellen
Verarbeitung. Von der Industrie aber werden schnelle Reaktionszeiten gewiinscht und
sind bei manchen Projekten sogar wesentliche Voraussetzung.

Integrierbarkeit

Der M31-Server ist eine eigenstindige Anwendung (Ezecutable), die iiber eine grafische
Oberfliche (GUIL, Graphical User Interface) gesteuert und visualisiert werden kann. Um
mit AGENDER eine Auferung klassifizieren zu konnen, muss zuerst der Server gestartet
und dann die AuRerung iibergeben werden. Nach dem Start kann ein Client auch iiber
eine TCP /IP-Verbindung eine Klassifikation einleiten.

Bei diesem Ansatz stellt die Netzwerkschnittstelle die einzige Moglichkeit zur Steue-
rung der Klassifikation durch eine externe Anwendung dar. Eine Programmierschnitt-
stelle fiir Anwendungen (API, Application Programming Interface) oder die Moglichkeit
zur Funktionsintegration (vgl. Hergula, 2003) von AGENDER ist nicht vorhanden. Eine

®Freigabe von Speicher, welcher von der Anwendung nicht mehr benétigt wird
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M31-Anwendung auf einem mobilen Gerét konnte beispielsweise iiber ein Funknetzwerk
mit dem Server verbunden sein und dessen Dienste nutzen. Da eine Funkverbindung
aber ein inhérentes Stabilitdtsproblem birgt und zeitweise ausfallen kann, wéire es wiin-
schenswert, in diesem Fall die Klassifikation auf dem mobilen Gerat fortzusetzen — unter
Umsténden mit eingeschrinkter Qualitdt. Dazu miisste die Klassifikation aber auf dem
Gerit transparent gestartet und beendet werden konnen (einmal abgesehen von weite-
ren Fragen wie der der Portierbarkeit, vgl. ,Plattformunabhangigkeit / Portierbarkeit*
weiter unten).

Modularitit

Verschiedene Anwendungen erfordern mdoglicherweise vollkommen unterschiedliche Kon-
figurationen des AGENDER-Systems. So konnte es der Fall sein, dass eine Anwendung
zur Anpassung der Schriftgréfe an den Benutzer einfach zwischen den Benutergruppen
»jung® und ,alt“ unterscheidet, wobei ,alt“ Personen iiber 65 Jahre bezeichnet. Eine
andere Anwendung benétigt aber unter Umsténden eine feinere Finteilung in drei oder
mehr Altersklassen. In einem dritten Fall konnte es sich herausstellen, dass fiir die kon-
krete Datenbasis ein bestimmter Klassifikationsalgorithmus besser funktioniert als ein
anderer. Da bei der bestehenden Architektur solche Umstellungen nur mit einer An-
derung im Quellcode des Servers zu bewerkstelligen sind, treten hier grofse Probleme
bei der parallelen Entwicklung von mehreren Projekten mit unterschiedlichen Anforde-
rungen auf, da die Codebasis sich vervielfacht und alle Anderungen manuell abgegli-
chen werden miissen. Dabei unterscheiden sich tatsdchlich nur die Konfiguration und
die Klassifizierungsmodule. Anstatt fiir jeden Anwendungsfall eine eigene Version des
M3I-Servers zu verwenden ist es offenbar praktischer, nur eine Konfigurationsdatei an-
zulegen und mit den darin enthaltenen Informationen dann ein auf den konkreten Fall
zugeschnittenes Modul (im Sinne von Parnas, 1972) zu erzeugen.

Plattformunabhédngigkeit / Portierbarkeit

Ein weiteres Problem des M3I1-Servers liegt in seiner mangelnden Portierbarkeit. Die
Wahl von Java zur Implementierung der Applikation legt zwar auf den ersten Blick eine
gute Portierbarkeit nahe, und tatséchlich war dies auch ein wichtiger Grund fiir die Wahl
der Sprache. Die Praxis hat aber gezeigt, dass gerade fiir die Plattformen, fiir die eine
eigenstindige AGENDER-Komponente von grofem Interesse wére, wie z.B. Windows CE
bzw. Windows Mobile, welches auf den neueren PocketPC-Geréten lduft, keine Unter-
stiitzung fiir Java vorhanden ist oder diese mit nicht vertretbaren Performanzeinbufen
verbunden ist. Eine Implementierung in C'/C++ ist zwar nie wirklich plattformunab-
héngig, dafiir kann aber hdufig mit méaRigem Aufwand eine optimal an die Zielplattform
angepasste Version erzeugt werden, da es einen entsprechenden Compiler fiir fast alle
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Plattformen gibt.

Neben der Implementierungssprache besitzt der Server zudem auch noch einige kon-
zeptuelle Gegebenheiten, die ihn zundchst ungeeignet machen fiir eine Portierung. So
werden u.a. externe Programme fiir die Vorverarbeitung der Audiodateien und zur
Merkmalsextraktion verwendet, die auf anderen Plattformen nicht zur Verfiigung ste-
hen. Als problematisch erweisen sich in diesem Fall auch vom Server initiierte SSH-
Verbindungen®, die fiir die Verteilung der Verarbeitungsauftriige an mehrere Rechner in
einem Cluster verwendet werden.

Skalierbarkeit

Der Server wurde entwickelt mit einer relativ festen Demonstrations-Konfiguration im
Blick, némlich mit einem durchschnittlichen PC zur Ausfiihrung und Steuerung des
Programms, einem Cluster aus zehn Rechnern zur verteilten Durchfiihrung der rechen-
intensiven Vorgénge, sowie einem PocketP(C als Client.

Fiir industrielle Anwendungen geniigt diese Dimensionierung hiufig nicht. In einem
grokeren Callcenter miissen evtl. mehr als hundert Auferungen pro Sekunde verarbei-
tet werden. Dies erfordert nicht nur eine schnelle Implementierung seitens des Servers,
sondern auch weit reichende Uberlegungen im Hinblick auf Parallelisierbarkeit der An-
fragen und Speicherverwaltung. Auf der anderen Seite soll es aber auch moglich sein, die
Sprecherklassifikation auf Plattformen mit wesentlich geringerer Leistungsfahigkeit (z.B.
einem Smartphone) durchzufiihren, wobei evtl. je nach Anwendung ein Kompromiss
zwischen Geschwindigkeit und Klassifikationsgenauigkeit eingegangen werden muss.

Die genannten Beschrinkungen des M3I-Prototyps rechtfertigen den Entwurf eines
neuen Ansatzes, um AGENDER als eingebettete Komponente fiir verschiedene Anwen-
dungen und auf multiplen Plattformen verfiigbar zu machen. Dabei soll es sich um ein
abgeschlossenes Konzept handeln, das nicht nur die Frage der Einbindung der Sprecher-
klassifikation in Anwendungen behandelt, sondern den gesamten Prozess einschliefslich
der Analyse der Sprachkorpora, dem Training von Klassifizierern und der Evaluierung
neuer Klassifikationsalgorithmen bis zur Erzeugung eines verteilbaren Klassifikations-
moduls fiir eine gewiinschte Zielplattform betrachtet. Dariiber hinaus wird durch die
konkrete Mitwirkung an Projekten, welche diese Module nutzen, eine Riickmeldung iiber
Moglichkeiten zur Verbesserung von Klassifizierer und Anwendung geschaffen, die sich
schon mehrfach als sehr nutzbringend erwiesen hat. Zur besseren Unterscheidung vom
fritheren M31 wird dieses neue Konzept als SBC (Multiple Platform Speaker Classificati-
on) bezeichnet, obgleich es sich um eine konsequente Weiterentwicklung der bisherigen
Architektur handelt.

8 Secure Shell: Verbindung zur Remotesteuerung von Rechnern iiber eine Konsole.
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1.2 Gliederung

Diese Arbeit enthélt eine implementierungsnahe Beschreibung des sBC-Konzepts. Sie
ist ergénzend zu den in Miiller (2005) entwickelten konzeptuellen Grundlagen gedacht.
Auch ohne Studie der genannten Quelle kann sie aber als Dokumentation von SBC
herangezogen werden.

Im folgenden Kapitel werden zundchst die Grundlagen der Sprecherklassifikation
mit AGENDER und das verwendete Zwei-Ebenen-Modell erldutert. Das Verstindnis der
Funktionsweise ist wichtig, um spéter die Implementierung verstehen und die Griinde
fiir diverse die Architektur betreffende Entscheidungen nachvollziehen zu kénnen. Das
Kapitel soll auch das ndtige Hintergrundwissen aus dem Bereich der Phonetik, Muste-
rerkennung und Stochastik vermitteln, da hier die meisten der in AGENDER verwendeten
Methoden angesiedelt sind.

Aufbauend darauf wird im dritten Kapitel die SBC-Architektur im Detail vorgestellt.
Dabei wird auf die Umsetzung der allgemeinen Anforderungen sowie die Wahl und Im-
plementierung spezieller Verfahren eingegangen. Fiir die beiden Hauptkomponenten der
Architektur zur Ausfithrung der Sprecherklassifikation und dem Entwurf von Sprecher-
klassifikationsmodulen wird eine umfassende Beschreibung des Aufbaus und der Funk-
tionsweise gegeben.

In Kapitel 4 werden dann zwei prominente Beispiele zur Verwendung der zuvor entwi-
ckelten Klassifikationsmodule présentiert. Dabei wird nicht nur der Nutzen der Techno-
logie veranschaulicht, sondern auch die Integration in verschiedene Szenarien aus tech-
nischer Sicht demonstriert.

Kapitel 5 enthilt einige statistische Daten zu SBC und AGENDER, welche einen Uber-
blick iiber den aktuellen Stand des Verfahrens im Hinblick auf Klassifikationsgenauigkeit
und Geschwindigkeit geben sollen. Im Vordergrund stehen hierbei mobile Plattformen
aufgrund ihrer besonderen Ressourcenanspriiche.

Die letzten beiden Kapitel schliefen die Arbeit mit einer kurzen Zusammenfassung
und einem Ausblick ab.

1.3 Wissenschaftliche Fragestellungen

Im Folgenden werden die zentralen Problemstellungen zusammengefasst, die Bestandteil
der vorliegenden Arbeit sind und in den weiteren Kapiteln ausfiihrlich behandelt werden.

Welche Anforderungen werden an ein System gestellt, welches flexible
Sprecherklassifikation mit AGENDER fiir industrielle Anwendungen verfiig-
bar machen soll?
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In Abschnitt 3.1 wird ein Katalog von Vorgaben formuliert, welche die SBC-Architektur
erfiillen muss. Weiterhin werden optionale Merkmale aufgefiihrt, die zu einer méglichst
leistungsfahigen und vielseitig einsetzbaren Komponente beitragen.

Welche Bestandteile beinhaltet die Architektur und wie arbeiten diese zu-
sammen?

Die Umsetzung der beschriebenen Architektur erfordert eine Reihe von Komponenten,
die in unterschiedlichen Szenarien und Umgebungen zum Einsatz kommen. Zwischen
ihnen findet eine multimodale Kommunikation statt, die in Abschnitt 3.2 grob skizziert
und in den weiteren Abschnitten eingehend behandelt wird. Der Aufbau der Kompo-
nenten ist vor allem in Abschnitt 3.7 und 3.9 sehr ausfiihrlich dokumentiert.

Wie lassen sich vorhandene Technologien und Werkzeuge fiir SBC nutzen
oder verbessern?

Da das sBC-Projekt auf bereits existierenden Losungen wie M31 basiert, ist die Nutzung
dieser Werkzeuge und der bereits erzielten Ergebnisse von besonderem Interesse. Dies
kann die Entwicklung beschleunigen, die Qualitdt steigern und zudem die Kompatibilitét
zu bestehenden Systemen und vorhandenem Datenmaterial verbessern.

Wie ldsst sich sBC in Anwendungen integrieren und zur Entwicklung von
Klassifikationsmodellen nutzen?

Durch die praxisbezogene Ausrichtung der Arbeit ist dieser Aspekt von grofer Be-
deutung. In Abschnitt 3.8 werden die Schnittstellen vorgestellt, die entworfen wurden,
um eine einfache aber dennoch flexible Einbettung des Moduls in Applikationen zu
ermoglichen. Die notwendigen Schritte zur Entwicklung von Klassifizierern kénnen in
Abschnitt 3.9 nachgelesen werden.

1.4 Verwandte Arbeiten

Im Bereich der maschinellen Verarbeitung von Sprache lassen sich zahlreiche Arbeiten
finden. Da im Kern der vorliegenden Arbeit der Entwurf und die Implementierung ei-
ner Architektur stehen, sollen in diesem Abschnitt auch nur Quellen mit ebensolcher
Fragestellung betrachtet werden. Dafiir wird allerdings die Sicht nicht auf Sprecher-
klassifikation oder Spracherkennung eingeschrénkt, sondern es werden bewusst dhnliche
Problemstellungen in anderen Anwendungsgebieten vorgestellt, welche jedoch alle eine
Mustererkennung oder andere Machine Learning-Verfahren implementieren.
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Multiagentensystem fiir Handschrifterkennung

Heutte, Paquet, Nosary und Hernoux (2000) beschreiben in ihrer Arbeit eine Erwei-
terung zu traditionellen Handschrifterkennungsmethoden. Diese betrachten neben den
omni-writer-Methoden, deren Ziel es ist, sich auf moglichst jede Handschrift einzustel-
len, indem der Erkennung die gemeinsamen Merkmale zugrunde gelegt werden, auch
die mono-writer-Methoden. Letztere versuchen auch Eigenheiten der Schrift einzelner
Schreiber zu erkennen, um insgesamt eine hohere Erkennungsrate zu erreichen. So ge-
nannte Schreiber-Invarianten, welche typische Muster fiir die Schrift einer bestimmten
Person umfassen, konnen zur Disambiguierung von erkannten Inhalten benutzt werden.
So kénnte beispielsweise ,, ¢ sowohl als e, als auch als [ erkannt werden. Ist jedoch be-
kannt, dass die betreffende Person ein e immer als ,,e“ schreibt, so ist die Erkennung in
diesem Fall eindeutig. Der Erkennungsvorgang selbst ist ein Mustererkennungsproblem.

Heutte et al. (2000, S. 414) teilen die an der Handschrifterkennung beteiligten Stra-
tegien in drei Kontextebenen ein: grafisch, symbolisch und lexikalisch. Sie kommen zu
dem Schluss, dass diese Vorgénge nicht sequenziell sind, sondern voneinander abhin-
gen und in einer unbestimmten Reihenfolge ausgefiihrt werden kdnnen, da das Ergebnis
eines Vorgangs die qualitative Performanz eines anderen Vorgangs positiv beeinflussen
kann. Fiir die Wahl der Architektur bedeutet dies unter anderem, dass eine Pipeline
(vgl. Abschnitt 3.3.3) hier nicht angewandt werden kann. Der Blick der Autoren wur-
de zunichst auf eine Blackboard-Architektur gelenkt, bei der sich allerdings die Wahl
der Wissensquellen als problematisch herausstellte. Den Autoren schienen letzten Endes
Multiagentensysteme am besten fiir die Losung dieses Problems geeignet. Im Zentrum
des Ansatzes aus der Verteilten Kiinstlichen Intelligenz stehen dabei autonome Ein-
heiten (Agenten), die mit anderen Agenten oder festgelegten Gruppen von Einheiten
kommunizieren kénnen und somit unabhéngig voneinander zur Losung eines Gesamt-
problems beitragen. Die in Heutte et al. (2000, S. 417) vorgeschlagene Implementierung
der Architektur trigt die Bezeichnung EMAC und ist wie das sBC-Klassifikationsmodul
(vgl. Abschnitt 3.3.1) in C++ geschrieben. Um das Datenaufkommen bei der Kommu-
nikation zwischen den Agenten zu reduzieren, werden spezielle Broker-Einheiten ver-
wendet, die stellvertretend fiir eine feste Gruppe von Agenten Wissen verwalten, d.h.
als gemeinsamer Speicher dienen. Als Plattform wird PVM eingesetzt.

Framework zur Anrufweiterleitung in Callcentern

Aus der Zusammenarbeit von IBM und der Carnegie Mellon University ist das in Wu,
Lubensky, Huerta, Li und Kuo (2003) beschriebene Framework entstanden, welches sich
wie die in Abschnitt 4.2 entwickelte Anwendung der Problemstellung einer automati-
schen Anrufweiterleitung in einem Callcenter annimmt. Anders als bei AGENDER stellen
nicht Sprechermerkmale die Grundlage fiir die Klassifizierung eines Anrufs dar, sondern
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der Inhalt einer natiirlichsprachigen Auferung, die als Antwort auf eine vorgegebene
Eingabeaufforderung gegeben wird. Dies erfordert in jedem Fall die Einbeziehung einer
Komponente zur Spracherkennung in die Architektur.

Das Framework sieht folgende Architektur vor: Die Telefonieplattform wird durch
IBM WebSphere Voice Response bereitgestellt. Dieses verwaltet die Verbindungen zu
unterschiedlichen Endgerdten wie Mobiltelefonen und Breitband-Internet. Ein Interac-
tive Voice Response (IVR) Server steuert den Dialog und kann mittels einer speziel-
len Schnittstelle (WebSphere Voice App Access, WVAA) auf WebSphere zugreifen. Zur
Spracherkennung kann auf dem gleichen Server IBM ViaVoice ausgefiihrt werden und
ggf. auch eine IBM-Losung fiir die Sprachausgabe. Die noch fehlende Komponente sind
die Klassifizierer. Diese kénnen nach Wu et al. (2003) beliebig implementiert sein und
miissen lediglich eine bestimmte Schnittstelle unterstiitzen. Bei der Evaluierung wurde
ein in C, als auch ein in TCL (Tool Command Language) geschriebener Klassifizierer
verwendet.

Besondere Bedeutung hat fiir Autoren eine gute Skalierbarkeit der Systems. Deutliche
Parallelen zu SBC sind bei der Modularitdt der Architektur betreffend die Auswahl von
Klassifizierern zu erkennen (vgl. Abschnitt 3.1.3). Vom prinzipiellen Aufbau sind auch
grofe Ahnlichkeiten zu dem in Abb. 4.4 auf Seite 133 dargestellten Modell sichtbar.
Wesentlicher Unterschied sind die jeweiligen Software-Implementierungen und die Klas-
sifizierungsgrundlage. Daneben ist die Tatsache zu beriicksichtigen, dass SBC nicht auf
Telefonie-Applikationen beschrinkt ist.

Ein dhnlicher Ansatz, welcher die linguistischen Aspekte der Sprache betrachtet, wird
in Kneissler, Kienappel und Klakow (2003) verfolgt. Hierbei stehen die Information
Retrieval Methoden im Vordergrund, die verwendet werden, um einen Anrufer basierend
auf einer Aukerung an den am ehesten zutreffenden Dienst weiterzuleiten.

Eingebettete Klassifizierung in Smart Cameras

Smart Cameras sind ,jintelligente* Videokameras, welche Aufnahmeoptik mit digitaler
Videoverarbeitung und einer Kommunikationsebene verbinden und alle Vorgénge ein-
gebettet in einem Gerdt durchfiihren. Bramberger, Brunner, Rinner und Schwabach
(2004) beschreiben ein Szenario, in dem solche Kameras fiir die Verkehrsiiberwachung
eingesetzt werden. Sie konnen beispielsweise dabei helfen, Unfélle zu erkennen, Geister-
fahrer zu identifizieren oder den Verkehrsfluss zu iiberwachen. Die angesprochene Arbeit
beschreibt einen Prototypen, der durch Verwendung entsprechender Mustererkennungs-
methoden dazu in der Lage ist, stationdre Fahrzeuge zu erkennen.

In Bramberger, Rinner und Schwabach (2004) wird eine passende Hard- und Softwa-
rearchitektur zu diesen Smart Cameras vorgestellt und implementiert. Bei der Hard-
wareplattform handelt es sich um Digitale Signalverarbeitungsprozessoren (DSPs) der
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Marke MIPS mit ca. 600 MHz, von denen jede Kamera 2 bis 4 Stiick enthilt. Daneben
werden noch Sensoren und eine Kommunikationseinheit bendtigt, welche Bilder und
Daten i{iber Ethernet, WLAN oder GPRS iibertragen kann. Dies kann etwa mit der
Architektur von serverbasierter Klassifikation auf mobilen Gerédten verglichen werden
(vgl. Abschnitt 4.1.1). Auch hier besteht die Moglichkeit, die Daten in einem Kontroll-
zentrum oder lokal auf der Kamera mit Hilfe eines der DSPs zu verarbeiten, wobei in
modernen Systemen mit zunehmender Komplexitdt die zuletzt genannte Variante meist
die geeignetere ist.

Im Unterschied zu sBC erfolgt die Verarbeitung bei Smart Cameras immer in Echt-
zeit. Die Klassifikation von Fahrzeugen stellt eine von vielen méglichen Aufgaben dar,
welche die Kamera erfiillen kann. Ein weiteres Beispiel ist die Videokompression. Fiir
jede solche Aufgabe wird - dhnlich wie bei SBC (vgl. Abschnitt 3.3.4) - ein Software-
Modul erzeugt. Das Laden des Moduls auf die Kamera kann dynamisch erfolgen, da
sich die Rolle einer Kamera wéihrend des Betriebs &ndern kann. Zu jeder Zeit kann ein
DSP jedoch nur ein Modul ausfiihren, welches aus einer einzigen Executable besteht,
die statisch mit dem Betriebssystem verkniipft ist (vgl. Abschnitt 3.5 Seite 59). Zum
Zugriff auf Betriebssystem-Funktionen und zur Kommunikation mit Arbeitsstationen
dienen Frameworks, welche im Speicher der DSPs installiert sind. Sie implementieren
unter anderem einen Ressourcen-Manager, der deutlich {iber die von SBC bereitgestellte
Ressourcenverwaltung hinausgeht und echt adaptiv ist, d.h. bei Engpéassen wie wenig
freiem Arbeitsspeicher entsprechende Mafinahmen ergreift. Dies ist aber auch notwen-
dig, da Smart Cameras als Echtzeit-Anwendungen besonders strikten Anforderungen
an die Reaktionszeiten unterliegen.

Bramberger, Rinner und Schwabach (2005) erweitert die dargestellte Architektur um
einen Mechanismus, um verteilte ressourcenadaptive Verkehrsiiberwachung zu ermagli-
chen. Hierbei weist ein so genanntes Uberwachungscluster den iiber ein Netzwerk ver-
bundenen Smart Cameras mit Hilfe eines in Bramberger et al. (2005) beschriebenen
Algorithmus dynamisch Aufgaben zu, z.B. je nach Verkehrsaufkommen. Besagte Algo-
rithmen wurden zuerst in Java implementiert, dann aber aus Performanzgriinden nach
C++ {iibertragen, was somit auch die fiir SBC getroffene Entscheidung bestétigt (vgl.
Abschnitt 3.6).

Verteilte eingebettete Architektur fiir den Einsatz im Gesundheitswesen

Eine proaktive Losung zur gesundheitlichen Vorsorge insbesondere fiir &ltere Menschen
stellen Sung und Pentland (2004) mit LiveNet vor. Dieses System soll dazu dienen, den
Gesundheitszustand und Lebensstil eines Menschen zu iiberwachen, die gewonnenen
Daten zu speichern und wiederzugeben und auf intelligente Art und Weise Warnungen
und Hilfestellungen bei potenziellen Risiken zu geben.
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Auf der Akquisitionsseite stehen Sensoren, welche am Korper getragen werden ver-
schiedene Biowerte messen, z.B. durch Beschleunigungsmesser, EKG/EMG, Pulsmess-
gerdt, galvanische Hautreaktion, Mikrofon und Thermometer. Diese Sensoren sind iiber
einen Sensorhub mit einem PDA verbunden.

Fiir die Implementierung von LiveNet wurde das MITThril Framework (vgl. DeVaul,
Sung, Gips und Pentland, 2003) eingesetzt. Dieses enthilt neben anderen Komponenten
eine API und eine Kontext-Engine. Die so genannte Enchantment API ist als White-
board-Architektur implementiert und bietet der Anwendung die nétige Infrastruktur fiir
Datenaustausch und -verarbeitung. Bei dem Whiteboard handelt es sich um eine Wei-
terentwicklung der Blackboard-Architektur, bei der Whiteboard-Clients Daten an einen
Whiteboard-Server senden. Gegeniiber einem Blackboard weist es eine Reihe zusdtzli-
cher Merkmale auf, z.B. Nachrichten-Abonnements (subscribing), Whiteboard-Sperren
(locking), symbolische Verkniipfungen iiber Servergrenzen hinweg, Streaming und ein
effizientes Signalsystem. Enchantmant fungiert als Datenbank und kann zu jeder Zeit
den aktuellen Zustand einer Person oder Personengruppe erfassen.

Die MITThril Kontext-Engine aus DeVaul et al. (2003, Abschnitt 4.3) fithrt folgen-
de vier Schritte durch (vgl. auch Abschnitt 2.2.1): Sensordatenaufnahme, Merkmalsex-
traktion, Modellierung (= Klassifizierung) und Inferenz (= Nachverarbeitung). Bei der
Modellierung konnen analog zu AGENDER verschiedene Verfahren genutzt werden.



2 Grundlagen der Sprecherklassifikation

Die Entwicklung von AGENDER beruht auf interdisziplindrer Forschung in mehreren
Bereichen, unter anderem der Phonetik, der Mustererkennung und der Wahrscheinlich-
keitstheorie. Dieses Kapitel enthélt keine Einfiihrungen in die genannten Fachgebiete,
sondern soll vielmehr die fiir diese Arbeit relevanten Informationen aus den jeweiligen
Bereichen vermitteln.

2.1 Phonetische Grundlagen

Die Wissenschaft der Phonetik befasst sich mit den physikalischen Aspekten der Laut-
bildung durch die menschliche Stimme (vgl. Ladefoged, 2001). Innerhalb dieser Disziplin
kénnen wiederum mehrere Teilgebiete unterschieden werden. Der akustischen Phonetik
kommt beziiglich der Sprecherklassifikation die grofite Bedeutung zu. Dort geht es um
die Analyse von Schallwellen, die Beschreibung ihrer physikalischen Natur, ihre Entste-
hung, Darstellung, Verdnderung durch verschiedene Umgebungseinfliisse und Wirkung
auf einen ,Fmpfanger”, z.B. das menschliche Gehor.

Die Phonetik ist von der Phonologie zu unterscheiden, die sich eher mit den linguis-
tischen Aspekten der Sprache befasst, wie Lauten innerhalb von Worten (vgl. Durand
und Laks, 2002), und die fiir diese Arbeit nicht relevant ist.

2.1.1 Digitalisierung

Schall ist aus physikalischer Sichtweise eine Teilchenbewegung in einem Medium wie
z.B. Luft, die immer wellenférmig verlduft. Dabei erfolgt die Ausbreitung mit der fes-
ten Schallgeschwindigkeit c. Sprachschall kann als eigene Form des Schalls betrachtet
werden. Fiir die Sprachverarbeitung ist diese Unterscheidung wichtig, da die meisten
Verfahren nur fiir die Verarbeitung der menschlichen Sprache ausgelegt sind und bei
Gerduschen und nicht-vokalen Auferungen versagen und arbitrire Ergebnisse liefern.
Hiufig werden daher zur Identifikation und zum Herausfiltern von Gerduschen geson-
derte Algorithmen bendtigt.

Fiir die computergestiitzte Sprachverarbeitung muss die Sprache in einer digitalen
Représentation vorliegen, d.h. der Rechner arbeitet mit einer bindr codierten Informa-
tion, die in Form einer Audiodatei oder im Arbeitsspeicher vorliegt. Die Uberfiihrung

14
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Abbildung 2.1: Samples in einem digitalen Audiosignal

des Sprachschalls in die digitale Form erfolgt in der Regel in zwei Schritten: Zuerst
wird die Stimme mit dem Mikrofon aufgezeichnet und dabei in ein analoges Signal
umgewandelt, das aus elektrischen Impulswellen besteht. Wenn die Qualitdt von Mi-
krofon und elektrischem Leiter gut sind, so bleibt das akustische Signal bis dahin ohne
merkliche Verdnderung der spezifischen Charakteristika erhalten (siehe auch Plichta,
2002, Abschnitt 1). Fiir den zweiten Schritt gilt das im Allgemeinen nicht. Hierbei wird
die kontinuierliche Darstellung des Signals als Welle in eine maschinenkonforme binére
Darstellung {iberfiihrt. Dieser Vorgang wird als Quantisierung oder Sampling bezeich-
net (vgl. Orfanidis, 1996, Kapitel 1). Vereinfacht ausgedriickt wird dabei das analoge
Signal an festen Stellen abgetastet, und der jeweils an diesen Stellen gemessene Wert
wird als Zahl mit endlicher Genauigkeit (d.h. fester Anzahl von Nachkommastellen), ein
so genanntes Sample, abgespeichert (s. Abb. 2.1). Dabei tritt ein moglicherweise nicht
unerheblicher Verlust an Informationen an zwei Stellen auf: einerseits bei der Anzahl
der Samples, fiir die ein Wert ausgelesen wird (bei dem kontinuierlichen Signal kann
zwischen jedem Paar von Punkten ein weiterer Wert ausgelesen werden) und anderer-
seits bei der Genauigkeit des gespeicherten Wertes, welcher in der Natur quasi unendlich
viele Nachkommastellen besitzt.

Die Zahl der aufgezeichneten Samples pro Sekunde wird als Abtastfrequenz oder Samp-
lingrate bezeichnet und in der Einheit Hertz (Hz) ausgedriickt. 44.100 Hz entspricht
etwa der Qualitdt einer handelsiiblichen Audio-CD. Das Sampling-Theorem (vgl. Plich-
ta und Kornbluh, 2001) zeigt eine Moglichkeit auf, eine verlustfreie Digitalisierung zu
erreichen. Dies ist nach besagtem Theorem ndmlich genau dann der Fall, wenn die Ab-
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tastfrequenz mehr als das Doppelte der hochsten im Signal auftretenden Frequenz (der
Nyquist-Frequenz) betrégt. Fiir die Sprecherklassifikation bedeutet dies konkret, dass
eine Auflésung von 16 kHz theoretisch ausreicht, um den von der menschlichen Stim-
me bei gesprochenen Auferungen abgedeckten Frequenzbereich von 75 bis 500 Hz (vgl.
Kent und Read, 2002 und Ladefoged, 2001) ohne Verlust aufzeichnen zu kénnen. In der
Praxis ist aber zu beriicksichtigen, dass es bereits durch minimale Umgebungsgeréusche
zu Artefakten kommen kann, welche auch die Klassifikation beeintréchtigen kénnen.

Bei der Angabe der Genauigkeit der Samples wird von der Abtasttiefe oder Bitra-
te gesprochen, die besagt, wie viele Bits ein Sample im Speicher belegt. Die meisten
Aufnahmen finden mit 16 Bit statt, besonders hochwertige Aufnahmen kénnen durch-
aus auch 24 Bit aufweisen. Grundséitzlich ergibt eine hohere Abtasttiefe eine breitere
Klangdynamik, bei Aufnahmen mit mehr als 24 Bit kann diese zusétzliche Tiefe vom
menschlichen Gehér allerdings kaum noch wahrgenommen werden.

Es gibt noch weitere Faktoren, welche bestimmen, wie Sprache digital gespeichert
wird. Dazu gehort die Anzahl der Kanile (z.B. einer bei Mono- und zwei bei Stereo-
Aufnahmen) oder die Komprimierung des Ergebnisses durch mitunter verlusthaltige
Algorithmen wie Noll (1997). Meist handelt es sich bei dem gewéhlten Audioformat
um einen Kompromiss aus Speicherverbrauch bzw. Verarbeitungsgeschwindigkeit (vgl.
Kapitel 5) und der Prizision der Daten (und damit auch aller darauf aufsetzenden Verar-
beitungsmethoden). Ndhere Anhaltspunkte zur Auswahl eines geeigneten Audioformats
in Verbindung mit AGENDER werden in Feld (2005, S. 3f.) gegeben.

2.1.2 Sprache als Unterscheidungsmerkmal von Alter und Geschlecht

Die Sprache eines Menschen liefert eine ganze Reihe von Anhaltspunkten iiber das Spre-
cheralter und -geschlecht. Die Ergebnisse der Literaturstudien von Miiller (2005, S. 43ff)
im Bereich der Phonetik und der medizinischen Phoniatrie zu diesem Thema stellen sich
wie folgt dar:

Bei Kindern unter 8 Jahren l3sst sich kaum ein Unterschied zwischen den Geschlech-
tern feststellen. Dies wird auch dadurch bestétigt, dass der anatomische Aufbau der
Stimmorgane bis zu diesem Zeitpunkt fast gleich ist. Erst bei Jugendlichen ab der
Pubertét erfolgt diesbeziiglich eine unterschiedliche Entwicklung bei Madchen und Jun-
gen, und der horbare Unterschied in der Stimme verstérkt sich zunehmend; bei Madchen
sinkt die Tonlage durchschnittlich um etwa ein Drittel, bei Jungen sogar um eine gan-
ze Oktave (was sich dann im Stimmbruch manifestiert). Die Sprechgeschwindigkeit, die
neben akustischen Merkmalen einen weiteren wichtigen Anhaltspunkt zur Klassifikation
darstellt, nimmt bei Kindern und Jugendlichen mit dem Alter leicht zu, lisst allerdings
keine geschlechtsspezifischen Unterschiede erkennen.

Bei jiingeren Erwachsenen kann das Geschlecht auf Basis der Stimme in der Regel
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sehr gut unterschieden werden. Dies hangt damit zusammen, dass der Kehlkopf bei
Maénnern grofer ist als der von Frauen, und dass die Stimmlippen im Kehlkopf bei
Frauen und Ménnern ebenfalls verschiedene Groéfsen aufweisen, was Unterschiede in der
Grundfrequenz (vgl. Abschnitt 2.1.3) bewirkt.

Mit zunehmendem Alter wirken sich anatomische Verdnderungen auch auf die Sprach-
produktion aus. Dies reicht von Alterungsprozessen beim Kehlkopf iiber Verdnderung
des Nervensystems bis zu Muskelriickgang im Gesichtsbereich. In jedem Fall ist aber zu
beachten, dass diese Prozesse sich sehr stark von einer Person zur anderen unterscheiden
konnen, so dass es schwierig ist, feste Altersgrenzen zu definieren. Miiller (2005) defi-
niert die Gruppe der Senioren ab einem Alter von 65 Jahren, da etwa zu dieser Zeit
wesentliche Alterungsvorgéinge im Bereich des Kehlkopfs einsetzen, die sich auf die Stim-
me auswirken. Messbar ist dabei zum einen eine Verdnderung des Stimmumfangs, bei
der das gesamte Spektrum sich bei Frauen nach unten verschiebt und bei Ménnern im
oberen Bereich stark reduziert wird. Weitere geeignete akustische Mafe sind zunehmen-
de Instabilitdten in der Tonlage und Stimmintensitét, Tremor-Effekte und spektrales
Rauschen (vgl. Abschnitt 2.1.3). Bei der Mehrzahl der genannten Effekte ist ein Unter-
schied zwischen den Geschlechtern zu erkennen. Dariiber hinaus sinkt erwartungsgeméif
die Artikulationsgeschwindigkeit in der Regel ab. Es gibt auch bedeutende Unterschie-
de auf linguistischer Ebene, z.B. die Zunahme von Selbstkorrekturen und Fiillworten,
jedoch liegt deren nahere Betrachtung vorerst nicht im Blickfeld von AGENDER.

2.1.3 Wesentliche GroRen sprachlicher AuBerungen

Sobald die Sprache in der digitalen Form vorliegt, kénnen aus ihr diverse Werte berech-
net werden, die dann fiir weitere Analysen und Vergleiche zur Verfiigung stehen. Dieser
Vorgang wird als Merkmalsextraktion bezeichnet. Eine der wichtigsten Methoden bei
der Berechnung dieser Werte stellt die diskrete Fourier- Transformation dar, mit der das
komplexe Signal in einzelne Frequenzbinder aufgeteilt werden kann. Ein performan-
ter Algorithmus zur Implementierung der diskreten Fourier-Transformation ist mit dem
FFT (Fast Fourier Transform) gegeben.

Zur praktischen Analyse grofser Mengen von Sprachbeispielen, wie sie zusammen-
gefasst in verschiedenen Sprachkorpora in der Forschung verwendet werden, dienen
Werkzeuge wie etwa die Anwendung Praat, die 1992 von Boersma und Weenink vom
Department of Phonetics an der Universitdt von Amsterdam geschrieben wurde und
seitdem stindig weiterentwickelt wird (vgl. Boersma, 2001). Sie beinhaltet umfangrei-
che Funktionen und Algorithmen zur Arbeit mit Sprachdateien sowie Methoden zur
Visualisierung der Ergebnisse. Praat erlaubt auch das Schreiben eigener Skriptdateien,
um neue Funktionen zu definieren oder Sprachproben automatisiert bzw. stapelweise
abzuarbeiten, was es insbesondere fiir die Analyse umfangreicher Korpora qualifiziert.
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Abbildung 2.2: Grundfrequenzkontur eines Sprachsignals

Diese Vorziige sowie der hohe wissenschaftliche Anspruch des Programms waren auch
ausschlaggebend dafiir, dass Praat bei der Entwicklung von AGENDER eingesetzt wurde.

Die Auswahl der Merkmale fiir AGENDER erfolgte basierend auf den in Abschnitt 2.1.2
genannten Beobachtungen und Hypothesen zu den Charakteristika der menschlichen
Stimme bei den verschiedenen Geschlechtern und Altersstufen, sowie weit reichender
Analysen mittels Merkmalsextraktion. Die Merkmale kénnen in zwei Gruppen eingeteilt
werden: Merkmale, die die Charakteristika der Stimme betreffen und solche, die das
Sprechverhalten betreffen.

Zu den Stimmmerkmalen zahlen:

Grundfrequenz (F0). Dieses Merkmal beschreibt die Tonlage (engl. ,pitch®) von Schall
und wird in Hz angegeben. Der Wert ergibt sich aus der Periodendauer bzw. Fre-
quenz der Schallwellen, welche in der Natur kontinuierlich sind, und kann daher
nur schwer an diskreten Stellen erfasst werden. Mittels eines geeigneten Verfah-
rens (vgl. Abschnitt 3.7.2) ldsst sich fiir ein Sprachsignal eine Grundfrequenzkontur
erstellen (s. Abb. 2.2), welche F0 in festen Abstédnden berechnet und alle Werte
dazwischen durch Interpolation approximiert. Besonders aussagekriftig sind Mit-
telwert, Median und Minimum der Grundfrequenz sowie ihre Standardabweichung
als Maf fiir den Frequenztremor.

Jitter. Mikrovariationen der Grundfrequenz (d.h. Abweichungen in kleinen zeitlichen
Umgebungen) werden durch den Jitter-Wert beschrieben. Die Grofe des betrach-
teten Zeitfensters kann unterschiedliche Stimmaspekte betonen und fiihrt zu ver-
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schiedenen Erkenntnissen.

Shimmer. Der Parameter Shimmer ist sehr eng mit dem Jitter verwandt. Es handelt
sich um das Gegenstiick zur Frequenz im Bereich der Amplitude, d.h. es werden
Mikrovariationen der Stimmintensitdt gemessen. Auch hier werden gerne verschie-
den grofe Umgebungen eingesetzt.

Harmonicity-to-Noise-Ratio (HNR). Dieser Wert driickt den Anteil von Rauschen im
Verhéltnis zur Stimme bzw. harmonischer Energie aus. Dies kann auch als Grad
der akustischen Periodizitdt interpretiert werden.

In die Kategorie der Sprechverhaltensmerkmale fallen:

Artikulationsgeschwindigkeit (AR). Dieses Merkmal beschreibt die Sprechgeschwin-
digkeit fiir eine Auferung. Als geeignete Grundlage fiir dieses Maf wurde die so
genannte Energierate oder En-Rate (vgl. Morgan, Fosler und Mirghafori, 1997)
identifiziert, welche das erste Spektralmoment fiir eine Niederpassfilterung des Si-
gnals bei 16 Hz berechnet.

Sprechpausen. Uber ein Verfahren, das auf dem Syllable Rate Speech Activity Detector
(SRSAD, vgl. Smith, Townsend, Nelson und Richman, 1999) basiert, wird die
Auferung in Stimmsegmente und Pausen unterteilt. Es lassen sich daraus mehrere
Mafe ableiten, u.a. die aufsummierte Pausendauer und Pausenanzahl sowie die
durchschnittliche Pausendauer und die Anzahl der Pausen pro Sekunde.
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2.2 Grundlagen der Klassifizierung

Die Klassifikation von Alter und Geschlecht eines Benutzers, wie sie durch AGENDER
durchgefiihrt wird, ist eine Form der automatischen Klassifizierung. Hierbei wird allge-
mein fiir eine gesuchte Eigenschaft eines Objekts eine feste Menge von Klassen definiert.
Einem konkreten Objekt aus einer bestimmten Doméne kann fiir die betreffende Eigen-
schaft dann nach festgelegten Kriterien eine der Klassen zugeordnet werden. Beispiels-
weise werden fiir die Eigenschaft Geschlecht des Objekts Sprecher die Klassen weiblich
und mdnnlich festgelegt.

2.2.1 Mustererkennung

Das bei der automatischen Klassifizierung in AGENDER zum Einsatz kommende Ver-
fahren ist die Mustererkennung, die in der Kiinstlichen Intelligenz als Teilgebiet der In-
formatik breite Anwendung findet, beispielsweise bei der optischen Zeichenerkennung,
der automatischen Spracherkennung oder zum Filtern von eMails auf Spam.

Die Musterkennung kann nach Duda, Hart und Stork (2000) in fiinf Teilschritte wie
in Abb. 2.3 gezeigt aufgegliedert werden. Zur Veranschaulichung stellen die Autoren
folgendes Beispiel dar: In einer Fischverpackungsfabrik treffen Lachse und Seebarsche
auf einem Forderband ein, wo sie fiir die weitere Verarbeitung automatisch sortiert
werden sollen. Ein Computersystem soll also fiir jeden Fisch entscheiden, ob er der
Klasse Lachs oder Seebarsch zuzuordnen ist. Im ersten Schritt erfolgt die Akquisition
von Sensordaten und Umwandlung dieser Daten in ein digitales Format, welches vom
Computer verarbeitet werden kann. In der Fischfabrik konnte dazu an geeigneter Stelle
eine Kamera installiert werden, die einen Ausschnitt des Forderbands aufnimmt und
dem Computersystem als Videodatenstrom zuleitet.

Anschliefsend wird die Segmentierung durchgefithrt. Dabei handelt es sich um einen
Vorverarbeitungsprozess, welcher der Filterung und Aufbereitung der Daten fiir die
nachfolgenden Prozesse dient. Am Beispiel der Fischfabrik bedeutet dies die Auswahl
einzelner Standbilder aus dem kontinuierlichen Videobild und die Erkennung der Umris-
se der Fische durch Methoden der Bildverarbeitung, also z.B. die Entscheidung dariiber,
ob ein bestimmter Bildbereich noch zu diesem oder bereits zum néchsten Fisch gehort.

Nach der Segmentierung erfolgt die Merkmalsextraktion, d.h. das Auslesen oder Be-
rechnen von Werten, die fiir die Klassifizierung verwendet werden. Dieser Schritt und
die eigentliche Klassifizierung sind nicht immer eindeutig trennbar, da ein optimaler
Merkmalsextraktor die Klassifikation zu einem trivialen Problem macht und umgekehrt
ein komplexer Klassifizierer bereits mit den segmentierten Daten die gewiinschten Er-
gebnisse liefern kann. Dennoch ist die Trennung niitzlich, um zwischen fiir die Differen-
zierung geeigneten Merkmalen und nicht relevanten Charakteristika zu unterscheiden.
Dafiir ist oft eine umfangreiche theoretische und statistische Problemanalyse notwendig,
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Eingabe

Datenakquisition Merkmals-

und -umwandlung = Segmentierung |—»>| o —» Klassifizierung | Nachverarbeitung

Entscheidung

Abbildung 2.3: Typischer Ablauf einer Mustererkennung nach Duda et al. (2000, S. 10)

nicht zuletzt um stark voneinander abhéngige (korrelierende) Merkmale auszuschliefen.
Im Fall der Fischklassifikation wiaren Merkmale wie Lange und Farbe charakteristische
Merkmale, wohingegen die Lage und Orientierung auf dem Férderband ungeeignet sind.

Im néchsten Schritt, der Klassifizierung, werden die extrahierten Merkmale, der so
genannte Merkmalsvektor, durch einen Algorithmus ausgewertet, welcher als Ergebnis
diejenige Klasse zuriickliefert, der die Eingabedaten am ehesten entsprechen. In den
meisten Fillen ist eine exakte Aussage nicht moglich, da die Wertebereiche einzelner
Merkmale (Merkmalsriume) oft nicht klar getrennt sind und sich iiberschneiden oder
weil nicht alle Merkmale einwandfrei bestimmt werden konnten.

Als letzter Schritt kann eine Nachverarbeitung durchgefithrt werden. Dies ist z.B.
dann notwendig, wenn die Ergebnisse mehrerer Klassifizierer zu einem Gesamtergebnis
kombiniert werden sollen, oder zur Beriicksichtigung der Kosten einer Fehlklassifikation
(vgl. Abschnitt 2.2.4). Wenn beispielsweise zwei von drei Klassifizierern einen Fisch als
Seebarsch einordnen und einer als Lachs, so wiirde im Falle einer Mehrheitsentscheidung
das Ergebnis Seebarsch lauten. Liegt jedoch in diesem Fall der einzelne Klassifizierer mit
Seebarsch richtig, so ist dies aus Sicht des K&ufers tragischer, als wenn umgekehrt der
Lachs als Seebarsch verkauft wiirde.

Der Entwurf eines Mustererkennungssystems besteht nach Duda et al. (2000, S. 10)
aus mehreren Teilschritten: Datensammlung, Auswahl geeigneter Merkmale, Auswahl ei-
nes Modells, Training des Klassifizierers und Evaluierung des Klassifizierers. Die Durch-
fithrung der ersten beiden Schritte wurde im Wesentlichen in Abschnitt 2.1 dargelegt.
Einige der Kriterien fiir die Auswahl eines Modells, d.h. eines geeigneten Klassifikati-
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onsalgorithmus, sowie hiufig verwendete Modelle, werden in Abschnitt 2.2.2f. gegeben.

Nachdem die relevanten Merkmale bestimmt wurden, wird das Training durchgefiihrt.
Dabei handelt es sich um einen Lernvorgang, bei dem mittels eines bestimmten Algorith-
mus eine mathematische oder statistische Beziehung zwischen den Eingabemerkmalen
und den Klassen hergestellt wird. Bei diesem Vorgang erhélt die Trainingsprozedur als
Eingabe eine Datenbasis mit mdglichst vielen Datensatzen sowie die zugehorige richtige
Klassenzuordnung. Das Ergebnis des Trainings ist der eigentliche Klassifizierer. Dabei
handelt es sich um eine Datenstruktur, mit Hilfe derer der zugehorige Klassifikationsal-
gorithmus die eigentliche Klassifizierung durchfiihren kann.

Die Leistung eines Mustererkennungssystems kann durch die Klassifizierung anhand
von Testobjekten ermittelt werden. Dies wird als Fuvaluierung bezeichnet und nach dem
Training neuer Klassifizierer durchgefiihrt (vgl. Abschnitt 3.9.5).

Im verbleibenden Teil dieser Arbeit bezieht sich der Begriff der Klassifizierung immer
auf eine Mustererkennung.

2.2.2 Kriterien der Klassifizierungsalgorithmen

Die Umsetzung eines Klassifikationsverfahrens kann auf ganz verschiedene Weise er-
folgen. Es gibt eine Reihe verbreiteter Modelle z.B. aus der Statistik, die jeweils ihre
spezifischen Vor- und Nachteile aufweisen. Zu jedem Algorithmus gehort eine Imple-
mentierung fiir das Training sowie fiir die eigentliche Klassifizierung.

Die wichtigsten Unterscheidungskriterien der Algorithmen sind:

Klassifikationsgenauigkeit. Die Genauigkeit eines Klassifizierungsverfahrens wird pri-
miér an der so genannten True Positive Rate gemessen, d.h. wie viele Aukerungen
korrekt klassifiziert werden. Hier kann meist keine generelle Aussage {iber die Al-
gorithmen gemacht werden, sondern die Eignung des jeweiligen Modells hingt von
der Beschaffenheit der Daten beim konkreten Klassifikationsproblem ab. So kann
ein einfaches Modell versagen, indem es komplexe Entscheidungsgrenzen nicht er-
kennt. Auf der anderen Seite kann ein komplexes Modell evtl. zu starr an den Trai-
ningsdaten orientiert sein und neue Proben nicht richtig einordnen (Qverfitting-
Problem, vgl. Dietterich, 1995). Die Genauigkeit eines Klassifizierungsverfahrens
wird typischerweise durch eine Kreuzvalidierung (vgl. Abschnitt 3.9.5) ermittelt.

Es ist zu beachten, dass neben dem Algorithmus auch Qualitdt und Umfang der
Datenbasis eine wichtige Rolle beziiglich der Klassifizierungsgenauigkeit spielen
(vgl. Abschnitt 2.3.2).

Laufzeit / Komplexitdt. Fiir viele Anwendungen spielt die Geschwindigkeit, mit der
einzelne Aukerungen klassifiziert werden, eine groke Rolle. Um Skalierbarkeit zu
gewahrleisten, sollte die komputationelle Komplexitdt (d.h. amortisierte Laufzeit)
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des Algorithmus betrachtet werden. Wichtiger noch sind aber Laufzeit-Analysen
(Benchmarks) mit vorliegenden Implementierungen eines Algorithmus unter rea-
len Betriebsumgebungen und bei einem Datenaufkommen, dass der geschétzten
durchschnittlichen Auslastung im praktischen Einsatz entspricht.

Trainingsdauer. Der Lernvorgang eines Klassifizierungsalgorithmus kann bei manchen
Verfahren — offensichtlich auch in Abhéngigkeit vom Umfang der Trainingsda-
ten — eine nicht unerhebliche Zeit beanspruchen und wird damit auch zu einem
moglichen Auswahlkriterium. Dieser Aspekt spielt jedoch in der Regel nur eine
untergeordnete Rolle, da das Training nur einmalig fiir jede zu klassifizierende Ei-
genschaft durchgefithrt werden muss, und danach nur bei Anderung der Klassen
oder des Verfahrens.

Speicherverbrauch. Die beim Training erstellte und zur Klassifizierung benotigte Da-
tenstruktur belegt eine gewisse Menge Speicherplatz auf der Festplatte (und ggf.
auch im Arbeitsspeicher), die vom Umfang der Trainingsdaten abhingen kann.
Das Szenario der Klassifizierung auf einem mobilen Gerdt mit beschrinkten Res-
sourcen lasst schnell ersichtlich werden, weshalb auch der Speicherverbrauch ein
wichtiges Argument fiir oder wider einen Algorithmus sein kann.

2.2.3 Haufig verwendete Klassifizierungsalgorithmen

Die folgenden Algorithmen stellen eine Auswahl der am weitesten verbreiteten Verfahren
dar, die durch Miiller (2005) im Rahmen von AGENDER eingehend evaluiert wurden.

Bayesscher Klassifizierer (Naive Bayes)

Dieser Algorithmus basiert auf der Gauft’schen Wahrscheinlichkeitsdichte, welche die
Verteilung einer Zufallsgrofen x (in diesem Fall ein Merkmalsvektor) tiber einem Wer-
tebereich (hier der Merkmalsraum) angibt. Um die Merkmalswerte besser vergleichen
zu koénnen, werden diese zuvor normiert. Die Klassifizierung erfolgt anhand der multi-
variaten Gauf$’schen Normalverteilung

1 1
p(x) = () g1 eap | =5 (x - ' = x =), (2.1)
durch die fiir jede Klasse eine Wahrscheinlichkeit p; berechnet wird. Die Mittelwertvek-
tor u1, die Kovarianzmatrix ¥ sowie ihre Determinante || und Inverse ¥ ~! werden beim
Training iiber der gesamten Datenbasis bestimmt. Die Variable d bezeichnet die Anzahl
der Merkmale im Merkmalsvektor x. Als Ergebnis liefert der Bayessche Klassifizierer
die Klasse mit der héchsten Wahrscheinlichkeit p.
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Trotz der einfachen Implementierung lassen sich mit dieser Klassifizierungsmethode
oft schon gute Ergebnisse erzielen. Das Training geht sehr schnell vonstatten, und auch
die gute Laufzeit und der minimale Speicherverbrauch sprechen fiir den Klassifizierer.

Gaussian Mixture Model

Dieses Modell, welches nahe mit dem Bayesschen Klassifizierer verwandt ist, bestimmt
die zugrunde liegende klassenspezifische Wahrscheinlichkeitsdichte, auf Basis derer ein
Likelihood- Ratio-Klassifizierer dann einen Merkmalsvektor einer Klasse zuordnet. Im
Gegensatz zu Formel 2.1 werden die Wahrscheinlichkeiten nun mit merkmalsspezifischen
Gewichten w; versehen:

M
p(x|p) =Y wip;(x) (2.2)
j=1

Um die optimalen Gewichte w; zu ermitteln wird beim Training der Ezpectation-
Mazimization-Algorithmus (vgl. Moon, 1996) angewandst.

Die erhéhte Genauigkeit gegeniiber dem Naive Bayes-Algorithmus geht zu Lasten
einer etwas hoheren Trainingsdauer, ansonsten aber kann er die positiven Leistungsei-
genschaften beibehalten.

Nearest-Neighbor

Der Nearest-Neigbor-Algorithmus versucht aus der Menge aller Trainingsdatensitze be-
stimmte Prototypen zu identifizieren oder neu zu definieren, fiir die die meisten in ihrer
nidheren Umgebung (in Bezug auf den euklidischen Abstand im d-dimensionalen Raum
fiir d = Anzahl der Merkmale) angesiedelten Datensétze zur gleichen Klasse gehoren.
Diese Klasse sowie die Entscheidungsregion wird dem Prototypen zugewiesen. Bei der
Klassifikation wird dann fiir einen Merkmalsvektor die Klasse des am néchsten liegenden
Prototypen zuriickgeliefert.

Der Algorithmus kann erweitert werden, indem die am h3ufigsten vertretene Klas-
se unter den k nichsten Nachbarn berechnet wird. Man spricht dann vom k-Nearest-
Neighbor-Algorithmus.

Die Genauigkeit des Klassifizierers variiert stark je nach zugrunde liegenden Daten.
Aus Sicht der Performanz bei Klassifizierung als auch Training sind bei Verwendung
dieses Verfahrens keine Nachteile erkennbar, allerdings ist der Speicherbedarf hoher als
bei den meisten anderen Verfahren.
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Entscheidungsbidume

Dieser Algorithmus besitzt in der Ausfithrung eine sehr einfache Form. Er besteht aus
mehreren Blocken, die jeweils eine Entscheidung bzgl. des Werts eines Merkmals dar-
stellen:

Block_k:
Wenn Merkmal_i > [Wert] Dann
Gehe Zu Block_m (oder: Klassifiziere als Klasse_a)
Sonst
Gehe Zu Block_n  (oder: Klassifiziere als Klasse_b)

Da es genau einen Startblock (Wurzel) gibt und der Algorithmus immer terminiert
(d.h. es gibt keine Rekursion bzw. Zyklen), kann das Modell auch als Baum wie in
Abb. 2.4 dargestellt werden.

JjitterRAP

> 0.006932 <= 0.006932

shimmerAPQ11 jitterRAP

> 0.185578 <= 0.1B5578 > 0.005237 <= 0.005237

young (574.0/1su.u)| |smmmerAPQ11| |yuumg (925.0/254.n)| |smmmerAPu11|

> 0.088758 <= 0.088758 > 0.097606 <= 0.097606

|JnterRAP| |yuung(1043.ﬂ/478.ﬂ)| |ymmg (411.0/20.u)| |smmmerAPu11|

> 0.008536 <= 0.008536 > 0.055053 <= 0.055053

|yuung (310.0/57.u)| |jiuerRAP|
> 0.162263 <= 0.162263 > 0.147462 <= 0.147462 > 0.003994 <= 0.0039%4
|jitterRAP| |um (3213.u/555.n)| |yuung (115.0/4u.u)[ Ium (410.0/178.0)

> 0.022517 <= 0.022517 > 0.004421 <= 0.004421

old (140.0/45.u)| |yuumg (219.0/92.0) Imu (a.n/z.n)| |yuung (3.n)|

Abbildung 2.4: Grafische Darstellung eines Entscheidungsbaums fiir einen Altersklassi-
fizierer

Die Entscheidungsbdume bestechen durch eine sehr hohe Klassifizierungsgeschwindig-
keit, die auf die einfache Struktur zuriickzufiihren ist. Zudem kann ein solcher Baum in
ein sehr kompaktes Format (vgl. Abschnitt 4.1.5) gebracht werden, wodurch er sich fiir
mobile Plattformen als besonders geeignet erweist.
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Kiinstliche Neuronale Netze

Die Idee der neuronalen Netze ist durch die Biologie inspiriert. Sie entstand bei dem
Versuch, die Verarbeitungsmuster der Nervenzellen des Gehirns fiir Computer nachzu-
empfinden. Fiir die kiinstlichen Neuronen, die gegeniiber den Zellen des Gehirns stark
vereinfacht sind, gibt es unterschiedliche Implementierungen. Fiir AGENDER wurde eine
Variante mit mehrlagigen Perzeptronen eingesetzt. Diese verwenden die Funktion

flz) =(w,z)+b (2.3)

wobei « der Merkmalsvektor, w ein Vektor mit Gewichten, (-, -) die Punkt-Multiplikation
von Vektoren und b ein Schwellenwert ist. Wird der Schwellenwert erreicht, so gibt der
Knoten 1 aus, andernfalls 0. Aus mehreren solcher Knoten entsteht ein Netz, indem die
Ausgiinge einiger Knoten mit den Eingingen anderer Knoten verbunden werden.

Das Training erfolgt bei dieser Art von neuronalem Netz iiber Rickwdrtspropagierung
(vgl. Rumelhart, Hinton und Williams, 1986) und dauert langer als bei allen ande-
ren genannten Klassifizierungsmethoden. Dafiir erzielte dieses Modell jedoch auf der
AGENDER-Datenbasis die besten Ergebnisse (vgl. Kapitel 5).

Fiir eine detaillierte Behandlung der genannten und weiterer Methoden wie z.B. Sup-
port Vector Machines wird auf Miiller (2005, S. 129f) verwiesen.

Java-Implementierungen fiir eine Vielzahl von Algorithmen findet man in dem frei
verfiigharen WEKA!-Paket aus Witten und Frank (2005), welches auch intensiv fiir
die Implementierung des M3I-Servers genutzt wurde. Neben den Klassifizierern selbst
sind unter anderem Werkzeuge zur Evaluierung und Visualisierung enthalten. Die Klas-
sen lassen sich entweder direkt in den Code einbinden oder iiber die enthaltene GUI-
Applikation nutzen.

2.2.4 Zweistufige Verarbeitung

Die direkte Weitergabe der Klassifikationsergebnisse wiirde zu mehreren Problemen bei
der Interpretation der Daten fiihren. Aus diesem Grund wurde von Miiller (2005) ei-
ne zweite Verarbeitungsebene entwickelt, welche die Durchfiihrung aller im Folgenden
aufgefithrter Nachverarbeitungsschritte auf einheitliche Weise ermdglicht.

Klassifikationsinhdrente Unsicherheiten. Bei der Klassifizierung kénnen generell keine
sicheren Resultate erwartet werden, da es sich ansonsten um ein triviales Pro-
blem handeln wiirde. Bei der Sprecherklassifikation besteht nicht zuletzt im Ein-
zelfall immer die Mdglichkeit starker Abweichungen von Sprachmerkmalen vom

! Waikato Environment for Knowledge Analysis
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Erwartungswert. Ein Klassifizierer sagt die Ergebnisklasse daher immer nur mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit p; < 1 voraus. Da der exakte Wert von p; im
Allgemeinen nicht bekannt ist, kann eine Anndherung durch die Gesamtquali-
tét des Klassifizierers erfolgen, welche durch die bei einer Evaluierung ermittelte
klassenspezifische True Positive Rate ausgedriickt wird. Diese Wahrscheinlichkeit
bestimmt, wie stark das Ergebnis des Klassifizierers gewertet wird. Wenn bei-
spielsweise ein Altersklassifizierer fiir Kinder, Jugendliche, Erwachsene und Se-
nioren in der Evaluierung nur 70% der Kinder korrekt klassifiziert, so wird das
Ergebnis Kind dieses Klassifizierers immer mit dieser Wahrscheinlichkeit von 0,7
annotiert. Da AGENDER bei jedem Klassifizierungsvorgang mehrere Klassifizierer
fiir die gleiche Eigenschaft verwenden kann, wird p; = 0,7 tatséchlich bestimmen,
wie die Aussage dieses einen Klassifizierers anteilig am Gesamtergebnis gewichtet
wird.

Expertenwissen und Kosten der Fehlklassifikation. Am Beispiel der Fischfabrik in
Abschnitt 2.2.1 konnte verdeutlicht werden, dass bei einer Fehlklassifikation Kos-
ten entstehen konnen, die abhéngig von der Klasse verschieden sind. Werden diese
Kosten in die Nachverarbeitung integriert, so spricht man von der Einbeziehung
von domdnenspezifischem Top-Down-Wissen oder Erpertenwissen. Ahnlich ver-
hilt es sich, wenn in einem bestimmten Anwendungsszenario die Ausgangswahr-
scheinlichkeiten (A-priori- Wahrscheinlichkeiten) fiir bestimmte Klassen angepasst
werden sollen. Beispielsweise ist die Wahrscheinlichkeit, dass es sich bei dem Be-
nutzer eines Bankautomaten um ein Kind handelt eher gering, so dass diese Klasse
mit einer geringeren A-priori-Wahrscheinlichkeit bedacht werden kénnte.

Fusion mehrerer Klassifikationsergebnisse .

Als dritte Aufgabe der Nachverarbeitung besteht die Notwendigkeit, mehrere Er-
gebnisse aus dem Teilschritt der Klassifizierung zu einem Gesamtergebnis zusam-
menzufithren. Hierbei unterscheidet Miiller (2005, S. 191f.) zwischen statischer
und dynamischer Fusion. Die statische Fusion beschreibt die Kombination der
Ergebnisse mehrerer Klassifizierer, ggf. unter Beriicksichtigung einer Gewichtung
wie zuvor beschrieben. Ziel der dynamischen Fusion ist es, die Ergebnisse meh-
rerer separat durchgefithrter Mustererkennungsdurchléufe so zusammenzufassen,
dass jeweils immer auch die friiheren Ergebnisse beachtet werden. Dies reduziert
den Einfluss von Fehlklassifikationen, z.B. durch Umgebungsgerdusche oder vor-
iibergehende Stimmvariationen, und fiihrt zu einer temporalen Konvergenz der
Sprecherklasse.
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tatsachliche tatsachliches
Altersklasse Geschlecht

Jug. Erw.

Kind(w) / Kind(m) / Jug.(w) | 75| 14| 14| .01
Jug.(m) /Erw.(w) [ 14| 75| .75 .09

Erw.(m)[ .10] 10| .10| .80
Sen.(w)/Sen.(m)| .01 .01 .01| .10

Klassifizierer
Gruppe 2

Abbildung 2.5: Beispiel fiir ein Bayessches Netz mit der Modellierung von Unsicherhei-
ten (vgl. Miiller, 2005, S. 188)

Dynamische Bayessche Netze

Alle zuvor genannten Probleme lassen sich durch dynamische Bayessche Netze 16sen
(vgl. Miiller, 2005, S. 181ff). Dabei handelt es sich um ein Konstrukt aus der Stochas-
tik, mit welchem die Wechselwirkung zwischen einer beliebigen Anzahl von Beobach-
tungen und (bedingten) Wahrscheinlichkeiten modelliert werden kann. Abb. 2.5 zeigt
ein einfaches Bayessches Netz fiir AGENDER mit einem einzelnen Klassifizierer.

Der dargestellte Klassifizierer unterscheidet die vier Klassen Kinder und Weibliche
Jugendliche, Mannliche Jugendliche und Weibliche Erwachsene, Mannliche Erwachsene
und Senioren?. Der Knoten, durch den der Klassifizierer im Netz reprisentiert wird,
stellt eine Beobachtung dar, ndmlich das Klassifizierungsergebnis. Durch automatische
Inferenz im Bayesschen Netz kann dann fiir die Knoten Alter und Geschlecht berechnet
werden, wie hoch die Wahrscheinlichkeit der jeweiligen Eigenschaftsklassen unter Be-
riicksichtigung dieser Beobachtung liegt. Um die in den vorangegangenen Abschnitten
beschriebenen Informationen iiber die Qualitat eines Klassifizierers einflieften zu lassen,
verwendet man so genannte Conditional Probability Tables (CPTs, s. Abb. 2.5). Jede
Zeile der Tabelle beschreibt die Wahrscheinlichkeit fiir alle Eigenschaftsklassen, die in
den Spalten angeordnet sind, fiir den Fall, dass die sich am linken Zeilenrand befindliche
Klasse ermittelt wurde. Auf diese Weise wird also nicht nur wie zuvor beschrieben die
korrekte Klasse spezifisch gewichtet, sondern auch fiir die restlichen Klassen kann eine
Wahrscheinlichkeit ausgedriickt werden. Die Zahlen in den CPTs ergeben sich in diesem
Fall aus der Evaluierung des Klassifizierers: Fiir Auferungen weiblicher Erwachsener

2Solche auf den ersten Blick unsymmetrisch erscheinende Gruppierungen ergeben sich durch die Ana-
lyse der Beziehung zwischen einzelnen Sprachmerkmalen und Klassen, vgl. Abschnitt 2.3.2.
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Sprecher enthilt die Spalte Erw. w. die prozentualen Klassifizierungsergebnisse. Im dar-
gestellten Fall wurden 14% als Kinder und Weibliche Jugendliche klassifiziert, 75% als
Madannliche Jugendliche und Weibliche Erwachsene usw.

Weitere Klassifizierer werden durch zusétzliche Knoten dargestellt. Interdependenzen
zwischen Alter und Geschlecht und externe Kontextfaktoren werden durch die Netz-
struktur automatisch beriicksichtigt, indem die CPTs entsprechend gewéhlt werden.

FEin Bayessches Netz wird als dynamisch bezeichnet, wenn es den zeitlichen Aspekt
beriicksichtigt. Dazu werden mehrere Netze, jeweils eines fiir jede Zeitscheibe, zu ei-
nem einzigen dynamischen Netz zusammengefasst und mit bestimmten Zeitscheiben-
Ubergingen versehen, die sich aber genau wie alle anderen Kanten im Netz verhalten.
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AGENDER
Sprache | Merkmalsextraktion
L]
R Erste Ebene ‘ e
| Klassifizierer
7
i ]
| Klassifikations-
Sprachkorpus Dynamisches ergebnis
Zweite Ebene Bayes’sches
Netz

Abbildung 2.6: Schematischer Aufbau von AGENDER

2.3 Aufbau und Funktionsweise von Agender

2.3.1 Aufbau

Die Arbeit mit AGENDER kann in zwei Phasen eingeteilt werden: Eine Entwurfsphase
und eine Ausfihrungsphase. In der Entwurfsphase werden die Daten gesammelt, mit
deren Hilfe AGENDER im Hinblick auf ein bestimmtes Sprecherklassifikationsproblem
optimiert werden kann. Genannt sei hier der Grad der Granulation bei den Altersklas-
sen oder das Training mit bestimmten Personengruppen oder Kontexten als Mdglich-
keiten zur Spezialisierung. Die Ausfithrungsphase besteht aus der Klassifizierung einer
konkreten Sprachprobe. Beide genannten Aspekte sind in Abb. 2.6 dargestellt.

2.3.2 Entwurfsphase

Die theoretischen Untersuchungen der Sprachmerkmale (vgl. Abschnitt 2.1.2) legen eine
Klassifizierung mittels einer Mustererkennung, wie in Abschnitt 2.2.1 beschrieben, nahe.
Vor dem eigentlichen Klassifizierungsprozess jedoch miissen einige Entscheidungen iiber
die einzusetzenden Klassifizierer getroffen werden. Ein Klassifizierer definiert sich in
AGENDER aus der Implementierung eines Mustererkennungsalgorithmus, einem Satz
von Sprachmerkmalen, die als Eingabe verwendet werden, und einer Menge von Klassen,
von denen eine das Ergebnis des Vorgangs darstellt. Die wohl wichtigste Aufgabe der
Entwurfsphase besteht darin, diese Auswahl zu treffen und so viele Klassifizierer zu
erstellen wie notig.

Das Design der Klassifizierer hangt dabei von mehreren Faktoren ab:
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Was sind die Anforderungen der Anwendung?
Existieren geeignete Sprachmerkmale zur Umsetzung?
Ist der Sprachkorpus zum Training geeignet?

Die Anforderungen der Anwendung sind in der Regel extern vorgegeben. Die in der
Einleitung erwdhnten Szenarien zur Adaption der Benutzeroberfliche zur Unterstiitzung
dlterer Menschen beispielsweise kommen mit der Unterscheidung der beiden Klassen
jung und alt aus. Im Gegensatz dazu erfordert eine telefoniebasierte Anwendung unter
Umstédnden drei Altersklassen und die Unterscheidung nach Geschlecht, also insgesamt
3 % 2 = 6 Klassen. Eine Reduzierung der Anzahl an Klassen beim Entwurf der Klassifi-
zierer kann wesentlich effektiver sein als eine nachtrigliche Fusion von Klassen auf Ap-
plikationsebene, da mit der Anzahl der Klassen im Allgemeinen® auch die Unsicherheit
des Klassifizierers zunimmt, sofern zusétzliche Klassen nicht durch Teilmengenbildung
in vorhandenen Klassen entstehen.

Nicht jede angestrebte Einteilung in Klassen ist realisierbar. Eine Unterscheidung
mittels Klassifizierung ist nur dann méglich, wenn es entsprechende Sprachmerkmale
gibt, welche eine solche Differenzierung zulassen. Die in Abschnitt 2.1.2 beschriebenen
Forschungsergebnisse lassen derzeit eine Einteilung in maximal vier Altersklassen zu,
wobei die Klassifikationsgenauigkeit stark variiert (vgl. Kapitel 5). Das fiir diese Arbeit
verwendete Referenzmodell arbeitet in der Regel mit folgenden acht Klassen, wobei an
dieser Stelle zur besseren Ubersichtlichkeit Abkiirzungen eingefiihrt werden: Kw (Kin-
der, weiblich), KM (Kinder, ménnlich), JW (Jugendliche, weiblich), JM (Jugendliche,
ménnlich), Ew (Erwachsene, weiblich), EM (Erwachsene, ménnlich), SW (Senioren,
weiblich) und SM (Senioren, ménnlich). Da aber die Wahrscheinlichkeit hoch ist, dass
in Zukunft noch weitere Merkmale zur feineren Granulierung der Altersklassen identi-
fiziert, oder weitere Sprecher- und Kontexteigenschaften modelliert werden konnen, ist
es nicht sinnvoll, AGENDER auf die genannten acht Klassen zu fixieren.

Zuletzt muss auch ein Sprachkorpus zum Training der Klassifizierer bereitgestellt wer-
den, welcher eine ausreichende Anzahl an Sprachproben aus jeder Klasse enthélt. Wenn
z.B. ein Korpus 1000 Stimmen von Erwachsenen, aber nur 10 von Kindern enthilt, so
wird der auf dieser Datenbasis trainierte Klassifizierer mit grofer Wahrscheinlichkeit nur
einen sehr geringen Teil der Stimmen von Kindern korrekt klassifizieren und bei Erwach-
senen fast keine Fehler machen (wobei letztendlich auch der verwendete Algorithmus
eine Rolle spielt). Fiir besondere Anwendungsszenarien kann auch die Verwendung eines
speziellen Sprachkorpus in Betracht gezogen werden: Ein Klassifizierer fiir eine Telefo-
nieapplikation sollte demnach mit Sprachproben trainiert werden, welche ebenfalls vom
Telefon aufgenommen wurden bzw. die gleichen akustischen Eigenschaften wie eine Te-
lefonverbindung besitzen.

Eine Technik, die sich bei AGENDER fiir den Entwurf der Klassifizierer als niitzlich

3 Auf kiinstliche Daten und triviale Probleme trifft dies evtl. nicht zu.
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erwiesen hat, ist die Gruppierung von Klassen (vgl. Miiller, 2005, S. 123ff). Nicht jeder
Klassifizierer muss alle Klassen unterscheiden, die als fiir das Problem relevant festge-
legt wurden. Stattdessen ist es sinnvoll, die Untersuchung aus Sicht der Sprachmerkmale
zu betreiben: So bietet die Artikulationsgeschwindigkeit keine Anhaltspunkte, die eine
Aussage iiber das Geschlecht zulassen. Wird dieses Merkmal fiir einen Klassifizierer
verwendet, welcher nur oder unter anderem das Geschlecht unterscheidet, so werden
aufgrund der zwangsldufig bei groffen Datenmengen vorhandenen Variationen mogli-
cherweise falsche Regeln abgeleitet, also ein nicht bestehender Zusammenhang zwischen
Artikulationsgeschwindigkeit und Geschlecht hergestellt. Daher ist es giinstig, bei jedem
Klassifizierer nur die Klassen zu unterscheiden, die nachweislich durch die Eingabemerk-
male gestiitzt werden. Klassen, zwischen denen keine oder nur geringe Unterschiede —
ausgehend von den Sprachmerkmalen — bestehen, werden zu einer Gruppe zusammenge-
fasst. Der Klassifizierer aus Abb. 2.5 auf Seite 28 unterscheidet die Gruppen KwKMJw,
JMEwW, EM und SwSM.

Sobald die Konzeption der Klassifizierer abgeschlossen ist, kann das Training erfolgen.
Fiir AGENDER wurden verschiedene Korpora mit insgesamt 38202 Aukerungen von 1164
Sprechern verwendet. Tatséichlich kénnen allerdings nicht alle Auerungen genutzt wer-
den, sondern nur so viele, dass fiir jede der Klassen die gleiche Anzahl von Auferungen
bereitgestellt werden kann (Balancierung). Ferner ist bei der Arbeit mit AuRerungen
aus verschiedenen Quellen darauf zu achten, dass alle Audiodateien vor dem Training
auf ein gemeinsames Format gebracht werden miissen, einschlieflich Normierung der In-
tensitdt. Die Ausfiihrung der Korpusanalyse erfolgt bei AGENDER iiber die webbasierte
Anwendung M31 CAT? (sieche Abb. 2.7 und Miiller, 2005, S. 229ff).

An das Training schliefit sich in der Regel eine Evaluierung an. Bei diesem Vorgang
wird der fertige Klassifizierer mit einer Anzahl von AuRerungen getestet. Das Ergeb-
nis wird in Form einer Konfusionsmatrix angegeben (vgl. Abschnitt 3.9.5). Evaluiert
werden an dieser Stelle immer nur einzelne Klassifizierer; es handelt sich nicht um eine
Ausfithrung von AGENDER.

Um nun die Ergebnisse der verschiedenen Klassifizierer zu kombinieren und, wie in
Abschnitt 2.2.4 dargelegt, die Unsicherheiten bei der Klassifizierung zu behandeln, muss
schlieRlich noch ein dynamisches Bayessches Netz passend zu den verwendeten Klassi-
fizierern entworfen werden. Fiir das Referenzsystem wurden jeweils Netze verwendet,
die in der ersten Zeitscheibe einen Knoten fiir jeden Klassifizierer sowie einen Knoten
pro Eigenschaft des Sprechers besitzen. Die CPTs dieser Netze sind in hohem Mafe
abhéngig von der Anwendung.

4M31 Corpus Analysis Tool
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Abbildung 2.7: Korpusanalysewerkzeug M31 CAT im Webbrowser (vgl. Miiller, 2005,
S. 236)

2.3.3 Ausfiihrungsphase

Um mit AGENDER Auferungen im laufenden Betrieb klassifizieren zu kénnen, wird als
Eingabe eine digitale Audiodatei bereitgestellt. In einem ersten Vorverarbeitungsschritt
wird diese ggf. in das bendtigte Format umgewandelt (z.B. durch Resampling oder
Dekodierung). Zurzeit verwendet AGENDER intern das Format PCM’® 8 kHz, 16 bit
mono, da hier die grofte Kompatibilitdt mit den Trainingskorpora gewéhrleistet ist.

Anschliefend erfolgt die Merkmalsextraktion (vgl. Abschnitt 3.7.2). Bei diesem Vor-
gang werden die benétigten Stimmmerkmale und Sprechverhaltensmerkmale aus den
Audiodaten berechnet und temporér gespeichert. Danach erfolgt die eigentliche Klassi-
fizierung.

Die Klassifizierung ist bei AGENDER auf zwei Ebenen verteilt: Auf der ersten Ebene
wird die Mustererkennung (vgl. Abschnitt 2.2.1) mit den in der Entwurfsphase erstellten

8 Pulse Code Modulation, Standardverfahren zur Reprisentation digitaler Audiodaten
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Klassifizierern durchgefiihrt. Dabei kann jeder Klassifizierer unterschiedliche Merkmals-
vektoren anfordern und Ergebnisse zuriickliefern, welche nicht unmittelbar den gesuch-
ten Sprechereigenschaften zugeordnet werden konnen. Diese Zuordnung wie auch die
Kombination der Resultate der verschiedenen Klassifizierer erfolgt auf der zweiten Ebe-
ne durch das ebenfalls in der Entwurfsphase generierte dynamische Bayessche Netz (vgl.
Abschnitt 2.2.4). Die Ausgabeknoten dieses Netzes enthalten dann die Wahrscheinlich-
keiten fiir alle Figenschaftsklassen des Klassifizierungsproblems.

Neben diesen Wahrscheinlichkeiten, die an sich schon sehr interessant fiir bestimmte
Anwendungen sein kénnen, wird das Endergebnis dargestellt durch die Bezeichnung der
Klasse, welche die héchste Wahrscheinlichkeit im Bayesschen Netz erhilt. Damit ist die
Klassifizierung beendet.



3 Eine Architektur fiir die
Sprecherklassifikation auf multiplen
Plattformen

Hauptgegenstand dieses Kapitels ist die Beschreibung der im Rahmen dieser Arbeit
entwickelten SBC-Architektur im Detail. Zuerst sollen die wichtigsten Ziele der Losung
in Form einer Aufstellung von Anforderungen festgehalten werden. Danach wird ein
Uberblick iiber den Gesamtaufbau von SBC gegeben. Eine Architekturskizze soll die
Zusammenhénge zwischen den einzelnen Komponenten verdeutlichen, welche dann in
den darauf folgenden Abschnitten eingehend behandelt werden. Zuvor noch werden die
beiden Ansitze M3I und SBC verglichen und der Ubergang zu Letzterem erortert. Im
Anschluss daran werden die wichtigsten Ideen und Konzepte vorgestellt, mit denen die
Erfiillung der genannten Anforderungen gelingen soll. Dabei wird insbesondere auch Be-
zug genommen auf die in Abschnitt 1.1 aufgezéhlten Limitierungen der M31-Architektur.
Die Vorstellung der Komponenten von SBC beginnt mit dem Klassifikationsmodul und
geht dann {iber zur Entwicklungsplattform. Fiir das Verstédndnis dieser Abschnitte sind
die Informationen in Kapitel 2 von besonderer Relevanz. Im letzten Abschnitt dieses
Kapitels wird dann noch das Gesamtkonzept ndher beschrieben, welches schon in Ab-
schnitt 1.1 kurz angesprochen wurde.

3.1 Anforderungen

Aufbauend auf der Notwendigkeit einer universell einsetzbaren Architektur zur
Sprecherklassifikation lassen sich einige Anforderungen an die Implementierung formu-
lieren. Neben den grundséatzlichen Forderungen gibt es auch mehrere Eigenschaften, die
dariiber hinaus wiinschenswert sind.

3.1.1 Sprecherklassifizierung mit hoher Genauigkeit

Priméres Ziel von SBC ist die Klassifizierung des Benutzers auf Basis von Sprache. Von
grofer Bedeutung hierbei ist es, dass die Klassifizierungsgenauigkeit moglichst hoch
ist, oder anders ausgedriickt, dass so wenige Fehlklassifikationen auftreten wie mog-
lich. AGENDER trifft keine Festlegung iiber den zu verwendenden Klassifizierer, sondern

35
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gestattet es, je nach Problem flexibel die Klassifizierer und die Implementierung der
zweiten Ebene zu gestalten. Beides sind Faktoren, die sehr stark {iber die Qualitdt des
Klassifizierungsergebnisses entscheiden. Dazu kommen noch eine Reihe weiterer Um-
stdnde, wie z.B. die Grofe und Eignung des Trainingskorpus, die Wahl des Audioformats
und die Implementierung der Merkmalsextraktion.

Bei den meisten der genannten Einflussfaktoren auf die Qualitét besteht jedoch ein
Trade-Off zwischen der maximal mdglichen Klassifikationsgenauigkeit und weiteren Zie-
len wie hohe Geschwindigkeit und geringer Ressourcenverbrauch. Folglich ist es Aufgabe
der Architektur, die Flexibilitdt bei der Wahl der Methoden zu gewihrleisten, so dass
unter Beriicksichtigung der Prioritdten des jeweiligen Anwendungskontexts klassifiziert
werden kann.

3.1.2 Hohe Performanz

In den meisten Szenarien ist eine gute Performanz eine wichtige Anforderung, oft gleich-
gestellt mit der Klassifikationsgenauigkeit. Dies wird besonders am Beispiel des Call-
centers deutlich: Je schneller das FErgebnis {iber den Anrufer vorliegt, desto frither kann
das Durchstellen erfolgen. Reaktionszeiten im Bereich von deutlich unter einer Sekunde
sind hier erstrebenswert.

Um eine gute Performanz zu erhalten, ist auf Seiten der Implementierung die Wahl der
Programmiersprache sehr wichtig. Sprachen, welche direkt in Maschinencode iibersetzt
werden und viele Optimierungen der Geschwindigkeit erfahren (z.B. C'/ C++), besitzen
hier einen grofen Vorteil gegeniiber Sprachen, welche in einem Interpreter (z.B. Basic)
oder einer Virtuellen Maschine (z.B. Java oder C#) ausgefithrt werden.

Die Sprache alleine ist jedoch nur ein Faktor bei der Betrachtung der Geschwindigkeit.
Eine ebenfalls wichtige Rolle spielt der Code selbst. Die verwendeten Algorithmen sollten
moglichst geringe Laufzeiten besitzen, was meist durch eine niedrige komputationelle
Komplexitéit erreicht werden kann.

Von Vorteil kann auch eine kompakte Gestaltung des Klassifikationsmoduls sein. Ge-
nerell ist es performanter, wenn die gesamte Funktionalitét sich in einem Modul befindet,
als wenn verschiedene externe Komponenten aufgerufen werden miissen, moglicherweise
gar iiber Prozessgrenzen hinweg. Dies kann natiirlich nur dann gewéhrleistet werden,
wenn alle Bestandteile des Moduls im Quellcode verfiigbar sind.

Wenn die Anwendung in der Praxis betrachtet wird, tritt ein weiterer Performanz-
Aspekt in den Vordergrund, und zwar die Verfiigbarkeit (engl. ,availability“): Dies be-
deutet, dass bei einer neuen Anforderung zur Klassifizierung einer Auferung die Zeit-
spanne zwischen dem Stellen der Anfrage durch die aufrufende Anwendung und dem
Beginn der Verarbeitung mdglichst gering ist, und dass die Verarbeitung nicht durch
andere Vorgéinge unterbrochen wird. Um eine moglichst gute Verfiigbarkeit zu erreichen,
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ist zum einen die Konzeption des Moduls im Hinblick auf parallele Anforderungen von
Bedeutung (vgl. Abschnitt 3.1.7). Bei der Koordination zweier gleichzeitig eintreffenden
Anfragen kommt es meist zu einem Koordinierungsprozess, bei dem eine der Anfor-
derungen warten muss (locking). Diese Locking-Phase (auch als Kritischer Abschnitt
bezeichnet) sollte jedoch auf ein Minimum beschréinkt werden, um schnelle Antwort-
zeiten zu garantieren. Weitere Beispiele fiir Faktoren, die eine schlechte Verfiigbarkeit
bewirken, sind Hintergrundprozesse des Betriebssystems oder der Virtuellen Maschine,
wie z.B. eine automatische Garbage Collection.

3.1.3 Modularitait

AGENDER zeichnet sich unter anderem dadurch aus, dass es nicht an ein bestimm-
tes Sprechermodell gebunden ist, sondern mit einer freien Kombination aus beliebigen
Klassifikationsalgorithmen auf der ersten Ebene und Bayesschen Netzen auf der zweiten
Ebene umgehen kann. Dies ist eine Eigenschaft, die es in der Praxis sehr vielseitig an-
wendbar macht, da es je nach Anforderungen des Einsatzbereichs so angepasst werden
kann, dass es diesen Anforderungen gerecht wird.

Diese Flexibilitdt soll fiir SBC beibehalten werden, woraus sich die Notwendigkeit
ergibt, dass sowohl die Klassifizierer als auch das Bayessche Netz frei gewahlt und je
nach Anwendung in das Klassifizierungsmodul eingesetzt werden kénnen. Dies koénnte
zwar erreicht werden, indem die Klassifizierer in Dateien eines bestimmten Formats ge-
speichert und bei der Ausfithrung geladen werden; die Herausforderung besteht jedoch
darin, trotz dieser Modularitdt die Kompaktheit und Performanz zu bewahren, was be-
deutet, dass sowohl die Klassifizierer, als auch das Bayessche Netz in kompilierter Form
vorliegen und im gleichen Prozess wie das Modul ausgefiihrt werden sollten. Ein sol-
cher Ansatz erfordert ein besonderes Konzept, da die iiblichen Verfahren zum Speichern
von Daten hier nicht geeignet sind. Eine Losung zur Integration der Klassifizierer im
Klassifikationsmodul wird in Abschnitt 3.3.4 beschrieben.

In jedem Fall besteht die Notwendigkeit, ein Format zu definieren — sei es portierbarer
Code oder ein benutzerdefiniertes interpretierbares Dateiformat — durch das die Klas-
sifizierer und das Bayessche Netz in einer fiir das Klassifikationsmodul erschliefsbaren
Form représentiert werden kénnen. Besonders vorteilhaft wire es, wenn diese Repra-
sentation aus der des M3I-Servers bzw. einer Entwicklungsplattform abgeleitet werden
konnte, um so den Klassifizierer nur auf einer Plattform trainieren zu miissen, nam-
lich der Entwicklungsplattform. Die in Abschnitt 3.1.9 vorgestellte SBC DEVELOPMENT
PLATFORM erfiillt diesen Zweck.



38 Eine Architektur fiir die Sprecherklassifikation auf multiplen Plattformen

3.1.4 Unterstiitzung multipler Plattformen

Bedarf an eingebetteter Sprecherklassifikation besteht bei einer Vielzahl von Anwen-
dungen, die auf unterschiedlichen Plattformen ausgefiihrt werden. In der Regel existiert
eine feste Softwareumgebung, in welche die Komponente integriert werden soll (vgl. Ab-
schnitt 3.1.6). Es kann nicht davon ausgegangen werden, dass die Rahmenarchitektur
den Systemvoraussetzungen der Klassifikationskomponente entspricht oder an selbige
angepasst wird, da dies im ungiinstigen Fall mit einer Portierung oder Neuimplemen-
tierung verbunden ware. Also muss das Modul so konzipiert sein, dass es sich auf einem
moglichst breiten Spektrum von Plattformen installieren lésst.

Bei dieser Fragestellung wird oft der Begriff der (vollstandigen) Plattformunabhdn-
gigkeit in die Diskussion gebracht. Darunter versteht man, dass die gleiche Anwendung
ohne Verdnderung in mehreren Umgebungen ausgefiihrt werden kann. Allerdings setzt
dies meist voraus, dass auf jeder Zielplattform ein generisches Framework installiert
ist, welches die Ausfithrung erméglicht. Dabei handelt es sich im Allgemeinen um eine
virtuelle Maschine. Dies ist bereits das erste Problem bei dieser Variante: Die Plattfor-
munabhingigkeit des Moduls wiirde erhebliche Performanzeinbufien bei der Ausfithrung
in der virtuellen Maschine mit sich bringen, weshalb diese Losung fiir SBC keine realisti-
sche Wahlmoglichkeit darstellt. Hinzu kommt noch die Tatsache, dass die Vorteile einer
echten Plattformunabhéngigkeit nicht zur Geltung kdmen, da auch in diesem Fall fiir
jede Plattform ein spezifisches Modul erzeugt wird, welches die benétigten Klassifizierer
enthélt.

Als Alternative zur vollstdndigen Plattformunabhéngigkeit besteht die Moglichkeit,
fiir jede Plattform eine eigene Version zu erzeugen. Dies hat den unbestrittenen Vorteil,
dass jede Version auf Assembler-Ebene hoch optimiert ist fiir die jeweilige Plattform
und daher schneller als ein plattformunabhingiges Produkt. Dariiber hinaus besteht
keine Abhéngigkeit von einer Laufzeitumgebung wie einer virtuellen Maschine, so dass
auch weniger verbreitete Plattformen angesteuert werden kénnen, und die Komplexitat
zudem noch deutlich geringer ist. Der Erfolg dieser Variante hingt davon ab, ob eine
gute Infrastruktur zum Erstellen der plattformspezifischen Versionen existiert, z.B. eine
Abstraktionsebene fiir Plattforminterna (Platform Abstraction Layer, PAL). Wenn die
passenden Werkzeuge zur Verfiigung stehen ist dieser Weg sehr viel versprechend.

Aufgrund der Projekte, die mafigeblich fiir die Entwicklung von SBC verantwort-
lich waren, kommen noch zwei konkrete Plattformanforderungen hinzu: Der SHOP-
AssiST (vgl. Abschnitt 4.1) wird auf dem PocketPC ausgefiihrt, weshalb das sSBC-
Klassifikationsmodul unter Windows Mobile 5.0 lauffahig sein muss. Ein entsprechendes
Framework wird mit dem Windows Mobile 5.0 SDK von Microsoft zur Verfiigung ge-
stellt. Die Telefonie-Server-Anwendung (vgl. Abschnitt 4.2) lduft in einer Windows 2000
Server-Umgebung, welche ebenfalls unterstiitzt werden muss. Die zum Kompilieren er-
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forderlichen Dateien sind im Microsoft Platform SDK enthalten.

3.1.5 Ressourcenadaptivitat

SBC kann sowohl auf Server-Plattformen mit grofziigiger Hardware-Ausstattung, als
auch auf mobilen Clients mit wenig Speicher und geringer Rechenleistung zum Einsatz
kommen. Das Klassifizierungsmodul muss aus diesem Grund méglichst ressourcenspa-
rend, im Optimalfall sogar ressourcenadaptiv implementiert sein. Ressourcenadaptivitét
wiirde es gestatten, dass filir Plattformen mit geringer Leistungsfahigkeit entsprechend
wenige Ressourcen in Anspruch genommen werden, bei mehr zur Verfiigung stehenden
Kapazitéiten diese allerdings auch zur Leistungssteigerung voll ausgeschopft werden kén-
nen, z.B. durch Implementierung von Caches bei vorhandenen Arbeitsspeicherreserven.
Daneben hingt der tatsdchliche Ressourcenverbrauch auch von den verwendeten
Klassifizierern und der Grofe der Trainingsdatenbank ab. Ein Nearest-Neighbor-
Klassifizierer verbraucht beispielsweise mehr Speicher als die meisten anderen Algo-
rithmen, und ein Entscheidungsbaum kommt im Gegensatz zu anderen Methoden ohne
Fliefskomma-Rechnungen aus. Solche Eigenschaften sind in der Entwurfsphase abzuwa-
gen, damit ein fiir das Einsatzszenario passender Kompromiss gefunden werden kann.

3.1.6 Integrierbarkeit

Das sBc-Klassifikationsmodul ist keine allein stehende Anwendung, sondern stellt die
Sprecherklassifikation als Dienst einem Konsumenten wie anderen Anwendungen, Ap-
plets oder Komponenten zur Verfiigung. Die Art dieser Anwendung und die Program-
miersprache, in der sie geschrieben ist, spielen dabei keine Rolle, entscheidend ist nur
die Schnittstelle zur Integration. Das sBC-Modul stellt damit eine Komponente oder
Bibliothek dar.

Die Schnittstelle sollte so universell wie moglich sein, ohne jedoch zusétzlichen Auf-
wand durch redundante Konvertierung von Daten zu verursachen. Aufierdem ist eine
einfache Bedienung seitens des Aufrufers wiinschenswert, um eine schnelle und fehler-
freie Einbindung sicherzustellen.

Die Integrierbarkeit geht aber noch iiber die genannten Aspekte hinaus. Auch von
Seiten der Ein- und Ausgabedaten sollte eine hohe Kompatibilitdt gewdhrleistet sein,
z.B. was die Unterstiitzung von Audioformaten betrifft.

3.1.7 Skalierbarkeit

Skalierbarkeit ist ein weiterer Aspekt, der je nach Anwendung von sehr groker Bedeutung
sein kann. Letzteres ist bei dem Telefonie-Projekt der Fall. Hierbei lduft die Sprecher-
klassifikation auf einem Hochleistungs-Server, welcher ein Datenaufkommen von bis zu
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mehreren hundert Auferungen zur gleichen Zeit bewiltigen muss. Es gibt einige be-
kannte Entwurfsmuster im Software Engineering, die sich dieser Aufgabenstellung an-
nehmen und Mdglichkeiten zur effizienten Implementierung von paralleler Verarbeitung
anbieten, z.B. Clustering oder Pipelining (vgl. Abschnitt 3.3.3). Eine solche Parallel-
verarbeitung ist unumgénglich, wenn groffe Verarbeitungsmengen bei kleinen Latenzen
realisiert werden sollen, und sie macht sich besonders bezahlt, wenn mehrere Prozes-
soren zur Lastverteilung gegeben sind. Dennoch muss aber gewahrleistet sein, dass die
Architektur auch bei nur einem (exklusiven) Nutzer die optimale Performanz liefert.

3.1.8 Robustheit

An die Komponenten von serverseitigen Diensten werden besondere Anforderungen be-
ziiglich der Robustheit gestellt. Die Komponente sollte im durchgehenden Betrieb laufen
kénnen, ohne Instabilitdten zu verursachen. Bei einer Desktop-Implementierung profi-
tieren die meisten Anwendungen von der Tatsache, dass der Rechner oder die Anwen-
dung nach einiger Zeit neu gestartet wird, was automatisch bewirkt, dass durch den
Neustart potenzielle Absturzursachen eliminiert werden. Ein Server wird aber sehr viel
seltener neu gestartet (im Optimalfall nie), so dass hier die Gefahr eines Absturzes gro-
Ber ist. Durch Befolgung zentraler Programmierrichtlinien wie Speicherbereinigung oder
Vermeidung von iiberfliissigem Code kann die Stabilitdt erh6ht werden. Vor der Weiter-
gabe kann das Programm dann nochmals mittels verschiedener Debugging-Werkzeuge
getestet und verifiziert werden. Genannt seien hier Diagnoseprogramme fiir Speicher-
lecks (engl. ,memory leaks“) oder Unit-Tests, mit welchen zuvor definierte Testfélle
durchlaufen werden.

Zusétzlich zu robustem Code sollte das Modul auch {iber Tracing-Funktionalitdt ver-
fligen. Dabei handelt es sich um Maoglichkeiten, zu Testzwecken wichtige Nachrichten
und Zustandsmeldungen des Moduls in einer Protokolldatei zu speichern.

3.1.9 Unterstiitzung der Entwicklung

Die bis jetzt genannten Anforderungen beziehen sich in der Hauptsache auf den Teil
der Software, welcher fiir die Ausfiihrung der Anwendung, die Sprecherklassifikation
nutzt, bendtigt wird. Fester Bestandteil von SBC ist allerdings auch die Anpassung die-
ser Klassifikationskomponente an die Anwendung durch Zusammenstellung der ersten
und zweiten Ebene von AGENDER. Zu diesem Zweck soll auch eine Entwicklungsplatt-
form bereitgestellt werden, die alle benotigten Werkzeuge zum Entwickeln, Trainieren
und Evaluieren der Klassifizierer enthélt. Dieses Programm kann unabhéngig vom Klas-
sifikationsmodul sein und muss keine herausragenden Eigenschaften im Hinblick auf Por-
tierbarkeit oder Performanz besitzen, da sie nur in der Entwicklungsumgebung genutzt
wird.
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3.2 SBC-Architektur im Uberblick
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Abbildung 3.1: Bestandteile der sBC-Architektur

Abb. 3.1 stellt alle Teile der SBC-Architektur in ihrer Rolle innerhalb des konzeptio-
nellen Rahmens dar und zeigt ihre Zusammenwirkung auf.

Die beiden primédren Sdulen der Konzeption sind das Klassifikationsmodul und
die Entwicklungsplattform. Beide werden fiir den Einsatz von AGENDER bendtigt:
die Entwicklungsplattform in der Entwurfsphase und das Modul fiir die Ausfiihrungs-
phase. Das Modul wird in die eigentliche Anwendung integriert, wobei es hiufig not-
wendig oder hilfreich ist, eine weitere Abstraktionsebene zwischenzuschalten, z.B. um
plattformspezifische Besonderheiten zu kapseln, oder wenn aufgrund verschiedener Pro-
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grammiersprachen keine direkte Einbindung erfolgen kann. Speziell fiir den PocketPC
wurde eine Bibliothek entwickelt, mit Hilfe derer kompatible PocketPC-Anwendungen
sehr leicht die Dienste von AGENDER, sowohl in der eingebetteten Version als auch
iiber einen externen Server, in Anspruch nehmen koénnen. Es handelt sich dabei um die
sBc-Client-Bibliothek, die in Kapitel 4 vorgestellt wird.

Fiir eine umfassendere Beschéftigung mit der Materie der Sprecherklassifikation wer-
den aufler der Entwicklungsplattform noch Werkzeuge zum Verwalten und Analysie-
ren des Stimmenkorpus bendétigt. Hier kénnen fiir SBC die gleichen Werkzeuge genutzt
werden, die auch schon bei Miiller (2005) fiir M31 zum Einsatz kommen: Auf dem ge-
samten Sprachkorpus wird eine automatisierte Merkmalsextraktion iiber Praat-Skripte
durchgefiihrt, welche auf einem Server-Cluster lduft. Die Ergebnisse werden in einer
MySQL-Datenbank gespeichert. Mithilfe des Werkzeugs M31 CAT konnen anschlie-
fend verschiedene Analysen auf dem Datenbestand durchgefithrt werden, z.B. Visuali-
sierung der Daten, Gauf’sche Verteilungsdichte, Korrelation und weitere. Die dadurch
gewonnenen Erkenntnisse werden bei der Auswahl der Merkmale fiir die Klassifizierer
genutzt, welche dann — basierend auf der gleichen Datenbank — in der Entwicklungs-
umgebung trainiert werden. Nach Abschluss des Trainings erfolgt die Evaluierung und
ggf. Visualisierung der Ergebnisse durch M31 CAT. Sind die Resultate zufrieden stellend,
kann die zweite Ebene konfiguriert werden. Dies erfolgt zurzeit noch durch eine externe
Applikation (Hugin Ezpert). Das Bayessche Netz wird dann automatisch mit einem von
Brandherm entwickelten Compiler, welcher auf dem in Brandherm und Jameson (2004)
vorgestellten Verfahren beruht, in eine performante Implementierung iiberfiithrt (vgl.
Abschnitt 3.7.6).

Ebenfalls aus M3I iibernommen wurde die servergestiitzte Klassifikation, die nach
wie vor ihre Verwendung in einigen Szenarien findet, beispielsweise als leistungsstér-
kere Alternative zur Klassifikation auf dem mobilen Gerét, sofern die Verbindung zu
einem Server besteht. Als SBC-Server kann entweder der Prototyp des M3I-Servers
zum Einsatz kommen oder — wie auf dem Client — eine plattformspezifische Version des
Klassifikationsmoduls. Der M3I-Server bietet derzeit den Vorteil, dass die Verarbeitung
auch auf einem Cluster erfolgen kann, was je nach Auslastung und Hardware-Umgebung
unter Umstanden effizienter ist.
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Abbildung 3.2: Verwendung des Klassifikationsmoduls durch eine Applikation (einge-
bettete Klassifikation)

3.3 Zentrale Konzepte

Die Entwicklung der sBC-Architektur zur Sprecherklassifikation machte den Entwurf
einiger grundlegend neuer Konzepte im Rahmen dieser Arbeit erforderlich, um die in
Abschnitt 1.1 beschriebenen Probleme von M31 beim Einsatz in der Praxis auf verschie-
denen Plattformen 16sen und den in Abschnitt 3.1 genannten Anforderungen entsprechen
zu konnen.

3.3.1 Eingebettetes Klassifikationsmodul

Die Sprecherklassifikation soll auf einer Reihe von Zielplattformen ausgefiihrt werden
kénnen. Dazu stellt SBC eine Komponente bereit, welche die Ausfithrungsphase von
AGENDER durchfiihrt. Diese Komponente besitzt weder eine grafische Oberfliche, noch
kann sie iiber eine Konsole gesteuert werden. Sie wird auch nicht gestartet oder beendet.
Sie ist vollsténdig in die Anwendung oder Plattform integriert, d.h. sie ist sowohl vom
Programmcode her, als auch von Seiten der Ausfiihrung in die Host-Anwendung einge-
bettet. Die somit anwendertransparent genutzte prozessinterne Komponente stellt der
Applikation einen Dienst zur Verfiigung, ndmlich die Sprecherklassifikation. Das Mo-
dul ist ferner eine in sich abgeschlossene Einheit, die nicht von weiteren Komponenten
abhéngt. Aus diesen Griinden wird diese Komponente als SBC EMBEDDED CLASSIFI-
CATION MODULE oder einfach (eingebettetes) Klassifikationsmodul bezeichnet. Dieser
Sachverhalt ist in Abb. 3.2 dargestellt.

In der genannten Abbildung wird auch die Aufgabe des Moduls deutlich: Die Anwen-
dung stellt eine Anfrage zur Klassifizierung einer AuRerung. Um mehrere Auferungen
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zeitgleich zu verarbeiten, aber dennoch mehrere Aufierungen des gleichen Sprechers kor-
rekt zuordnen zu kénnen, damit der Effekt der Erhéhung der Wahrscheinlichkeit des Er-
gebnisses durch statistische Konvergenz genutzt wird, ist ein Mechanismus erforderlich,
welcher die Verwaltung mehrerer Sprecher erlaubt. Bevor die eigentliche Verarbeitung ei-
ner AuRerung erfolgt, wird ein neuer Sprecher angelegt. Der Verweis auf diesen Sprecher
kann dann von der aufrufenden Anwendung dazu genutzt werden, die darauf folgenden
Auferungen diesem oder einem anderen Sprecher zuzuordnen. Wird nun eine solche
Auferung einem Sprecher zugeordnet und dem Modul zur Klassifizierung iibergeben,
so lduft dieser Vorgang vollstédndig innerhalb des Moduls ab, bis das Ergebnis feststeht.
An dieser Stelle sei auf grofte Unterschiede zum M3I-Server hingewiesen, welcher die
Verarbeitung iiber verschiedene externe Prozesse, zum Teil sogar andere Rechner, abwi-
ckelt. Der reduzierte Overhead und die verringerten Systemanforderungen kommen der
Verarbeitungsgeschwindigkeit zugute.

Sobald die Verarbeitung beendet ist, kann die Anwendung die Ergebnisse abrufen.
Dies geschieht in einem gesonderten Aufruf, da womdoglich die Resultate nicht nach
jeder Auferung bendtigt werden, sondern nur an bestimmten Stellen im Anwendungs-
ablauf. Beispielsweise kénnten bei einem ACD-System dem Anrufer zuerst eine Reihe
von Fragen gestellt werden, und nach Abschluss dieser Fragen die Weiterleitung, basie-
rend auf den aktuellen Einschétzungen von Alter und Geschlecht, erfolgen. Durch den
separaten Aufruf miissen weniger Daten {ibertragen werden, was die Leistung verbessert.
Zudem sind Informationsakquisition und Informationsapplikation dadurch unabhéngig
voneinander. Die Ubermittlung der Ergebnisse erfolgt in einer generischen Wérterbuch-
Datenstruktur, wobei fiir die Schliissel eine Kombination aus Eigenschaftsname und Er-
gebnistyp verwendet wird (vgl. Abschnitt 3.8.2). Man kann in diesem Zusammenhang
auch von einem kompakten Benutzermodell sprechen, welches durch das Klassifikati-
onsmodul verwaltet und durch die Anwendung abgefragt wird.

Es konnen so viele AuRerungen eines Sprechers wie nétig klassifiziert werden. Das
dynamische Bayessche Netz wird automatisch um die neue Zeitscheibe erweitert. Der
zusiitzlich bendtigte Speicherplatz pro Aukerung ist dabei minimal. Wenn die Daten ei-
nes Sprechers nicht mehr bendtigt werden, miissen diese geldscht werden, um den Spei-
cherplatz freizugeben. Wann dieser Zeitpunkt erreicht ist, entscheidet die Anwendung.
Eine PocketPC-Applikation wird in der Regel wéhrend der gesamten Laufzeit mit nur
einem Sprecher arbeiten. Allerdings kann es sinnvoll sein, dem Benutzer eine Funktion
zum expliziten Sprecherwechsel zur Verfligung zu stellen. In diesem Fall wiirde dann das
aktuelle Benutzermodell geldscht und ein neuer Sprecher ohne Vorwissen angelegt. Wei-
tere Informationen zur Kommunikation zwischen dem Modul und der Host-Anwendung
finden sich in Abschnitt 3.8.

Eine echte Plattformunabhingigkeit des Klassifikationsmoduls ist nicht erstrebens-
wert. Die vorliegende Implementierung in C++ besitzt jedoch alle Voraussetzungen,
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um fiir unterschiedliche Plattformen kompiliert werden zu kénnen. Erfolgreiche Tests
unter Windows 2000 und PocketPC 2002 wurden bereits absolviert. Wie genau die
Plattformtransparenz erreicht wird, kann in Abschnitt 3.5 nachgelesen werden.

Das Klassifikationsmodul ist in jeglicher Hinsicht auf mdéglichst hohe Performanz aus-
gelegt. Auferdem kommt es mit nur geringen Ressourcen aus, so dass es auch auf einem
mobilen Gerét erfolgreich eingesetzt werden kann. Ndheres hierzu wird in Abschnitt 3.6
vermittelt.

Details beziiglich der Implementierung des Moduls werden in Abschnitt 3.7 erortert.
Dort ist auch zu erfahren, wie der AGENDER-Ansatz und seine einzelnen Ebenen konkret
fiir sBC umgesetzt wurden.

3.3.2 SBC-Entwicklungsplattform

Die zweite wichtige Komponente von SBC neben dem Klassifikationsmodul ist die
Entwicklungsplattform, welche auch die Bezeichnung SBC DEVELOPMENT PLATFORM
tragt. Ziel dieser Plattform war es, ein Werkzeug zum Konstruieren und Testen der
Klassifizierer in der Entwurfsphase bereitzustellen, wie unter Abschnitt 3.1.9 ausge-
fiihrt. Aus praktischen Griinden wurde dafiir der vorhandene M31-Server als Codebasis
genutzt und entsprechend modifiziert bzw. weiterentwickelt. Aufgabe des Programms
ist nun nicht mehr die Live-Klassifikation, allerdings auch nicht ausschlieflich das Trai-
ning der Klassifizierer. Vielmehr wird die Anwendung auch zur Weiterentwicklung von
sBC und der Klassifikationstechnologie selbst verwendet, was kein Problem darstellt,
da die entsprechende Architektur bereits mit dem M31-Server gegeben ist. Der Aufbau
und die Funktionsweise der Entwicklungsplattform werden eingehend in Abschnitt 3.9
behandelt.

3.3.3 Pipeline-Verarbeitung

Eines der Kernkonzepte von SBC ist das der Pipeline-Verarbeitung. Dieser Ansatz wurde
eingefiihrt, um eine moglichst schnelle und effiziente Abarbeitung von Auferungen im
Klassifikationsmodul zu gewahrleisten.

Der M3I1-Server verwendet als interne Kommunikationsschnittstelle ein Blackboard (s.
Abb. 3.3), wobei es sich um eine Art Pool von Objekten handelt. Dazu gehoren dann
Dienste (Services) wie z.B. einzelne Klassifizierer, die nach einer einmaligen Registrie-
rung beim Blackboard die vorhandenen Objekte abrufen und neue Objekte hinzufiigen
diirfen. Bei jedem neuen Objekt, z.B. einer zu klassifizierenden Audiodatei oder einem
Klassifizierer-Ergebnis, werden alle registrierten Dienste benachrichtigt. Diese Archi-
tektur erlaubt zwar ein einfaches Hinzufiigen von neuen Diensten und Objekten, jedoch
entsteht ein nicht unerheblicher Kommunikationsaufwand, da die Dienste nur {iber das
Blackboard miteinander in Kontakt treten kénnen und jeder Dienst bei jedem Objekt
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dieses zuerst untersuchen muss, bevor er es ablehnen oder annehmen kann. Aus diesem
Grund ist sie fiir die eingebettete Variante nicht sinnvoll.

Objekt 2 Objekt 3

Blackboard
F Objekt 1 ﬂ
Objekt 1 .
(Ki)pie) Objekt 1

@ Dienst A Dienst B Dienst C J

Abbildung 3.3: Blackboard-Architektur

Eine Alternative besteht darin, auf die Kommunikationsstruktur komplett zu ver-
zichten und die Dienste direkt und gezielt miteinander kommunizieren zu lassen (s.
Abb. 3.4). Dadurch wiirde sich eine Einsparung bei der Kommunikation ergeben, da
nur noch diejenigen Dienste angesprochen werden miissen, welche tatséchlich angefor-
dert sind. Dann wird jedoch eine allgemeine Schnittstelle zwischen den Diensten bend-
tigt, iiber die ein Objekt in generischer Form ausgetauscht werden kann. Dies ist jedoch
ebenfalls nicht effizient, da spezielle Datenstrukturen beim Ubertragen in allgemeinen
Container-Objekten oft kopiert oder zumindest mit zusétzlichen Daten annotiert werden
miissen.

Dienst A
/

Objekt
‘ @ @
Dienst B <:> Dienst C

Abbildung 3.4: Direkte Kommunikation zwischen den Diensten
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Dieses Problem kann mittels einer Architektur mit einer Controller-Instanz elimi-
niert werden (s. Abb. 3.5). In diesem Szenario gibt es einen Steuerungsdienst, der nur
flir die Weiterleitung der Daten an die eigentlichen Arbeitsdienste zusténdig ist. Der
Steuerungsdienst wird fiir ein konkretes Szenario geschrieben oder angepasst und kennt
daher die Schnittstellen der anderen Dienste, d.h. er kann die Daten im jeweils passen-
den Format annehmen und weiterleiten. Dies ist bereits eine sehr effiziente Variante, die
sich auch gut in SBC héitte einsetzen lassen.

Dienst A

Objekt

Dienst B Controller

Dienst C

Abbildung 3.5: Controller-Architektur

Durch den Aufbau von AGENDER bietet sich jedoch noch eine weitere Alternative,
welches einen Spezialfall des zuletzt genannten Ansatzes darstellt: Die Hauptprozesse,
die fiir die Klassifizierung einer einzelnen Auferung ausgefithrt werden miissen, laufen
alle sequenziell in einer festen Reihenfolge ab. Diese Verarbeitung kann man sich wie eine
vertikale Rohre vorstellen, in welche oben die Daten eingegeben werden, diese dann nach
unten durch die Réhre wandern und als Endprodukt diese wieder verlassen. Man spricht
wegen diesem Vergleich auch von einer Pipeline-Architektur (s. Abb. 3.6). Charakteris-
tisch dafiir sind in jedem Fall die zwei externen Zugriffspunkte (Ein- und Ausgang)
sowie die feste, sequenzielle Verarbeitungsrichtung. Die Implementierung der gesamten
Verarbeitung als Pipeline stellt somit eine weitere Optimierung der Geschwindigkeit
dar.

Es gibt einen Fall, bei dem ein Einwand gegen diese Methode vorgebracht werden
kénnte, und zwar bei der Klassifizierung. Wenn jeder Klassifizierer als eigener Dienst
implementiert wird wie bei dem M3I-Server, dann wére tatséchlich auch eine parallele
Verarbeitung moglich. Hier hat sich aber gezeigt, dass die Laufzeit eines solchen Klas-
sifizierungsdienstes vergleichsweise gering ist im Verhéltnis zu dem Aufwand, der nétig
ware, um einen neuen Verarbeitungs-Thread zu erzeugen und die Daten zu kopieren.

Nichtsdestoweniger ist das Pipeline-Modell sogar sehr gut zur Parallelverarbeitung
geeignet, da die Pipeline selbst durch die einfache Gestaltung so gut wie keinen Speicher
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Abbildung 3.6: Pipeline-Architektur

benétigt und daher problemlos fiir jede AuRerung eine eigene Pipeline erstellt werden
kann. Da die Dienste keine dienst-lokalen Daten zur aktuellen Auferung speichern,
sondern nur den thread-spezifischen Kontext verwenden!, kénnen sie zentral verwaltet
und von verschiedenen Pipelines gemeinsam genutzt werden.

3.3.4 Erzeugen von Klassifikationsmodulen

In Abschnitt 3.1.3 wurde die Problematik eines modularen Aufbaus des Klassifikati-
onsmoduls angesprochen. Der Teil des Klassifikationsmoduls, welcher die Schnittstelle,
Pipeline und Merkmalsextraktion enthélt und fiir jede Anwendung einer bestimmten
Zielplattform identisch ist, soll als Basiscode bezeichnet werden. Dieser Basiscode kann
zu einer fertigen Einheit kompiliert und in eine Anwendung integriert werden. Was dann
noch fehlt sind die kontextspezifischen Daten wie Klassifizierer und die zweite Ebene.
Da diese ohnehin den einzigen Teil des Moduls darstellen, welcher sich zwischen ver-
schiedenen Versionen und Varianten verdndert (einmal abgesehen von grundlegenden
Weiterentwicklungen des Basiscodes), scheint es auf den ersten Blick plausibel, diese

!Dies bedeutet, dass Daten nicht iiber den Definitionsbereich einer Prozedur hinaus giiltig sind, mit
der Ausnahme des Riickgabewerts.
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Daten in Form von zusdtzlichen Konfigurationsdateien zu der Anwendung hinzuzufii-
gen. Dadurch ergibe sich auch die Méglichkeit, diese ohne Neuerstellung der Anwendung
austauschen zu koénnen.

Hierbei tritt aber ein erheblicher Nachteil zu Tage: Die Klassifizierer usw. miissten in
einer binéren oder textuellen Form gespeichert werden, welche zur Laufzeit geladen (d.h.
geparst und in eine interne Datenstruktur iiberfithrt) und interpretiert werden muss. Da
aber gerade diese Komponenten den mitunter rechenintensivsten Teil der Verarbeitung
darstellen, ergeben sich deutliche Performanznachteile gegeniiber kompiliertem Code.
Dariiber hinaus wére das Modul weit weniger kompakt, da es nun aus mehreren Dateien
bestehen wiirde.

Es besteht noch eine weitere theoretische Moglichkeit, mit kompilierten Klassifizierern
bei hoher Modularitdt umzugehen: Es wire auch denkbar, in den Datendateien Quell-
code zu speichern und diesen beim Starten des Klassifikationsmoduls zu Maschinencode
zu kompilieren. Dies wiirde die Performanzprobleme der zuvor genannten Variante be-
heben. Aber auch diese Losung ist nur eingeschréankt brauchbar. So wire es erforderlich,
dass auf der Zielplattform ein Compiler fiir diese Plattform zur Verfiigung steht, was
gerade bei mobilen Betriebssystemen wie Windows CE normalerweise nicht der Fall ist.
Auch kénnten durch Fehlschlagen der Kompilierung beim Start des Moduls Fehler auf-
treten, welche andernfalls schon beim Erzeugen des Moduls festgestellt worden wéren.
Ein weiterer Punkt ist die deutlich ldngere Startzeit, da gerade auf Plattformen mit
geringerer Leistungsféhigkeit eine Kompilierung jede Menge Zeit beanspruchen kann.
Zuletzt dndert sich auch nichts an der Tatsache, dass das Modul durch die Verwendung
mehrerer Dateien nicht so kompakt ist, wie es wiinschenswert ware.

Aus den genannten Griinden wurde die Speicherung von Klassifizierern in externen
Dateien fiir sBC verworfen. Die Idee, wie sowohl eine maximale Performanz als auch
eine hohe Modularitdt erreicht werden kann, sieht eine Integration der Kompilierung
des Klassifikationsmoduls in die Entwurfsphase vor. Diese besteht nun grob aus drei
Teilen:

1. Entwurf der ersten Ebene (Klassifizierer)
2. Entwurf der zweiten Ebene (Bayessches Netz)

3. Erzeugung des Moduls (Build- Vorgang)

Hinzugekommen ist hier der dritte Teil. Bei dem Build-Vorgang wird eine einzel-
ne, kompakte Datei fiir das Modul erzeugt, welche sowohl den Basiscode als auch die
kontextspezifischen Daten in kompilierter Form enthélt. Dies garantiert bereits eine op-
timale Geschwindigkeit. Um nun auch die Modularitdt zu gewahrleisten, verfiigt SBC
iiber eine Infrastruktur zum Erzeugen und Integrieren von Klassifizierer-Quellcode in
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Abbildung 3.7: Aktivitdten in der Entwurfsphase einer SBC-Applikation

den Erstellungsprozess des Klassifikationsmoduls. Den entscheidenden Beitrag dazu leis-
tet die sBC DEVELOPMENT PLATFORM: Sie erlaubt es, ausgewdhlte Klassifizierer und
Netze zu exportieren. Dabei werden die fertig trainierten Klassifizierer iiber eine Scha-
blone in Quellcode iiberfithrt und automatisch zusammen mit einer Konfigurationsdatei
und dem dynamischen Bayesschen Netz in die richtigen Verzeichnisse des Projekts fiir
das eingebettete Modul kopiert (vgl. Abschnitt 3.9.7). Wird in einem zweiten Schritt
nun dieses Projekt erstellt, so enthélt die Ausgabedatei ein auf den Kontext spezialisier-
tes Klassifikationsmodul, das in die Anwendung eingebunden werden kann. Die gesamte
Entwurfsphase ist noch einmal in Abb. 3.7 zu sehen.

Dem Leser ist an dieser Stelle moglicherweise eine zusétzliche Schwierigkeit bei dem
beschriebenen Build-Vorgang aufgefallen: Die Unterschiede zwischen den Betriebssys-
temen und evtl. auch Programmiersprachen von Entwicklungsumgebung und Klassifi-
kationsmodul erfordern es nédmlich, dass die Klassifizierer fiir jede Plattform gesondert
implementiert werden; jedoch auch ohne die angesprochenen Unterschiede gébe es gu-
te Griinde fiir eine getrennte Implementierung (vgl. Abschnitt 3.1.4). Damit nun eine
Evaluierung eines Klassifizierers in der Entwicklungsumgebung iiberhaupt eine Aussa-
gekraft bzgl. des bei der Klassifikation in der Praxis eingesetzten Moduls besitzt, muss
die Aquivalenz der Implementierungen verifiziert werden. In manchen Fillen ist kei-
ne hundertprozentige Ubereinstimmung zu erreichen, da beispielsweise die Genauigkeit
der FlieRkommaberechnung je nach zugrunde liegender Hardware unterschiedlich sein
kann. In diesem Fall kann die Evaluierung auf der Entwicklungsplattform immer noch
als Approximation genutzt werden; verldssliche Zahlen erfordern aber eine Evaluierung
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direkt iiber das Klassifikationsmodul. Diese Mdoglichkeit besteht bei SBC und ist in Ab-
schnitt 3.10 beschrieben.
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3.4 Von der Client/Server-Architektur zum
Klassifikationsmodul

Der Prototyp des M31-Servers wurde primér zur Demonstration von AGENDER entwi-
ckelt. Die Implementierung erfolgte in der Sprache Java, um die Plattformunabhén-
gigkeit des Systems hervorzuheben. Die Applikation selbst war ohne grafische Oberfla-
che ausgestattet, jedoch konnte der aktuelle Zustand iiber einen ebenfalls im Rahmen
des Projekts M31 entwickelten GUI-Server visualisiert werden. Diese GUI konnte per
Java RMI? eine Verbindung zum Server herstellen, und alle beim Blackboard regis-
trierten Dienste in hierarchischer Ordnung anzeigen. Zu diesen Diensten gehorten die
Klassifizierer der ersten Ebene, die zweite Ebene, Merkmalsextraktion, Vorverarbeitung,
Live-Klassifikation, Aufnahme, Benutzerverwaltung und andere. Als Klassifizierer wur-
den zum Teil eigene Java-Implementierungen eingesetzt, und zum Teil Komponenten
aus dem WEKA-Paket. Die Aufnahme erfolgte vorerst direkt iiber das an den Server
angeschlossene Mikrofon, wobei aber schon mehrere verschiedene Sprecher unterstiitzt
wurden. Die aufgezeichnete Datei wurde als Objekt auf das Blackboard geschrieben,
und bei eingeschalteter Live-Klassifikation von dieser an die weiteren Dienste weiterge-
leitet, welche fiir die eigentliche Implementierung von AGENDER zustdndig waren. Fiir
die einzelnen Klassifizierer und fiir die zweite Ebene wurden jeweils Java Swing-Panels
bereitgestellt, welche eine genaue Darstellung des Zustandes und — im Falle der zweiten
Ebene — des Klassifikationsergebnisses in der GUI ermdéglichten (s. Abb. 3.8).

Der néchste Schritt bestand darin, die Aufnahme nicht nur von einem lokal angeschlos-
senen Mikrofon aus durchfithren zu konnen, sondern von einem entfernten Rechner.
Dazu wurde ein iiber Funknetzwerk (WLAN) mit dem Server verbundener PocketPC
vorgesehen, um eines der typischen Anwendungsszenarien fiir AGENDER zu modellieren.
Um moglichst auch bestehende und extern entwickelte Anwendungen mit der neuen
Funktionalitét ausstatten zu kénnen, wurde eine Schnittstelle fiir den Client geschaffen,
welche iiber das TCP /IP-Protokoll eine Verbindung zum Server aufbauen und Klassi-
fizierungsanfragen absetzen kann. Eine Anwendung, welche diese M31-Client-Bibliothek
verwendet, muss lediglich zur Verfiigung stehende Audiodaten an die Schnittstelle wei-
terleiten und kann bei Bedarf das aktuelle Benutzerprofil (Alter und Geschlecht) und
den aktuellen Kontext abfragen. Diese Bibliothek wurde in C++ geschrieben, der ein-
zigen zu diesem Zeitpunkt auf dem PocketPC unterstiitzten Sprache. Auf der Seite des
Servers erforderte die Erweiterung um mobile Clients lediglich eine Socket-Verwaltung
und die Implementierung des Netzwerk-Protokolls.

Eines der Modellszenarien fiir den mobilen Client ist ein digitaler Einkaufsassistent,
welcher in Abschnitt 4.1 zusammen mit der Implementierung der Client-Bibliothek

2 Remote Method Invocation. Erlaubt es einem Server, Objekte fiir Clients zur Verfiigung zu stellen.
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Abbildung 3.8: m3i-Server GUI mit Darstellung des Klassifikationsergebnisses auf der
zweiten Ebene

genauer vorgestellt wird. Eine weitere Beispielanwendung ist der M31 Personal Navi-
gator (vgl. Wasinger, Stahl und Kriiger, 2003). Dariiber hinaus kommt eine fiir das
.NET Compact Framework geschriebene Demonstrationsanwendung hinzu, welche die
Client/Server-Kommunikation iiber die M31-Client-Bibliothek unterstiitzt und auf der
CeBit ’05 vorgefiihrt wurde. Bei dieser Anwendung kann iiber das Mikrofon des mobi-
len Gerits eine AuRerung aufgezeichnet werden (man hilt dazu die Aufnahmetaste des
PocketPCs gedriickt), welche anschliefend zur Klassifizierung an den Server gesendet
wird. Liegt das Ergebnis vor, so werden die Daten zu Alter, Geschlecht und Kontext in
Balkendiagrammen présentiert (s. Abb. 3.9). Die ebenfalls abgebildete Schaltfliche New
Speaker dient dazu, einen Sprecherwechsel anzukiindigen: Die nichste Auferung wird
dann der ersten Zeitscheibe in einem neuen dynamischen Bayesschen Netz zugeordnet.

Dieses Szenario war fiir die ersten Versuche ausreichend, jedoch waren weitere Konzep-
te fiir die ersatzweise Klassifizierung auf dem Client notwendig. Letztere ist erforderlich,
da die Verbindung zum Server bei einem mobilen Gerét in der Praxis naturgeméif iiber
eine Funkverbindung erfolgt und diese leider eine gewisse Instabilitédt mit sich bringt:
Sie kann durch Interferenzen von anderen Geraten oder physikalischen Hindernissen ge-
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Abbildung 3.9: Testapplikation fiir AGENDER auf dem PocketPC

stort sein, kann zu Stofzeiten womdglich iiberlastet sein oder der Benutzer kann sich
auferhalb der Sendereichweite begeben. Es kann davon ausgegangen werden, dass eine
solche Unterbrechung der Verbindung sowohl verhaltnismafig héufig auftritt, als auch
dass sie temporar, d.h. voriibergehend ist. Zwei Dinge wiren daher wiinschenswert: Zum
einen sollte die Client-Bibliothek grofziigig auf den Abbruch der Verbindung reagieren,
diese — soweit moglich — transparent wieder herstellen und ggf. die Klassifizierung erneut
versuchen. Bei nicht wiederherstellbarer Verbindung sollte die Klassifizierung auf dem
mobilen Gerét erfolgen, unter Beriicksichtigung dessen beschrinkter Ressourcen und
Inkaufnahme einer verminderten Ergebnisqualitdt. Dariiber hinaus soll die Anwendung
iiber den eingetretenen Zustand informiert werden, um eigene, evtl. besser geeignete
Mafsnahmen ergreifen zu kénnen.

Die automatische Wiederherstellung der Verbindung wurde in einer spéteren Versi-
on der M3I-Client-Bibliothek implementiert. Fiir die Klassifizierung auf dem mobilen
Gerét wurde der Prototyp eines ,internen Servers geschaffen, welcher eine relativ per-
formante, aber dufierst unflexible und nur bedingt modulare Struktur besaf. Im Rahmen
dieser Entwicklung wurde bereits die Merkmalsextraktion, welche ansonsten der Server
ausgefithrt hatte, auf den PocketPC portiert (vgl. Feld, 2005). Die Klassifizierer wa-
ren auf einen C4.5-Entscheidungsbaum (vgl. Quinlan, 1993) beschrinkt und wurden
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bei der ersten Verbindung mit dem Server von diesem angefordert und in einem kom-
pakten Textformat {ibertragen. Dieses Format erforderte zwar Parsing und musste bei
der Klassifizierung interpretiert werden, anstatt dass es in Maschinencode ausgefiihrt
werden konnte (vgl. Abschnitt 3.3.4); dennoch war die Laufzeit sehr gering, sofern kei-
ne parallele Verarbeitung mehrerer Benutzer stattfand. Das grofere Problem stellten
jedoch die fortbestehende Abhéngigkeit vom Server und die statische Architektur dar.
Aufserdem wurde bei der ersten Version des internen Servers komplett auf ein Bayessches
Netz verzichtet und das Ergebnis nur durch Mittelwertbildung berechnet.

Etwa an dieser Stelle, d.h. mit der Vorstellung des beschriebenen Prototyps eines
internen Servers, wurde parallel die Arbeit an einem weiteren Szenario fiir AGENDER
begonnen, ndmlich einer schnellen, serverbasierten Losung zur Klassifizierung von An-
rufern. Es wurde erkannt, dass trotz der verschiedenen Plattformen sehr viele Gemein-
samkeiten zwischen den Anforderungen der beiden Szenarien bestanden. Daher wurde
der Ansatz des internen Servers nach und nach verworfen, und durch die neue SBC-
Architektur ersetzt. Trotz dieser Umorientierung konnten die mit dem internen Server
gesammelten Erfahrungen und auch einige Teile des Codes fiir SBC genutzt werden.
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3.5 Plattformspezifischer Entwurf

Geméf den in Abschnitt 3.1.4 formulierten Anforderungen ist es notwendig, dass das
Klassifikationsmodul unter verschiedenen Plattformen ausgefithrt werden kann. Dazu
muss schon vor der Wahl dieser Plattformen eine flexible Infrastruktur bereitgestellt
werden, welche alle Moglichkeiten abdeckt.

Die Wahl der Programmiersprache fiir das Klassifikationsmodul fiel auf C++, wel-
ches eine plattformtransparente Entwicklung begiinstigt. Dies liegt vor allem an drei
Umstéanden: Die Sprache ist fiir fast jede erdenkliche Plattform verfiigbar, d.h. es gibt
einen Compiler, welcher Code fiir diese Plattform erzeugen kann. Anbieter von neuen
Betriebssystemen stellen in der Regel zuallererst sicher, dass C++ fiir die Entwicklung
von Anwendungen eingesetzt werden kann. Daneben besteht ein kompiliertes C++-
Programm aus Maschinencode, der keine weitere Unterstiitzung in Form einer Lauf-
zeitumgebung auf der Zielplattform bendtigt. Es kann zwar sein, dass fiir den Zugriff
auf Betriebssystem-Funktionen so genannte Header-Dateien mit Deklarationen dieser
Funktionen benotigt werden; diese sind dann aber Teil der Unterstiitzung von C++ auf
der Plattform und werden in der Regel in Form eines Software Development Kit® (SDK)
vom Hersteller angeboten. Der dritte Grund besteht darin, dass die Sprache selbst die
geeigneten Mittel anbietet, um den gleichen Code fiir mehrere Plattformen verwalten
zu konnen. Dabei handelt es sich hauptsédchlich um die bedingte Kompilierung, die
nachfolgend erldutert wird. Gegeniiber C erlaubt C'++ primér eine besser strukturierte
Entwicklung; aus Sicht der Anwendung wére aber C' genauso gut geeignet gewesen.

Die wichtigsten Konzepte zur plattformspezifischen Programmierung stel-
len Erstellungs-Konfigurationen und bedingte Kompilierung dar. FErstellungs-
Konfigurationen werden als Teil der Entwicklungsumgebung oder Build-Skripte
verwendet, um je nach Zielplattform bestimmte FEinstellungen vorzunehmen. Bei-
spielsweise konnte es die Konfigurationen Win32 (fiir 32-bit Windows), WinCE
(fiir Windows CE) und Linuz geben, welche jeweils den zu verwendenden Compiler
festlegen, plattformspezifische Einstellungen beinhalten und Priprozessor-Konstanten
definieren. Bei den Priprozessor-Konstanten handelt es sich um einfache Wertzuweisun-
gen wie MOBILE_DEVICE=1. Diese werden zusammen mit der bedingten Kompilierung
eingesetzt, um bestimmte Codeblécke je nach Zielplattform zu kompilieren. Listing 1
zeigt ein Beispiel fiir einen solchen bedingten Codeblock. Der erste Teil wird dann
iibersetzt, wenn die Zielplattform Windows ist, der zweite Teil bei Windows CE. Man
spricht bei den mit einer Raute (#) beginnenden Zeilen von Priprozessor-Direktiven,
da sie von einem Préaprozessor verarbeitet werden, noch bevor der Compiler seine
Arbeit verrichtet. Durch diese Konstruktion kann leicht mit plattformspezifischen

3Ein SDK wird oft zusammen mit einem Produkt vertrieben, um Entwicklern die zur Programmierung
bzw. Erweiterung des Produkts ntigen Werkzeuge zur Verfiigung zu stellen.
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Abbildung 3.10: Verwaltung plattformspezifischer Konfigurationen in Visual Studio
2005

Unterschieden umgegangen werden, ohne mehrere getrennte Versionen des Codes
verwalten zu miissen. Neue Plattformen lassen sich an den betroffenen Stellen auch
leicht einfiigen.

In Listing 1 wird ein typisches Problem bei der Unterstiitzung modelliert: Eine Funk-
tion (im vorliegenden Beispiel time) steht auf einer bestimmten Plattform nicht zur
Verfiigung. In diesem Fall muss ein entsprechender Ersatz gefunden oder nachgebildet
werden. Die Préiprozessor-Direktive #define erlaubt es, alle Aufrufe an die nicht vor-
handene Funktion im restlichen Programm an eine andere Funktion umzuleiten, ohne
dass dabei Performanzeinbufsen entstehen.

Fiir die Verwaltung des plattformiibergreifenden Projekts wurde Visual Studio 2005
gewéhlt. Dieses bietet eine gute Unterstiitzung fiir mehrere Erstellungs-Konfigurationen
und bedingte Kompilierung. Besonders vorteilhaft ist die bereits integrierte und in Ab-

Listing 1 Priprozessor-Direktiven zur plattformspezifischen Kompilierung
#ifdef WIN32

#define time clock;
#endif
#ifdef POCKET_PC

#define time GetTickCount;
#endif
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Plattform Win32- Win32- Linux-Server  PocketPC Smartphone
Desktop Server (Windows (Windows
Mobile 5.0) Mobile 5.0)
Compiler cl cl gee cl for ARM cl for ARM
SDK Windows Windows Linux Windows Windows
Platform Platform Kernel Mobile 5.0 Mobile 5.0
SDK SDK Sources SDK for SDK for
Pocket PC Smartphone
OS-Beson- | - - - Reduzierter Noch stirker
derheiten Funktions- reduzierter
umfang Funktions-
umfang
HW-Be- - Evtl. Evtl. Geringere Sehr geringe
sonderhei- Multiprozessor- Multiprozessor- Leistung, Leistung,
ten Architektur Architektur wenig wenig
Speicher Speicher
Bereits ja ja nein ja ja
integriert
in sBC?
Sprecher 1 Mehrere 100  Mehrere 100 1 1

Tabelle 3.1: Ubersicht verschiedener Plattformen fiir Sprecherklassifikation

schnitt 3.1.4 geforderte Unterstiitzung fiir Windows Desktop-Betriebssysteme und Win-
dows Mobile 5.0. Weitere Zielplattformen fiir die Cross-Kompilierung lassen sich in den
Erstellungsvorgang integrieren. So konnte mittels des im Cygwin-Paket (vgl. Racine,
2000) enthaltenen Linuz-Compilers gecc auch iiber die gleiche Umgebung eine Linuz-
Variante des Klassifikationsmoduls generiert werden. Abb. 3.10 zeigt die Verwaltung
plattformspezifischer Konfigurationen fiir das Klassifikationsmodul in Visual Studio.

Tabelle 3.1 enthélt eine kurze Zusammenstellung der wichtigsten Plattformen fiir SBC
und eine Auswahl an Attributen. Die Angaben fiir hardwareméfige Besonderheiten der
Plattform sind typische Werte; je nach individueller Ausstattung des Rechners kénnen
diese auch abweichen.

Einer der Griinde fiir die schwierige Portierbarkeit des M31-Servers sind die zahlenrei-
chen externen Anwendungen, die durch Befehlszeilenaufrufe in den Verarbeitungsprozess
eingebunden wurden. Hierzu zdhlen folgende Programme:

socks: Vorverarbeitung einschlieflich Konvertierung des Audioformats
praat: Extraktion der meisten Sprachmerkmale

enrate: Berechnung der En-Rate
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srsad: Berechnung der Syllable Rate Speech Activity

Diese Programme werden zum Teil auch auf einem entfernten Rechner iiber eine
SSH-Verbindung gestartet. Leider sind weder die Werkzeuge selbst, noch die SSH-
Kommunikation fiir die Portierung auf verschiedene Plattformen geeignet, die im Vor-
aus nicht einmal immer bekannt sind. Dies bedeutet, dass alle bendtigten Verfahren als
Quellcode in das Klassifikationsmodul integriert werden miissen, um iiberhaupt kompi-
liert werden und auch von dessen Multiplattform-Infrastruktur profitieren zu koénnen.
Ob dies durch Portierung und Integration vorhandener Tools oder durch komplette
Neuimplementierung erfolgt, hingt von dem jeweiligen Kosten-Nutzen-Verhéltnis ab.
Im Rahmen von SBC wurden beide Wege beschritten.

Die SSH-Verbindungen entfallen bei dem Klassifikationsmodul vollstiandig. Um in
Szenarien mit hohem Datenaufkommen dennoch skalierbar zu bleiben, kann entweder
die Parallelverarbeitung genutzt werden oder eine Cluster-Lastaufteilung auf einer dem
Modul vorgeschalteten Ebene vorgenommen werden.

Das Klassifikationsmodul wird beim Erstellen in eine Bibliotheksdatei (.lib) kompi-
liert. Diese Datei enthélt den Maschinencode (auch als Objektcode bezeichnet) und kann
in den Erstellungsvorgang der Host-Anwendung eingebunden werden. Dieser Vorgang
wird als Linken bezeichnet, da hierbei eine ,Verkniipfung“ von den Funktionsaufrufen zu
den Stellen im Code, an denen die aufgerufene Funktion definiert ist, hergestellt wird.
Die Bibliotheksdateien verschmelzen dabei mit dem Anwendungscode zu einer einzigen
ausfiithrbaren Datei, wobei die gleiche Kompaktheit und Geschwindigkeit erreicht wird,
als wire die Bibliothek schon im Quellcode Teil der Anwendung gewesen und mit dieser
zusammen kompiliert worden.

Bei dem beschriebenen Vorgang handelt es sich um statisches Linken. Dieses kann
unabhédngig von der Zielplattform immer durchgefiihrt werden, da als Ausgabe eine kon-
ventionelle ausfithrbare Datei erzeugt wird. Einige Betriebssysteme unterstiitzen jedoch
noch weitere Dateitypen, welche zum Zugriff auf die Klassifizierungsdienste geeignet
sein konnen, allen voran gemeinsam genutzte Bibliotheken. Dabei wird die Bibliothek
nicht mit der Anwendung zu einer Datei verschmolzen, sondern bleibt als separate Da-
tei bestehen. Dies hat mehrere Vorteile: Die Bibliothek muss so nur einmal auf dem
Zielsystem installiert werden, und kann dann von mehreren Anwendungen genutzt wer-
den. Es ist also eine Speicherersparnis gegeben. Auch kann die Anwendung das Laden
der Bibliothek verzogern, bis diese tatséchlich bendtigt wird. Das bietet sich an, wenn
die AGENDER-Funktionalitét nicht bei jeder Programmausfiihrung eingesetzt wird. Ein
weiterer Vorteil besteht darin, dass die Anwendung das Modul zur Laufzeit auswihlen
kann. Dies erlaubt es beispielsweise, mehrere Klassifikationsmodule zu erzeugen und zur
Laufzeit das zu verwendende Modul auszuwéhlen.

Gemeinsam genutzte Bibliotheken besitzen aber auch Nachteile. Wie schon erwéhnt
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statisch dynamisch
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modul modul
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Abbildung 3.11: Vergleich zwischen statischem und dynamischem Einbinden des Klas-

SBC-Anwendung Wrapper-DLL
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wurde, sind sie ein betriebssystem-spezifisches Merkmal und miissen daher fiir jede
Plattform gesondert entwickelt werden. Unter Windows-Plattformen wird diese Funk-
tionalitdt von DLL-Dateien (Dynamic Link Library) bereitgestellt, und unter Linuz
dienen Shared Object-Dateien dem gleichen Zweck. Jedoch muss nicht nur die Aufruf-
schnittstelle an die jeweilige Plattform angepasst werden, sondern es gibt auch subtile
Unterschiede in der Implementierung: So werden unter Windows globale Variablen von
allen Konsumenten einer Bibliothek gemeinsam genutzt, was teilweise sehr niitzlich sein
kann, aber auch eine potenzielle Fehlerquelle darstellt; unter Linuz werden Variablen
getrennt fiir jeden Prozess verwaltet. Ein weiterer Nachteil besteht in dem aufwéndige-
ren Ladevorgang: Durch einen besonderen Aufruf (z.B. LoadLibrary unter Windows)
wird das Betriebssystem aufgefordert, die Bibliothek zu laden und das Linken der Funk-
tionsaufrufe im Arbeitsspeicher durchzufiihren. Da es nun zur Laufzeit ausgefiihrt wird,
wird es als dynamisches Linken bezeichnet. Nicht zuletzt ist die gesamte Anwendung
auch weniger kompakt: Wird es versdumt, eine Bibliothek mitzuliefern, oder verldsst
sich die Anwendung auf das Vorhandensein einer Bibliothek aufgrund einer weiteren In-
stallation, so kommt es leicht zu Fehlern bei der Ausfithrung, die vom Benutzer schwer
zuriickzuverfolgen sind.

Fiir den Fall, dass eine Entscheidung zugunsten einer gemeinsam genutzten Bibliothek
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gefallt wird, sieht SBC den Entwurf einer eigenen Wrapper-Bibliothek vor: Diese bietet
nach aufen hin die benétigte Schnittstelle an und leitet intern alle Aufrufe an das
statisch eingebundene Klassifikationsmodul weiter. Ein dhnlicher Ansatz wurde bei der
sBC-Client-Bibliothek verfolgt (vgl. Abschnitt 4.1.2), nur dass hierbei noch eine Reihe
weiterer Funktionen in die Bibliothek integriert wurden, wie z.B. die Kommunikation
mit einem SBC-Server iiber Netzwerk. Eine grafische Gegeniiberstellung von statischer
Einbindung in die Anwendung und gemeinsam genutzter Bibliothek wurde in Abb. 3.11
vorgenommen.
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Szenario Anforderung an

Performanz Ressourcensparsamkeit
Benutzeradaption | Gering. Im Vordergrund steht Hoch. Das mobile Gerdt be-
auf einem die Applikation, die Adaption sitzt wenige Ressourcen. Eine
PocketPC ist eher Nebensache. Belastung bewirkt langsamere

Ausfithrung der Anwendung.

Adaption an
einem Offentlichen
Terminal

Durchschnittlich. Die Adapti-
on ist zwar nicht zwingend
erforderlich, vermittelt dem
Kunden aber zweckméfige Zu-

satzleistungen.

Gering. Ressourcen sind aus-
reichend vorhanden, durch ex-
klusive Verarbeitung entsteht
kein Engpass.

ACD in einem
Callcenter

Hoch. Die vom Anrufer spiir-
bare Verzogerung bei der Wei-
terleitung sollte so gering wie
moglich sein.

Ezplizit gering. Es sollen be-
wusst alle verfiigbaren Res-
sourcen genutzt werden, um
die Performanz zu steigern.

Tabelle 3.2: Vergleich verschiedener Anwendungsszenarien im Hinblick auf Performanz-
und Ressourcenanforderungen

3.6 Performanz- und Ressourcenaspekte

Ausfiihrungsgeschwindigkeit und ressourcenschonende Arbeitsweise sind beides Ge-
sichtspunkte, die fiir einen Prototypen wie den bestehenden M31-Server keine besondere
Bedeutung haben. Dies @ndert sich jedoch schlagartig, wenn die Systeme von der Te-
stumgebung in ein tatsédchliches Produktionsszenario iibergehen. Dabei sind nicht alle
Szenarien gleich: Tabelle 3.2 vergleicht drei mégliche Anwendungsszenarien im Hinblick
auf ihre Anforderungen.

Eine sehr wichtige Rolle fiir die Geschwindigkeit spielt die Wahl der Programmier-
sprache. Hier wurde bei SBC eine entscheidende Verdnderung gegeniiber dem M3I-Server
vorgenommen: Das Klassifikationsmodul wurde komplett in C++ neu geschrieben, da
diese Sprache bekannt ist fiir ihre Geschwindigkeitsvorteile. Dies rithrt zum einen da-
her, dass sie gegeniiber Java nicht in einer virtuellen Maschine, sondern direkt vom
Prozessor ausgefiihrt wird. Zum anderen gibt es fiir C++ eine Reihe bewdhrter Com-
piler, welche hoch optimierten Code erzeugen. Die Folge dieser Entscheidung ist neben
dem — wie zuvor erwdhnt nur theoretischen — Verlust der Plattformunabhingigkeit auch
ein impliziter Verlust an Robustheit, da C++ durch die systemnahe Implementierung
mehr potenzielle Gefahrenquellen einfithrt und einiges mehr an Aufmerksamkeit bei der
Programmierung erfordert. Dieser Kompromiss erscheint jedoch durchaus gerechtfertigt.

Der Compiler alleine ist ein méchtiges Werkzeug fiir die Optimierung von Code im
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Hinblick auf Geschwindigkeit oder Grofe, es gibt aber noch weitere Faktoren. So sind bei
der Wahl sprachspezifischer Konstrukte und Plattformaufrufe jeweils auch die sich erge-
benden Geschwindigkeitsaspekte zu beachten, da es hier manchmal feine Unterschiede
gibt, die sich bei umfangreicher Anwendung potenzieren kénnen. Beispiele hierfiir sind
die Fragen, ob Zeichenfolgen in einer Klasse gekapselt oder als Buchstaben-Datenfeld
(Character Array) verwaltet werden sollten, und ob Fehler mittels eines Throw ...
Catch-Konstrukts oder des Riickgabewerts False gemeldet werden sollten. Es handelt
sich meist um Entscheidungen zwischen besserer Strukturiertheit und geringerer Feh-
leranfilligkeit gegeniiber hoherer Geschwindigkeit.

Aber nicht alle Geschwindigkeitsoptimierungen auf Codeebene miissen Resultat einer
Entscheidung sein: Einige erfordern lediglich die Befolgung grundlegender Programmier-
prinzipien und eine gewisse Kenntnis der Sprache bzw. des Compilers. So wurde bei SBC
auf das haufige Kopieren von Daten (z.B. die zu klassifizierenden digitalen Audiodaten)
verzichtet, da dies immer ein zeitintensiver Vorgang ist. Weiterhin wurden Schleifen
und Bedingungen so angeordnet, dass unnétige Verarbeitungsschritte vermieden wer-
den. Es liefsen sich viele weitere Beispiele fiir Optimierungen auf der Implementierungs-
ebene finden. Wie nicht anders zu erwarten ist, spielen diese Bestrebungen dagegen bei
zielgerichteter Programmierung, wie es bei der Entwicklung des ersten Prototyps des
M3I-Servers der Fall war, wiederum keine grofse Rolle.

Bei der Beschreibung des plattformspezifischen Entwurfs wurde bereits erwéhnt, dass
auf Aufrufe externer Prozesse wie Praat beim Klassifikationsmodul komplett verzichtet
wurde. Stattdessen wurden diese Funktionseinheiten direkt in den Quellcode tibernom-
men oder per statischem Linken eingebunden, was jeweils eine deutliche Geschwindig-
keitsverbesserung gegeniiber dem M31-Server darstellt. Beim Aufrufen eines ausfiihr-
baren Programms, dem die bendtigten Informationen iiber die Befehlszeile mitgeliefert
werden, entsteht ndmlich ein betrichtlicher Verwaltungsaufwand fiir das Betriebssystem,
der sich fast immer in einer spiirbaren Verzogerung manifestiert. Werden nun bestimmte
Befehle sehr oft aufgerufen (wie bei einer Stapelverarbeitung), so vervielfacht sich dieser
Effekt.

Weitere Geschwindigkeitsvorteile sind durch das Pipeline-Design gegeben (vgl. Ab-
schnitt 3.3.3). Dies bedeutet, dass der Aufwand fiir die Kommunikation sehr gering ist.
Zudem kann eine Pipeline pro Sprecher erstellt werden, welche dann von verschiedenen
Threads ausgefiihrt werden. Dies erlaubt es servergestiitzten Anwendungen, mehrere
Auferungen parallel zu verarbeiten und dadurch zusitzliche Performanzgewinne zu er-
halten. Fiir ein mobiles Gerét ist keine Parallelverarbeitung erforderlich, da zu jeder
Zeit nur ein einzelner Nutzer das Gerét bedienen und Spracheingaben tétigen kann.
Ohnehin sind die CPUs mobiler Gerate weniger gut fiir parallele Verarbeitung geeignet,
als es bei Desktops oder Servern der Fall ist.

Fiir die Umgangsweise mit Ressourcen gelten zum Teil dhnliche Verfahrensweisen wie
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bei der Performanz. Denn auch hier muss bei jeder Implementierung im Detail gepriift
werden, ob bestimmte Operationen unter Umsténden beispielsweise mehr Speicher ver-
wenden als benotigt und daher optimiert werden kénnten, oder ob unnétig viele Dateien
gedffnet werden. Viele dieser Optimierungen betreffen indirekt auch die Geschwindig-
keit. Man kann auch die Leistung des Prozessors selbst als Ressource sehen, die zwar
nicht verwaltet werden muss, aber nur in begrenztem Mafe zur Verfiigung steht.

Um das Klassifikationsmodul robust zu halten, ist es notwendig, dass jede Ressource
nach Abschluss der Verarbeitung konsequent wieder freigegeben wird. Als Ressourcen,
welche eine Verwaltung erfordern, gelten primér Speicherreservierungen, gedffnete Da-
teien und Betriebssystem-Handles*. Nicht freigegebene Ressourcen fithren zu Speicher-
lecks, die teilweise schwer zu finden sind. Leider sind solche kleinen Fehler auch bei
sorgfaltiger Arbeit in der Sprache C++ kaum véllig zu vermeiden. Auch bei der Arbeit
mit SBC mussten bei einem Prototypen Speicherlecks gefunden und geschlossen werden.
Es gibt verschiedene Werkzeuge, welche diese Arbeit unterstiitzen, wie z.B. Purify (vgl.
Hastings und Joyce, 1991).

Die Feststellung, dass eine moglichst ressourcensparende Implementierung optimal
ist, trifft so nicht zu. Ab einer bestimmten Grenze bei der Reduzierung der verwendeten
Ressourcen entwickelt sich ndmlich die Effizienz der Komponente stark riicklaufig, so
dass kein verniinftiger Kompromiss mehr vorliegt. Beispielsweise kann beim Parsen (oder
Einlesen) einer Datei bestimmt werden, in welchen Blécken der Speichertransfer erfolgt.
Werden die Blocke grofser gewéhlt, so ist mehr tempordrer Speicher erforderlich. Wird
die Grofe der Blocke gesenkt, im Extremfall auf ein Byte, so werden mehr Schritte und
damit mehr Prozessorzyklen bendtigt.

Das beschriebene Beispiel verdeutlicht auch, dass es sogar wiinschenswert sein kann,
Ressourcen bewusst zu nutzen, um eine zusétzliche Erhéhung der Verarbeitungsge-
schwindigkeit zu erreichen. Das wohl bekannteste Beispiel ist Caching. Dabei wird ein
Speicherbereich reserviert und dazu verwendet, einmal akquirierte Informationen und
Objekte zwischenzuspeichern, um sie spéter nicht neu berechnen oder laden zu miis-
sen. Je grofer der Cache gewdhlt wird, desto hoher ist der Geschwindigkeitsgewinn,
bis zu dem Punkt, an dem alle Informationen im Cache enthalten sind. Die Effizienz
des Caches hingt von einer Reihe von Faktoren ab, z.B. der Anzahl der Zugriffe auf
Objekte, der Groke der Objekte, der Art und Grofe des Speichers von Seiten der Hard-
ware usw. Intelligente Cache-Verfahren verwenden komplexe Heuristiken zur Auswahl
der Objekte, die in den Cache aufgenommen werden. Die in dieser Arbeit vorgestellte
sBC-Architektur verwendet Caching, um die Klassifizierer zwischenzuspeichern. Ein Er-
stellen dieser Objekte erfordert einen gewissen Initialisierungsaufwand, der aber dank
der verwendeten Technik nur einmal pro Anwendungsstart ausgefithrt werden muss. In
diesem Fall bringt der Cache in quasi jedem Bereich Vorteile, da die Klassifizierer ohne-

*Numerische Bezeichner fiir Betriebssystem-Ressourcen, z.B. Dateien.
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hin geladen werden miissen, wenn sie benétigt werden, und es sich dabei um eine feste,
geringe Anzahl von Objekten handelt.

Weitere Fille sind denkbar, in denen eine unterschiedliche Vorgehensweise je nach
Zielplattform und -anwendung angebracht ist. Im Optimalfall sollte das Klassifikations-
modul sich echt ressourcenadaptiv verhalten und genau die Ressourcen nutzen, die auf
der Plattform, unter der es ausgefiihrt wird, frei zur Verfiigung stehen. Dies ist in der
aktuellen Fassung des Moduls noch nicht implementiert, kann jedoch fiir spétere Ver-
sionen angedacht werden. Es ist allerdings auch zu erwdhnen, dass derzeit noch keine
groferen Mengen von Ressourcen eingesetzt werden, fiir die sich ein ressourcenadaptives
Caching in besonderem Mafe eignen wiirde. Eine Einflussnahme des Anwendungsarchi-
tekten auf die zur Klassifizierung verwendeten Ressourcen ist jedoch jetzt schon sehr
wohl mdglich: Die Klassifizierungsalgorithmen sind wie in Abschnitt 2.2.2f. beschrie-
ben sehr unterschiedlich, was ihre Komplexitdt und Anforderungen anbelangt. Diese
Tatsache sollte dazu genutzt werden, um die jeweils am ehesten geeigneten Verfahren
auszuwahlen. So ist beispielsweise ein Kiinstliches Neuronales Netz fiir ressourcenschwa-
che Plattformen generell schlechter geeignet als ein Naives Bayes Algorithmus. Einige
Ressourcenaspekte des Klassifizierers lassen sich moglicherweise auch direkt durch klei-
nere Code-Optimierungen am Klassifizierer anpassen.
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Beispielklasse

+06ffentliches_attribut : int

-privates_attribut : float

+OffentlicheMethode(in parameter1 : short, out parameter2 : long) : bool
#GeschitzteMethode(in datenfeld : byte[]) : int

-PrivateMethode()

Abbildung 3.12: Beispiel fiir ein UML-Klassendiagramm

3.7 Aufbau des Klassifikationsmoduls

In den bisherigen Kapiteln wurden hauptséchlich allgemeine Konzepte und Ideen be-
schrieben, die bei SBC zum Einsatz kommen. Nun soll der Aufbau des Klassifikations-
moduls systematisch behandelt werden, in der Form wie es im Rahmen der vorliegenden
Arbeit tatsdchlich implementiert wurde.

Das gesamte Projekt ist intern in zwei Teile gegliedert: Einer fiir den SBC-spezifischen
Code und ein weiterer fiir die Merkmalsextraktion. Diese Auslagerung der Merkmalsex-
traktion liegt darin begriindet, dass es sich um die Portierung einer kompletten Anwen-
dung zu einer Bibliothek handelt, die als Ganzes beibehalten werden sollte. Durch sta-
tisches Linken entsteht kein Geschwindigkeitsnachteil, es handelt sich lediglich um eine
Trennung zur Entwicklungszeit. Weitere Komponenten konnten hinzukommen, wenn sie
aus analogen Griinden eine eigene Bibliothek rechtfertigen, wie z.B. das am Internatio-
nal Computer Science Institute in Berkeley entwickelte Werkzeug mrate zur Berechnung
der Artikulationsgeschwindigkeit (vgl. Morgan und Fosler, 1998).

Der Grobaufbau des Moduls entspricht dem in Abb. 2.6 auf Seite 30 dargestellten
Sachverhalt. Angelpunkt der Verarbeitung ist die Pipeline, welche den kompletten Klas-
sifizierungsprozess durchfiihrt und aufierdem das aktuelle Benutzermodell speichert. In-
nerhalb der Pipeline erfolgt zuerst die Merkmalsextraktion. Die Merkmale werden dann
an die Klassifizierer {ibergeben, welche nacheinander ausgefiihrt werden. Die jeweiligen
Ergebnisklassen werden in das fiir die Pipeline exklusive dynamische Bayessche Netz
eingetragen. Sobald alle Klassifizierer diesen Vorgang abgeschlossen haben, wird die In-
ferenz im Netz durchgefiihrt und die Eigenschaften des Sprechers ausgelesen. Dieses
Benutzerprofil, einschlieflich der jeweiligen Wahrscheinlichkeiten, kann dann zu jedem
beliebigen Zeitpunkt von der Anwendung ausgelesen werden.

Im Folgenden sollen die einzelnen Bestandteile ndher betrachtet werden. Zur Ver-
anschaulichung der Klassen werden Klassendiagramme in UMLS-Notation verwendet.
Abb. 3.12 zeigt ein Beispieldiagramm. Klassen kénnen Felder und Methoden besitzen
(die jeweiligen UML-Fachbegriffe dafiir lauten Attribut und Operation). Felder entspre-

8 Unified Modeling Language: Standardisierte Sprache fiir die Modellierung von Software und anderen
Systemen.
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ProcessingPipeline

-classifiers : RuntimeClassifier

-user_model : Dictionary<String, String>

-bayes_net : BayesNet

+ProcessingPipeline()

+~ProcessingPipeline()

+ProcessWave(in daten : byte[], in l&nge : int) : bool

+ProcessRaw(in daten : byte[], in l1ange : int, in kandle : short, in samplerate : int, in bitrate : short) : bool
+GetResults() : Dictionary<String, String>

+Reset()

Abbildung 3.13: UML-Diagramm der Klasse ProcessingPipeline

chen lokalen Variablen eines Objekts der Klasse, und Methoden stellen aufrufbare Funk-
tionen dar. Die dargestellte Klasse verfiigt iiber zwei Felder und drei Methoden. Der
Sichtbarkeitsbereich wird durch ein Préfix dargestellt, wobei ein + fiir 6ffentliche Mem-
ber steht, # fiir geschiitzte Member (d.h. nur fiir die eigene Klasse und alle abgeleiteten
Klassen sichtbar) und — fiir private Member. Methodenparameter stehen in runden
Klammern. Fiir jeden Parameter ist der Datentyp und die Richtung angegeben, wobei
in fiir eingehende Daten und out fiir ausgehende Daten steht. Datenfelder (engl. ,ar-
rays‘) und Vorlagenklassen (engl. ,templates®) verwenden die jeweilige C+-+-Notation.
Der Einfachheit halber wurde in den UML-Diagrammen auf die Kennzeichnung von
C++-Zeigern (engl. ,pointers”) verzichtet.

3.7.1 Verarbeitungs-Pipeline

Die Verarbeitungs-Pipeline ist die einzige Komponente des Klassifikationsmoduls, wel-
che ,yon aufsen” her angesprochen wird. Sie stellt einerseits die Schnittstelle zwischen
der Anwendung und dem Modul her, auf der anderen Seite aber ist sie auch fiir die
interne Kommunikation und Ausfithrung zusténdig.

Die Verarbeitungs-Pipeline wird durch die Klasse ProcessingPipeline représentiert,
welche in Abb. 3.13 als UML-Diagramm dargestellt ist. Jede Pipeline kann nur fiir einen
einzelnen Sprecher verwendet werden, allerdings kénnen beliebig viele AuRerungen des
gleichen Sprechers nacheinander verarbeitet werden. Bevor eine AuRerung klassifiziert
werden kann, muss also die Anwendung zuerst ein neues Objekt vom Typ Processing-
Pipeline erstellen.

Beim ersten Aufruf des Konstruktors® werden iiber die Konfigurationsdatei (vgl. Ab-
schnitt 3.7.7) alle im Modul vorhandenen Klassifizierer geladen und in einem statischem
Feld (classifiers) gespeichert. Die Tatsache, dass es sich um ein statisches Feld han-
delt impliziert, dass es von allen Objekten der Klasse gemeinsam genutzt wird. Konkret

5Funktion, welche automatisch aufgerufen wird, wenn eine Instanz der Klasse erzeugt wird.
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bedeutet dies, dass die Klassifizierer nur einmal pro Anwendung geladen werden miissen
und dann in einem Cache erhalten bleiben.

Die Pipeline verfiigt zurzeit {iber zwei private Instanzvariablen. Die erste
(user_model) speichert das aktuelle Benutzermodell. Dabei handelt es sich um ein Zei-
chenfolgenworterbuch, d.h. eine Abbildung von Zeichenfolgen auf Zeichenfolgen. Den
Definitionsbereich dieser Abbildung stellen so genannte Profilpfade dar, welche nach
einer einheitlichen Konvention benannt werden (vgl. Abschnitt 3.8.2). Bei der Initiali-
sierung ist diese Datenstruktur noch leer, d.h. es sind keinerlei Informationen {iber den
Sprecher bekannt.

Die zweite lokale Variable (bayes_net) ist das dynamische Bayessche Netz, welches
fiir den aktuellen Benutzer verwendet wird. Im Prinzip handelt es sich dabei auch um
eine Reprisentation des Benutzermodells, jedoch aus einer etwas anderen Perspektive.
Um die Daten aus dem Bayesschen Netz in das Zeichenfolgenworterbruch zu iibertragen,
werden noch einige Konvertierungsfunktionen auf die rein numerische Darstellung im
Netz angewendet. Das Objekt wird zusammen mit der Verarbeitungs-Pipeline in deren
Konstruktor erstellt.

Nach der Erstellung der Pipeline kann die Klassifizierung durch eine von zwei al-
ternativen oOffentlichen Methoden angestofen werden: ProcessWave und ProcessRaw.
Der Unterschied besteht darin, dass die erste Funktion eine Audiodatei im WAVE-
Dateiformat erhélt, und die zweite ,rohe* PCM-Daten. Das WAVE-Format verfiigt {iber
einen Header mit Metainformationen, welche Abtastfrequenz, Abtasttiefe und Anzahl
der Kanéle enthalten. Diese werden bendtigt, um die eigentlichen Audiodaten interpre-
tieren zu konnen. Da diese Informationen bei den rohen Daten fehlen, miissen sie vom
Aufrufer als Parameter iibergeben werden. Werden falsche Werte angegeben, so kann
dies gravierende Auswirkungen auf die Klassifikation haben, da im Grunde genommen
keine sinnvollen Daten mehr verarbeitet werden.

Die Verarbeitung innerhalb der genannten Funktionen kann als UML-
Aktivitatsdiagramm darstellt werden (s. Abb. 3.14). Sie lauft wie folgt ab: Zuerst
wird ein neuer Merkmalsextraktor erstellt. Bei dem Objekt an sich handelt es sich —
vereinfacht gesagt — um eine Reihe von Variablen, die jeweils ein erkanntes Sprach-
merkmal enthalten. Der Merkmalsextraktor wird dann mit den bekannten Audiodaten
ausgefiihrt. Falls die Extraktion fehlschldgt — und dieser Fall tritt in der Praxis nicht
nur bei fehlerhaften Daten auf, sondern z.B. auch bei bestimmten Artefakten — so wird
die Klassifizierung abgebrochen und ein Fehler gemeldet.

Anschliefend erfolgt der Aufruf aller Klassifizierer. An dieser Stelle sollte erwdhnt
werden, dass das Klassifikationsmodul auch die Ausfithrung ohne Bayessches Netz un-
terstiitzt. Dies ist beispielsweise dann praktisch, wenn lediglich die Effektivitat neuer
Klassifizierer getestet werden soll, ohne den Einfluss der zweiten Ebene auf das Ergeb-
nis zu beachten. Der Vorgang ist leicht verschieden, je nachdem, ob das Netz verwendet
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Abbildung 3.14: Aktivitdtsdiagramm fiir die Funktionen Process<. ..> der Klasse Pro-
cessingPipeline

wird oder nicht. Ist die zweite Ebene aktiviert, so wird zuerst die Evidenzsammlung fiir
das Netz initialisiert. Danach wird fiir jeden Klassifizierer gepriift, ob alle bend&tigten
Merkmale extrahiert werden konnten. Auch hier kann der Fall eintreten, dass durch Ar-
tefakte bestimmte Algorithmen zur Merkmalsextraktion fehlschlagen und daher nicht
alle Merkmale vorliegen. Sollte dies der Fall sein, so wird nur der betreffende Klassifi-
zierer iibersprungen und nicht die komplette Verarbeitung. Sofern aber alle Merkmale
vorhanden sind, wird ein Merkmalsvektor in Form der Hilfsklasse Instances (vgl. Ab-
schnitt 3.7.5) erstellt und durch Aufruf von Classify an den Klassifizierer iibergeben.
Falls die Klassifizierung erfolgreich war, wird die Ergebnisklasse in den dem Klassifizie-
rer zugeordneten Knoten des Bayesschen Netzes eingetragen. Nach dem Abarbeiten aller
Klassifizierer wird die Evidenzsammlung beendet und die Inferenz, d.h. Berechnung der
bedingten Wahrscheinlichkeiten, durchgefiihrt. Danach miissen die Ergebnisse noch aus
dem Bayesschen Netz ausgelesen und in das lokale Zeichenfolgenworterbuch user_model
kopiert werden. Dieses kann von der Anwendung zu einem beliebigen Zeitpunkt iiber
die Funktion GetResults abgefragt werden. Haufig geschieht dies unmittelbar nach dem
Aufruf von Process<...>.

Ist die zweite Ebene deaktiviert, so lauft der Vorgang etwas anders ab. Jedem Klassi-
fizierer ist zusétzlich noch ein Profilpfad zugeordnet, der angibt, welche Sprechereigen-
schaft er bestimmt. Dies kann z.B. das Sprecheralter sein. Ein Klassifizierer wird nur
dann ausgefiihrt, wenn die durch ihn bestimmte Eigenschaft noch nicht innerhalb des
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laufenden Aufrufs von einem anderen Klassifizierer bestimmt wurde. Liegt die Eigen-
schaft bereits vor, so wird der Klassifizierer iibersprungen. Die Ergebnisse werden dann
ohne Konvertierung direkt in das lokale Feld kopiert, was auch zur Folge hat, dass sich
das Parsen der Ergebnisse mit und ohne zweite Ebene unterscheiden kann.

Wird nun nach Abschluss der Verarbeitung in der Pipeline eine der Process<...>-
Funktionen erneut mit einer neuen Aufierung aufgerufen, so wird diese als zusitzliche
Zeitscheibe in das dynamische Bayessche Netz eingefiigt. Dadurch kénnen die Ergebnisse
der vorangegangenen Klassifizierungen in die neusten Berechnungen mit einbezogen
werden. Ist dies nicht gewiinscht, so kann die Anwendung durch Aufruf der Funktion
Reset alle Zeitscheiben im Netz sowie das vorhandene Benutzerprofil 16schen. Dabei
handelt es sich um eine in Funktion und Performanz etwa gleichwertige Alternative zum
Loschen und Neuanlegen der Pipeline. Lediglich der Klassifizierer-Cache wird nicht neu
erstellt, falls das betroffene Objekt die letzte Instanz einer ProcessingPipeline ist.

Im jetzigen Entwurf der Verarbeitungs-Pipeline noch nicht enthalten ist die Vorver-
arbeitung der Sprachdatei. Primér handelt es sich dabei um die Konvertierung in das
benétigte Format im Hinblick auf Abtastfrequenz, Abtasttiefe und Kanalanzahl. Die
Merkmalsextraktion selbst kann zwar mit beliebigen Formaten arbeiten, jedoch sollten
diese kompatibel zu den beim Training verwendeten Audioformaten sein. Da allerdings
Training der Klassifizierer und Ausfiihrung der Klassifikation im Rahmen des gleichen
Anwendungsszenarios ausgefiihrt werden, sollte es kein Problem darstellen, in beiden
Fillen die gleichen Formate zu verwenden. Was weitere Vorverarbeitungsschritte anbe-
langt, wie z.B. das Herausfiltern von Artefakten oder das Entfernen von Einsatzlatenz
(Pausen zu Beginn der Auferung), so wird zuerst noch einige Vorarbeit auf theoreti-
scher Ebene benotigt, sowie eine testweise Implementierung im AGENDER-Prototypen.
Mit Verfiigbarkeit dieser Vorgaben kann dann auch die Implementierung im Klassifika-
tionsmodul erfolgen.

Es liegt in der Verantwortung der Host-Anwendung, eine einmal erstellte Proces-
singPipeline nach Verwendung wieder zu zerstoren, um den Speicher freizugeben.
Dies geschieht durch einen standardgeméfien Aufruf des Destruktors. Wird die letzte
ProcessingPipeline zerstort, so wird auch der Klassifizierer-Cache geleert. Falls die
Anwendung jeweils Pipelines nach Bedarf erstellt, kann es daher sinnvoll sein, eine zu-
sdtzliche Pipeline wahrend der gesamten Anwendungslaufzeit mit zu verwalten, um das
Leeren des Cache zu verhindern. Falls die Zahl der Sprecher dann zwischenzeitlich hiufig
auf Null zuriickgeht, kann dadurch ein Performanzgewinn erzielt werden.

Um die Funktionsweise der Parallelverarbeitung zu verstehen soll nun kurz die Funkti-
onsweise von Threads beschrieben werden. Ein Thread im Kontext von Betriebssystemen
bezeichnet die Ausfithrung einer Funktion durch den Prozessor, wobei alle Instruktionen
innerhalb der Funktion sequenziell ausgefiihrt werden, mehrere Threads aber parallel.
Da ein einzelner Prozessor in der Praxis allerdings nur eine Anweisung zur gleichen Zeit
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verarbeiten kann, wird die Parallelausfiihrung simuliert, indem die Funktionen abwech-
selnd” ausgefiihrt werden. Man unterscheidet zwei Arten von Threads: Vordergrund-
Threads (oder UI-Threads) und Hintergrund-Threads (oder Arbeitssthreads). Erstere
sind fiir die Interaktion mit dem Nutzer zustéindig, wihrend Hintergrundthreads die
rechenintensiven Vorgénge ausfithren. Wenn zwei Threads auf die gleiche Variable zu-
greifen, kann es zu ungewollten Nebeneffekten kommen. Um dies zu vermeiden, miissen
solche Zugriffe synchronisiert werden, z.B. iiber kritische Abschnitte.

Die Verarbeitungs-Pipeline unterstiitzt die parallele Klassifizierung durch mehrere
Threads, sofern jeder Thread eine eigene Pipeline verwendet. Die Aufgabe der Erstel-
lung dieser Threads liegt jedoch bei der Anwendung. Es hétte durchaus die Moglichkeit
bestanden, die Thread-Verwaltung selbst in SBC zu integrieren. Dies schien jedoch nicht
sinnvoll, da die meisten Anwendungen zur Wahrung ihrer Flexibilitdt eine vollstdndige
Kontrolle iiber die laufenden Threads bendtigen. Gerade serverbasierte Anwendungen
steuern dies haufig {iber einen Thread-Pool, aus dem mittels Schablonen fertige Arbeits-
threads erstellt und ausgefiihrt werden. Folgende Vorgehensweise ist empfehlenswert,
um optimale Skalierbarkeit und Performanz zu gewéhrleisten: Bei einem einzelnen ex-
klusiven Nutzer sollte die Applikation fiir SBC einen Hintergrund-Thread anlegen und
dort alle Aufrufe an die Verarbeitungs-Pipeline ausfiihren. Dadurch kann der Benut-
zer ungestort weiterarbeiten. Die Abfrage der aktuellen Daten kann von jedem Thread
aus erfolgen. Fiir Serverszenarien mit mehreren Benutzern sollte fiir jeden Benutzer ein
eigener Thread mit einer eigenen Pipeline erstellt werden. Ist die Zahl der gleichzei-
tig tétigen Benutzer sehr hoch oder die Rechenleistung nicht ausreichend, so kann die
Anzahl der Threads auch begrenzt werden, um keine Ressourcenengpisse hervorzuru-
fen. Falls dann das Maximum an Threads erreicht ist, werden Klassifizierungsanfragen
von der Anwendung in eine Warteschlange gestellt und bei ,Freiwerden® eines Threads
auf diesem ausgefiihrt. Es spielt dabei keine Rolle, ob der Thread zuvor auf einer an-
deren Pipeline klassifiziert hat (solange keine Pipeline gleichzeitig von zwei Threads
verwendet wird). Dies entspricht dann vom Prinzip her einem Thread-Pool. Es wi-
re auch denkbar, dass besonders leistungsfihige Server mit mehreren Prozessoren die
Klassifizierungs-Threads auch auf unterschiedliche Prozessoren verteilen konnten. Bei
einem Datenvolumen, dem ein einzelner Rechner nicht mehr nachkommen kann, ist es
auch moglich, eine Cluster-Verarbeitung zu implementieren. Dabei wird auf jedem Kno-
ten des Clusters eine unabhéngige Instanz des Klassifizierungsmoduls ausgefiihrt. Der
Lastausgleich wird von der Anwendung durchgefiihrt, d.h. die Anwendung entscheidet,
an welches Klassifikationsmodul ein neuer Benutzer weitergeleitet wird. Diese Zuord-
nung muss fiir nachfolgende Auferungen des gleichen Benutzers beibehalten werden,
um die Vorteile des dynamischen Bayesschen Netzes zu nutzen.

"Es gibt in der Praxis verschiedene Algorithmen zur Zeitscheibenverteilung, z.B. Round Robin (vgl.
Jones, Rogu und Rosu, 1997).
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3.7.2 Merkmalsextraktion

Die Merkmalsextraktion bezeichnet den Vorgang, durch welchen die zur Klassifizierung
bendtigten Stimm- und Sprecherverhaltensmerkmale aus einer bindren Audiodatei er-
halten werden (vgl. Abschnitt 2.1). In der vorliegenden Version beherrscht das Klassifi-
kationsmodul noch nicht alle der in Abschnitt 2.1.3 aufgefiihrten Gréfen. Der Satz der
Stimmmerkmale, welche nach derzeitigen Erkenntnissen von Miiller (2005) die wichtigste
Grundlage zur Bestimmung von Alter und Geschlecht darstellen, liegt bereits anndhernd
komplett vor. Dem gegeniiber stehen zwar die noch nicht verfiigbaren Sprechverhaltens-
merkmale; diese dienen jedoch bis jetzt hauptséchlich der Unterstiitzung der restlichen
Merkmale fiir Grenzfélle der Klassifizierung, oder wenn akustische Merkmale nicht ver-
l&sslich bestimmt werden kénnen, z.B. aufgrund von lauten Hintergrundgerduschen.

Die Merkmalsextraktion ist in der iiberwiegenden Mehrzahl der Konfigurationen der
aus rechnerischer Sicht aufwindigste und damit zeitintensivste Teil der Verarbeitung
einer AuRerung. Auch wenn man sich Klassifizierer vorstellen konnte, welche theoretisch
beliebig komplex sind — in der Praxis ist die Klassifizierung selbst bei Sprache sehr viel
schneller als die zugrunde liegende Datenanalyse. Daher ist es sehr wichtig, dass die
verwendeten Algorithmen méglichst effizient sind.

Zu Beginn der Implementierung der Merkmalsextraktion wurden die Moglichkeiten
zur Integration ausgelotet: Die Einbindung einer Bibliothek oder ausfiilhrbaren Datei
kam nicht in Frage, da sie die Plattformtransparenz zerstért hitte — die Extraktions-
komponente hétte fiir alle bendtigten Plattformen ebenfalls vorliegen miissen. Auch
hétte dies der Kompaktheit des Moduls geschadet, und iiberdies wére eine ausfiithrbare
Datei sehr ineffizient gewesen. Da also diese Variante ausgeschlossen wurde, bleiben nur
noch zwei Moglichkeiten: Die Einbindung von existierendem Quellcode oder die Neuim-
plementierung der benétigten Algorithmen. Die Kosten einer Neuimplementierung sind
im Falle einer Merkmalsextraktion relativ hoch, da bei der Audioanalyse eine Vielzahl
mathematischer Verfahren zum Einsatz kommt. Aber auch die Code-Integration bedarf
einigen Aufwands, da der Quellcode zum einen von der urspriinglichen Zielplattform
abstrahiert werden muss, um in das SBC-Framework zu passen, und zum anderen fiir
jede Plattform zusammen mit dem Klassifikationsmodul portiert werden muss. Der ein-
zelne Aufwand fiir die Portierung kann natiirlich je nach Plattform sehr verschieden
sein. Wenn die Plattformabstraktion des Codes gut gelingt, kann es sein, dass jeweils
keine oder nur geringe Anpassungen notwendig sind.

Umgesetzt wurde letztlich nach Auseinandersetzung mit allen in Frage kommenden
Mobglichkeiten eine Portierung der Phonetik-Software Praat (vgl. Abschnitt 2.1.3). Ne-
ben der grundsétzlichen Eignung des Programms waren hauptséchlich folgende Griinde
fiir diese Entscheidung verantwortlich.

Zunichst ist der C-Quellcode des Programms frei verfiigbar. Dies schafft iberhaupt
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erst die Voraussetzung, die eine performante, plattformtransparente Integration mog-
lich macht. Daneben enthilt Praat eine Vielzahl an hochwertigen Algorithmen, welche
auf jahrelanger Forschung basieren. Der Autor hat viele der von ihm entwickelten oder
verbesserten Verfahren auch verdffentlicht. Fiir eine eigene Implementierung wire in-
nerhalb kurzer Zeit keine addquate Forschung moglich gewesen, und die Konsultierung
verschiedener Quellen hétte schnell zu Inkonsistenzen in der Methodik gefiithrt. Aber
nicht nur die Qualitdt der Algorithmen ist herausragend, sondern auch die Geschwin-
digkeit. So wurden beispielsweise effiziente Algorithmen aus der GSL (GNU Scientific
Library, vgl. Galassi et al., 2003) zur Implementierung der Fast Fourier Transform ver-
wendet und an zahlreichen Stellen Optimierungen durchgefiihrt. Auch hier hitte eine
Neuimplementierung nur schwerlich Schritt halten kénnen. Ferner wurde Praat schon
einige Zeit erfolgreich im M31-Server und bei der Korpusanalyse eingesetzt; somit lag
es nahe, das Phonetikwerkzeug auch fiir das Klassifikationsmodul zu verwenden. Neben
den guten Erfahrungen bei der Desktop-Version von Praat wird durch die Verwendung
der gleichen Algorithmen sichergestellt, dass die auf einer Entwicklungsplattform trai-
nierten Klassifizierer auch mit den Merkmalswerten des eingebetteten Moduls arbeiten
konnen. Hierbei ist zu erwihnen, dass sich bei frithen Tests® herausstellte, dass platt-
formbedingte Unterschiede dennoch Abweichungen in den errechneten Werten bewirken
konnen. In dem Fall gibt es prinzipiell zwei Moglichkeiten: Entweder man akzeptiert
diesen Priazisionsverlust, sofern die Evaluierung immer noch eine akzeptable Gesamt-
genauigkeit ergibt. Eine bessere Alternative bietet sich aber mdoglicherweise an, indem
zum Training in der Entwicklungsplattform eine durch das auf der Zielplattform laufen-
de Klassifikationsmodul erstellte Merkmalsdatenbank verwendet wird. Dazu muss eine
Wrapper-Applikation geschrieben werden, welche eine Korpusanalyse auf der Zielplatt-
form durchfiihren kann, dhnlich wie in Abschnitt 3.8.3 beschrieben.

Praat wurde im Rahmen von Feld (2005) als statische Bibliothek fiir den PocketPC
portiert. Die in der genannten Arbeit présentierte Version sollte urspriinglich nur in die
M3I-Client-Bibliothek auf dem PocketPC integriert werden. Durch die Neuorientierung
mit SBC hat sich eine etwas generellere Formulierung der Zielplattform ergeben. Dennoch
konnten Grofiteile der Portierungsarbeit und Optimierung direkt iibernommen werden,
wie z.B. die Ausgliederung der grafischen Benutzeroberfliche. Prinzipiell lassen sich
alle Merkmale auslesen, die auch mit der Desktop-Version des Werkzeugs zu erfassen
sind, also insbesondere Grundfrequenz, Jitter, Shimmer, Intensitit und Harmonicity-to-
Noise-Ratio.

Im sBc-Klassifikationsmodul wird Praat gekapselt durch die Klasse FeatureExtrac-
tor (s. Abb. 3.15). Ein Objekt dieser Klasse wird erstellt, sobald Sprachmerkmale aus
einer Datei extrahiert werden sollen. Das Objekt enthélt fiir jedes Merkmal eine loka-

8Bei dem betroffenen Szenrio war die Entwicklungsplattform Linuz, und das Klassifikationsmodul
wurde unter Windows ausgefiihrt.
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FeatureExtractor

-pitch_min : double
-pitch_max : double
-pitch_mean : double
-jitter_ppq : double

+FeatureExtractor()

+~FeatureExtractor()

+ExtractFromData(in daten : byte[], in lange : int) : bool
+GetFeatureValue(in merkmal : String) : double

Abbildung 3.15: UML-Diagramm der Klasse FeatureExtractor

le Variable. Die Datentypen sollen der jeweiligen Merkmalsrepréisentation bestmoglich
angepasst sein. Zurzeit verwenden alle Merkmale Flietkommazahlen mit doppelter Ge-
nauigkeit (double).

Im Konstruktor fiir den FeatureExtractor werden alle Merkmale auf einen Standard-
wert festgelegt, welcher fiir jnicht verfiigbar” steht. Kann ein Merkmal nicht erhalten
werden, so bleibt die lokale Variable auf dem Standardwert eingestellt und der Aufrufer
erkennt, dass das Merkmal nicht verfiigbar ist. In diesem Fall wiirde ein Klassifizierer,
der dieses Merkmal als Teil des Eingabevektors benétigt, fiir die betreffende Auferung
nicht ausgefiihrt werden.

Zur Durchfithrung der Merkmalsextraktion wird die Funktion ExtractFromData auf-
gerufen. Diese Funktion ruft intern hauptsichlich Routinen der Praat-Bibliothek auf,
um die Daten zu bestimmen. Zuerst werden die Audiodaten von Praat gelesen und inter-
pretiert. Liegen ungiiltige Daten vor, so bricht die Funktion mit einem Fehler ab (es wird
False zuriickgegeben). Anschliefend wird die Grundfrequenzkontur berechnet. Hierbei
wird eine Frequenzanalyse mit Hilfe einer Autokorrelationsmethode aus Boersma (1993)
wie folgt durchgefiihrt: Fiir eine grofe Anzahl an Punkten innerhalb des Sprachsignals
(standardmaéfig im Abstand von je 0,01 Sekunden) wird ein kleiner Bereich einer fes-
ten Grofe betrachtet, der um diesen Punkt zentriert ist. Die Grofe des Bereichs hingt
von der minimalen zu erkennenden Frequenz ab. Auf das Signal in diesem Bereich wird
dann ein Hanning- Window angewendet. Dies ist eine Funktion, die den gleichen Defi-
nitionsbereich wie das Teilsignal besitzt und zu den Réndern hin gegen Null geht. Bei
Multiplikation mit dem Audiosignal wird dieses an den Rindern abgeschwécht und im
Zentrum hervorgehoben. Vom Ergebnis wird dann die normierte Autokorrelation be-
rechnet, und diese wiederum durch die Autokorrelation der Hanning-Window-Funktion
dividiert. Um die Pitch-Frequenz zu finden, miissen nun die lokalen Maxima gesucht
werden, wobei das grofite Maximum der beste Kandidat fiir die Frequenz am betrachte-
ten Punkt ist. Da das Signal aber nicht als Funktion vorliegt, sondern vielmehr in Form
von einzelnen Samples, konnen diese Maxima nur durch Interpolation der vorhandenen
Werte bestimmt werden. Die Form der Kurve entspricht der einer sin(x)/z-Funktion,
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daher wird diese zur Berechnung benutzt. Die Tiefe der Interpolation bestimmt dabei
die Genauigkeit des Ergebnisses. Dieser Prozess beansprucht in den meisten Szenari-
en den groften Teil der gesamten Verarbeitungszeit. Dank einer in Feld (2005, S. 27)
vorgeschlagenen Optimierung konnte die Geschwindigkeit jedoch um ca. Faktor 9 ge-
steigert werden, wobei geringe Prézisionsverluste in Kauf genommen werden miissen
(weniger als 0,00001 Prozentpunkte Abweichung). Ist dies nicht akzeptabel, so kann die
Anwendung auch auf die Optimierung verzichten. Benchmarks in Feld (2005, S. 26ff)
haben jedoch gezeigt, dass auf leistungsschwachen Plattformen wie dem PocketPC die
Verarbeitungszeit durch die Optimierung etwa von 60 auf 7 Sekunden® gesenkt werden
konnte, also unbedingt durchgefiihrt werden sollte.

Die Grundfrequenzkontur wird zur Berechnung aller Grundfrequenz-Merkmale bendo-
tigt, sowie zum Erstellen des PointProcess-Objekts. Dieses Objekt enthilt eine Reihe
von Punkten auf der Zeitachse, die fiir akustische Wiederholungsintervalle stehen, und
wird iiber einen Periodenerkennungsalgorithmus in der Ndhe von Stellen mit grofier
Amplitude berechnet. Der PointProcess wiederum ist Grundlage zur Berechnung der
Jitter- sowie der Shimmer-Werte. Im Fall des Shimmers wird die Amplitude nur an den
im PointProcess gespeicherten Markierungen herangezogen. Als Letztes werden noch
Objekte vom Typ Harmonicity und Intensity direkt aus den Audiodaten erstellt,
welche — wie sich schon am Namen vermuten lisst — der Berechnung von HNR und
Intensitdt dienen. Eine genauere Beschreibung der genannten Praat-Routinen kann in
Feld (2005, S. 7ff) nachgelesen werden.

Nachdem die Werte berechnet und in den lokalen Variablen abgespeichert wurden,
werden die Praat-Objekte wieder zerstort und der Speicher freigegeben. Um von aufer-
halb der Klasse auf die berechneten Werte zuzugreifen, kann die Funktion GetFeature-
Value verwendet werden. Diese nimmt als Argument den Namen eines Sprachmerkmals
und gibt dessen Wert im double-Format zuriick. Diese Konvertierung ist — sofern der
Merkmalstyp ein anderer als double ist — erforderlich, da alle Klassifizierer mit Merk-
malsvektoren arbeiten, die als Datenfeld von double-Werten représentiert werden. Die-
ses Format kann bislang fiir alle in AGENDER auftretenden Merkmalswerte verwendet
werden. Der Merkmalsname muss dem Wert aus einer statisch im Code enthaltenen Lis-
te entsprechen, die jedoch in Zukunft recht einfach um weitere Merkmale ergénzt werden
kénnte, sofern dies notig werden sollte. Die aktuelle Liste der unterstiitzten Merkmale
ist in Tabelle 3.3 dargestellt. Die Namen folgen der Merkmalsbenennungskonvention
von AGENDER. Fiir eine genauere Beschreibung der einzelnen Funktionen siehe Miiller
(2005, S. 62).

Eine Optimierung, die bei dem FeatureExtractor in Zukunft noch durchgefiihrt
werden soll, ist die Beschrankung der Merkmalsextraktion auf diejenigen Merkmale, die
auch tatsdchlich von einem der Klassifizierer benotigt werden. In der Regel ist es so,

SHP Ipaq H5/50 mit einer Audiodatei von 2,3s, 8000 Hz, 16 bit, mono
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Name Merkmal Name Merkmal

pitch _min Tiefste Grundfrequenz pitch _max Hochste Grundfrequenz

pitch diff Grundfrequenzbereich pitch stddev | Standardabweichung der
(Maximum-Minimum) Grundfrequenz

pitch _mean | Durchschnittliche pitch _quant | Median (50%-Quantil) der
Grundfrequenz Grundfrequenz

pitch _mas Absolute mittlere Steigung | pitch swoj Geschwindigkeit der
der Grundfrequenz FO-Verénderungen ohne

Oktavenspriinge

shim _apq3 Three-point Amplitude shim apqb APQ in mittlerer
Perturbation Quotient Umgebung
(APQ) in kleiner
Umgebung

shim apqll | APQ in grofer Umgebung | shim 1 Lokaler Shimmer

shim 1db Lokaler Shimmer in dB shim ddp Difference of Differences of

Periods

harm min Minimum der harm max Maximum der
Harmonizitat Harmonizitit

harm mean | Durchschnittliche harm stddev | Standardabweichung der
Harmonizitat Harmonizitit

intens min Minimum der Intensitét intens max | Maximum der Intensitit

intens_mean | Durchschnittliche intens_stddev| Standardabweichung der
Intensitdt Intensitét

jitt 1 Lokaler Shimmer jitt_la Absoluter lokaler Shimmer

jitt_ppq Five-point Period jitt_rap Relative Average
Perturbation Quotient Perturbation
(PPQ5)

jitt_ddp Difference of Differences of
Periods

Tabelle 3.3: Liste der bereits von FeatureExtractor unterstiitzten Merkmale

dass pro Merkmalsgruppe (z.B. Grundfrequenz, Jitter, Shimmer) einmalig ein etwas
aufwindiger Analysevorgang durchgefiithrt werden muss, die abgeleiteten Grofen (z.B.
jitter _ppq, jitter rap) dann aber fast unmittelbar ausgelesen werden kénnen. Auferdem
bauen einige Grofen aufeinander auf: So ist fiir die Bestimmung des Jitter oder Shimmer
zwangsldufig auch immer die Grundfrequenzkontur des Signals erforderlich. Aus den
genannten Griinden ist die angesprochene Optimierung nicht ganz so aussichtsreich wie
es auf den ersten Blick erscheint, soll aber nichtsdestoweniger umgesetzt werden.
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3.7.3 Erste Ebene

Die erste Ebene des AGENDER-Ansatzes beschreibt die Mustererkennung. Diese wird
durch die einzelnen Klassifizierer implementiert, welche wiederum jeweils durch ein ein-
zelnes Objekt représentiert werden. Um eine groftmogliche Flexibilitdt zu gewidhrleis-
ten, wird fiir jeden Klassifizierer eine eigene C+-+-Klasse angelegt, welche den beim
Entwurf festgelegten Klassifizierungsalgorithmus beinhaltet. Prinzipiell wéare es zwar
auch denkbar, fiir jeden Typ von Klassifizierer eine eigene Klasse oder Basisklasse zu
schaffen und dort den gemeinsamen Code unterzubringen, z.B. eine Klasse NeuralNet-
Classifier fiir Kiinstliche Neuronale Netze. Die Vorteile eines solchen Designs wiirden
jedoch nicht zur Geltung kommen: Weder bietet die zusétzliche Basisklasse Einsatz-
moglichkeiten im Klassifikationsmodul in Form einer zusétzlichen Schnittstelle fiir alle
NeuralNet-Klassifizierer, noch dient sie der Vereinfachung der Implementierung aus ob-
jektorientierter Sicht, da alle Klassifizierer-Klassen automatisch von der DEVELOPMENT
PLATFORM generiert werden und danach nicht manuell bearbeitet werden. Umgekehrt
gibt es einen entscheidenden Vorteil, wenn fiir jeden Klassifizierer eine eigene Klasse er-
zeugt wird: Es lassen sich klassifizierer-spezifische Optimierungen vor der Kompilierung
durchfiihren. Beispielsweise muss fiir ein Datenfeld nicht getrennt die Obergrenze in ei-
ner Variablen gespeichert und zur Laufzeit ausgewertet werden, sondern die Obergrenze
wird an jeder Stelle im Quellcode als Zahl eingesetzt. In diesem und dhnlichen Fillen
koénnen also allgemeine Konstrukte durch spezifischeren und damit hiufig schnelleren
Code ersetzt werden.

Obwohl es keine modellabhéngigen Klassen gibt, existiert dennoch eine allgemeine
Basisklasse fiir alle Klassifizierer. Sie trigt den Namen RuntimeClassifier, um die
zweckbedingte Unterscheidung von den Klassifizierern der Entwicklungsplattform zu
verdeutlichen. Diese besitzen im Gegensatz zu denen des Klassifikationsmoduls ndmlich
noch die Moglichkeit, durch Training die interne Datenstruktur zu erstellen oder zu
erweitern, wohingegen ein RuntimeClassifier kein Training unterstiitzt und lediglich
der Klassifizierung dient. Die Klasse ist in Abb. 3.16 dargestellt. Die Notwendigkeit
dieser Basisklasse ergibt sich daraus, dass das Klassifikationsmodul die Klassifizierer nur
iiber eine gemeinsame Schnittstelle bedienen kann. Fiir diesen Fall scheint die Vererbung
in C++ die geeignete Losung zu sein: Die Klasse ist abstrakt, da es keine ,,Standard*-
Implementierung einer Klassifizierung gibt, d.h. jeder Klassifizierer muss diese Methode
beschreiben.

Alle Klassifizierer verfiigen iiber eine Reihe von Feldern. An erster Stelle zu nennen ist
die ID, welche beim Entwurf festgelegt wird und den Klassifizierer innerhalb des Moduls
eindeutig kennzeichnet. Uber sie wird das Ergebnis des Klassifizierers demjenigen Kno-
ten im Bayesschen Netz zugeordnet, welcher die gleiche ID besitzt. Diese enthélt in der
Regel keinen Hinweis auf den zugrunde liegenden Algorithmus, so dass dieser nachtréig-
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RuntimeClassifier

+id : String

#profile_path : String

#class_name : String

#num_features : int

#features : String[]

#num_classes : int

#class_labels : String]]

#gd_mean : double[]

#gd_stddev : double[]

+RuntimeClassifier()

+~RuntimeClassifier()

+Classifylnstance(in merkmalsvektor : Instance) : int
+GetProfilePath() : String

+GetClassName() : String

+GetFeatureName(in merkmalsindex : int) : String
+GetLabelForClass(in klassenindex : int) : String
+GetFeatures() : String[]

+FromString(in daten : String)

+ToString() : String

sbc_WeightedUniGauss_Ew_Em

+id : String = Ew_Em
#num_features : int = 5

#num_classes : int=2

#profile_path : String = user::Ew-Em
#features : String[] = {shim_apqg3, harm_mean, harm_stddev, pitch_quant, pitch_mean}

#class_labels : String[] = {Ew, Em}

sbc_MultiGauss_ KwKm_Ew_Em_SwSm
+id : String = KwKm_Ew_Em_SwSm
#profile_path : String = user::KwKm-Ew-Em-SwSm
#num_features :int=5
#teatures : String[] = {jitt_ppq, shim_apqg3, harm_mean, pitch_quant, pitch_mean}
#num_classes :int = 2
#class_labels : String[] = {KwKm, Ew, Em, SwSm}

Abbildung 3.16: UML-Diagramm der Klasse RuntimeClassifier sowie zweier davon

abgeleiteter Klassen
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lich geéindert werden kann, ohne dass sich weitere Auswirkungen auf die Konfiguration
der zweiten Ebene des Moduls ergeben.

Daneben hat jeder Klassifizierer einen Profilpfad (profile_path) und eine Klasse
(class_name). Der Profilpfad wird nur dann verwendet, wenn das Modul ohne Bayes-
sches Netz konfiguriert wird, um das Ergebnis der Klassifizierer unmittelbar einer Be-
nutzereigenschaft zuordnen zu kénnen. Der Klassenname wird als Ersatz fiir die in C'++
nicht vorhandene Reflektion gespeichert. Er setzt sich aus dem Anwendungsnamen (vgl.
Abschnitt 3.9.2), dem Algorithmus und der ID zusammen. Genutzt wird dieser Wert
momentan lediglich zu Debugging-Zwecken, d.h. um die Protokolldatei informativer
zu gestalten. Fiir beide Werte existiert noch eine so genannte Get-Accessor-Methode
(GetProfilePath und GetClassName), deren einzige Aufgabe es ist, diese Felder nach
auflen hin schreibgeschiitzt bereitzustellen.

Zwei zentrale Attribute eines jeden Klassifizierers sind die von ihm benétigten Merk-
male und die ausgegebenen Klassen (im Sinne der Klassifikation). Beide werden intern
als Vektor behandelt und nur durch Indizes referenziert, da dies sehr viel effizienter ist
als z.B. iiber Bezeichner. Ihre jeweilige Anzahl ist in num_features und num_classes
gespeichert; in der Regel wird jedoch im automatisch erzeugten Code der eigentliche
Wert anstelle der Variablen eingesetzt. Innerhalb der Instanz eines Moduls miissen die
Indizes konsistent sein, was durch den Erzeugungsvorgang sichergestellt wird. Es wird je-
doch nicht garantiert, dass die Indizes zwischen zwei getrennt erzeugten Instanzen eines
Moduls mit gleicher Konfiguration identisch sind. Fiir den Fall, dass ein Eintrag nicht
ausschlieRlich iiber den Index referenziert werden kann, werden auch die Bezeichnungen
der Merkmale und Klassen in Feldern gespeichert (features und class_labels). Um
die Bezeichnung eines bestimmten Merkmals, basierend auf dem Index, zu bestimmen,
kann die Methode GetFeatureName verwendet werden; fiir Klassen geschieht dies ana-
log durch GetLabelForClass. Ein Aufruf von GetFeatures liefert in einem Aufruf alle
Merkmale zuriick, indem eine Kopie des Feldes features erstellt wird. Die Merkmalsbe-
zeichnungen dienen der Zuordnung zu den statischen Merkmalen des FeatureExctractors
(s. Tabelle 3.3 auf Seite 76) beim Erstellen eines Instance-Objekts (vgl. Abschnitt 3.7.5)
aus einem FeatureExtractor-Objekt. Beide Listen werden dariiber hinaus zur Verbes-
serung der Lesbarkeit der Protokolldatei verwendet. Auflerdem lassen sich dadurch auch
Werkzeuge realisieren, die zur Evaluierung eines Klassifikationsmoduls oder zur Korpus-
Analyse verwendet werden konnen.

Die eigentliche Klassifizierung erfolgt in der Methode ClassifyInstance!?. Diese
Methode besitzt in der Klasse RuntimeClassifier keinen Rumpf und wird daher als
abstrakt oder pure virtual bezeichnet. Eine von RuntimeClassifier abgeleitete Klasse
muss diese Methode iiberschreiben und den Rumpf implementieren, damit sie im Mo-
dul verwendet werden kann. Die Methode erhélt als Parameter einen Merkmalsvektor

9Die Namensgebung wurde von WEKA iibernommen.
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in Form eines Instance-Objekts, welches nur die vom Klassifizierer benotigten Merk-
male in der beim Export des Klassifizierers festgelegten Reihenfolge enthilt, so dass
iiber Indizes auf die Werte zugegriffen werden kann. Riickgabewert ist die durch die
Klassifizierung ermittelte Ergebnisklasse, die ebenfalls {iber einen nullbasierten Index
ausgedriickt wird. Die Methode kann auch —1 zuriickliefern. Dies wird in dem Sinn
interpretiert, als wenn der Klassifizierer keine Angabe zur Klasse machen kann. Ohne
zweite Ebene fehlt dann der Wert fiir den zugehorigen Profilpfad. Wird das Bayessche
Netz verwendet, so kommt eine nicht vorhandene Evidenz entsprechend in der Berech-
nung zum Ausdruck (vgl. Abschnitt 3.7.6).

Einige Klassifizierer arbeiten mit normierten Merkmalswerten. In der Regel verbes-
sert dies die Aussagekraft der Werte beim Testen der Klassifizierungsverfahren, da sich
zum Beispiel der Einfluss verschiedener Merkmale bzw. deren Abweichungen von einem
Durchschnittswert im Hinblick auf die berechnete Ergebnisklasse besser nachvollziehen
l&sst. Einige Algorithmen funktionieren nur mit normierten Zahlen. Wird die Normie-
rung verwendet, so muss bereits das Training der Klassifizierer mit normierten Werten
durchgefiihrt werden. Da die Entwicklungsplattform Zugriff auf die vollstdndige Da-
tenbasis hat, konnen die zur Normierung bendtigten Grofen Mittelwert und Standard-
abweichung leicht berechnet werden. Beides wird pro Merkmal und pro Klassifizierer
bestimmt. Die Aufteilung nach Klassifizierern basiert auf der Beobachtung, dass Klas-
sifizierer mit unterschiedlichen Klassen mitunter vollstdndig verschiedene Werteberei-
che abdecken konnen, und dass sich eine exaktere Normierung durch Beriicksichtigung
dieser jeweiligen Bereiche umsetzen ldsst. Das Klassifikationsmodul liest mit Hilfe der
Merkmalsextraktion absolute Werte ein. Um diese normieren zu kénnen, muss auch
das Modul den Wertebereich der jeweiligen Merkmale kennen. Da dem Modul im Ge-
gensatz zur Entwicklungsplattform weder der Sprachkorpus noch eine Datenbank mit
Merkmalswerten aller AuRerungen zur Verfiigung stehen, erhilt jeder Klassifizierer die
Datenfelder gd_mean und gd_stddev, die jeweils Mittelwert und Standardabweichung
fiir alle Merkmale des Klassifizierers enthalten. Wie die restlichen Felder werden diese
beim Export festgelegt.

Ein weiteres Konzept, welches durch RuntimeClassifier unterstiitzt wird, ist das der
Serialisierung. Dabei handelt es sich allgemein um die Uberfithrung eines sich im Ar-
beitsspeicher befindlichen Objekts oder einer Objekthierarchie in eine kompakte binére
oder textuelle Reprisentation, welche in einer Datei oder einem Datenstrom gespeichert
werden kann. Hauptzweck der Serialisierung ist die persistente Speicherung von Objek-
ten. Mit Verbreitung der verteilten Verarbeitung und Web Services wird Serialisierung
aber auch hiufig dazu verwendet, um Objekte iiber eine Netzwerkverbindung zuging-
lich zu machen. Genutzt wird dies unter anderem bei Technologien wie Java RMI oder
.NET Remoting. Die Serialisierung eines Objekts kann grundsédtzlich auf zwei Arten
bereitgestellt werden: Entweder iiber eine automatische, vom Programmier-Framework
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bereitgestellte Standard-Implementierung, welche iiber vordefinierte Verfahren lokale
Felder des Objekts sowie alle verkniipften Objekte serialisiert, oder iiber eine benutzer-
definierte Funktion, welche die Daten in eine vorgegebene Datenstruktur schreibt und
aus dieser wieder auslesen kann.

Fiir die sBc-Klassifizierer wurde eine angepasste'! Form der Serialisierung entwickelt,
bei der ein Klassifizierer aus einer codierten Zeichenfolge erstellt oder in eine solche um-
gewandelt werden kann. Dadurch ist es moglich, dass Klassifizierer mit einem Server
oder zwischen Clients ausgetauscht werden. Die Methode FromString dient dazu, den
Klassifizierer mit der spezifizierten Zeichenfolge neu zu initialisieren. Der verwendete
Parsing-Vorgang ist unterschiedlich, je nachdem welcher Algorithmus verwendet wird.
Nicht alle Modelle eigenen sich zur Serialisierung: Hier sind hauptséchlich die Faktoren
Speicherverbrauch und Komplexitdt zu nennen. Im Rahmen von M3I und SBC wur-
den bereits Serialisierungsmethoden fiir die Entscheidungsbaum-Implementierung C4.5
von WEKA entwickelt und getestet. Diese Klasse eignet sich aufgrund der kompakten
Struktur besonders gut zur Serialisierung: Eine C4.5-Codezeichenfolge war bei den ver-
wendeten Korpora in der Regel weniger als 1 KB grof und kann folglich problemlos iiber
Funkverbindungen zu einem mobilen Gerét gesendet werden. Analog zu FromString gibt
es eine Methode ToString, welche den betreffenden Klassifizierer in eine Zeichenfolge
umwandelt. Dies kann dann niitzlich sein, wenn das Modul in eine Server-Applikation
integriert werden soll, welche Clients mit Klassifizierer-Updates versorgt. Die beschrie-
benen Methoden werden nicht von allen Klassifizierungsverfahren unterstiitzt. Wird der
Austausch von Klassifizierern von einer Anwendung gewiinscht, so miissen im Vorfeld
passende Modelle gewihlt oder neu entwickelt werden.

Als Einschrankung bei der Serialisierung ist zu beachten, dass die Klasse eines Klas-
sifizierers — und damit die Implementierung des eigentlichen Algorithmus — bereits im
Klassifikationsmodul enthalten sein muss. Bei den austauschbaren Daten handelt es im
Wesentlichen um den Teil des Klassifizierers, welcher durch den Trainingsvorgang er-
stellt oder erweitert wird. Somit kénnen durch die Serialisierung der Klassifizierer keine
neuen Verfahren installiert werden, aber die Datenbasis l4sst sich aktualisieren oder an
einen neuen Kontext anpassen. Letzteres bietet sich besonders fiir mobile Gerdte an,
welche je nach Standort mit verschiedenen Dienstanbietern verbunden sein kénnen. Der
SBC-Server des Anbieters kann dann einen an die akustischen und soziografischen Ge-
gebenheiten der Einrichtung angepassten Klassifizierer-Kontext auf das mobile Gerét
laden.

"Der C++-Standard selbst definiert keine Serialisierung.
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3.7.4 Verfiigbare Klassifizierungsmethoden

Bisher wurden zwei Klassifizierungsmethoden fiir das eingebettete Modul implementiert.
Dabei handelt es sich um den Weighted UniGaussClassifier, welcher im Wesentlichen ei-
nem Gaussian Mixture Model entspricht, und den MultiGaussClassifier, der einen klas-
sischen Bayesschen Klassifizierer darstellt. Die beiden Methoden wurden als Schablonen
fiir die SBC DEVELOPMENT PLATFORM angelegt. Bei jedem Build-Vorgang werden je
nach Konfiguration der ersten Ebene aus diesen Schablonen Klassen erzeugt, dhnlich
den in Abb. 3.16 dargestellten abgeleiteten Klassen sbc_WeightedUniGauss_Ew_Em und
sbc_MultiGauss_KwKm_Ew_Em_SwSm.

Der WeightedUniGaussClassifier funktioniert folgendermafsen: In der Methode Clas-
sifyInstance wird fiir jede Klasse eine gewichtete durchschnittliche Wahrscheinlichkeit
p; berechnet. Die Klasse mit dem hdéchsten p; wird als Ergebnis zuriickgeliefert. p; wird
bestimmt, indem fiir jedes Merkmal eine univariate Gaufl’sche Normalverteilung durch-
gefiihrt und das Ergebnis mit einem Gewicht w; multipliziert wird. Dazu bendtigt der
Klassifizierer lediglich die nach Klassen und Merkmalen getrennten Zahlen fiir Mittel-
wert und Standardabweichung der Trainingsdaten, wodurch er nur sehr wenig Speicher
benétigt. Die Gewichte werden beim Exportvorgang von der Entwicklungsplattform be-
reitgestellt unter Verwendung eines beliebigen Algorithmus wie z.B. dem Expectation-
Maximization-Algorithmus oder einer einfachen Evaluierung der True Positive Rate fiir
das Merkmal.

Ahnlich aufgebaut ist der MultiGaussClassifier. Auch er bestimmt in ClassifyIn-
stance die Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit p;. In diesem Fall stellt p; aller-
dings die multivariate Gaufl’sche Normalverteilung dar, die mit Hilfe von Formel 2.1 —
ohne nachfolgende merkmalsspezifische Gewichtung — berechnet wird. Wie anhand der
Formel zu erkennen ist, werden dafiir die Mittelwerte, die inverse Matrix der Kovari-
anzmatrix und die Determinante der Kovarianzmatrix fiir alle Klassen benotigt.

Zukiinftig sollen noch weitere Verfahren fiir SBC verfiigbar gemacht werden, wie bei-
spielsweise Entscheidungsbidume und Kiinstliche Neuronale Netze (siehe auch Kapitel 7).

3.7.5 Klassifizierer-Hilfsklassen

Bei der Klassifizierung werden Datenstrukturen bendtigt, welche nicht im Sprachumfang
von C++ enthalten sind und daher Teil dieser Arbeit waren. Zwei solcher Hilfsstrukturen
sollen hier kurz vorgestellt werden.

Die erste Datenstruktur (s. Abb. 3.17) trégt den Namen Instance und wurde von
der gleichnamigen Klasse im WEKA-Paket abgeleitet. Sie kapselt einen Merkmalsvek-
tor fiir die Klassifizierer. Mit der Methode FromFEx wird der Merkmalsvektor durch die
Verarbeitungs-Pipeline, basierend auf einem FeatureExtractor-Objekt, fiir einen be-
stimmten Klassifizierer erstellt. Dazu priift die Methode zunéchst, ob der angegebene
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Instance

-daten : double[]

+Instance()

+~Instance()

+FromFEXx(in klass : RuntimeClassifier, in fex : FeatureExtractor) : bool
+GetCount() : int

+value(in index : int) : double

Abbildung 3.17: UML-Diagramm der Klasse Instance

Matrix

-daten : double[][]

+Matrix(in zeilen : int, in spalten : int)
+Matrix(in daten : double[][], in zeilen : int, in spalten : int)
+Matrix(in daten : double[], in zeilen :int)
+Matrix(in original : Matrix)

+~Matrix()

+get(ini:int, inj:int) : double
+set(ini:int, inj:int, in wert : double)
+transpose() : Matrix

+operator=(in a : Matrix) : Matrix
+operator+(in a : Matrix) : Matrix
+operator-(in a : Matrix) : Matrix
+operator*(in a : double) : Matrix
+operator*(in a : Matrix) : Matrix

Abbildung 3.18: UML-Diagramm der Klasse Matrix

FeatureExtractor alle benétigten Merkmale enthélt, indem die Merkmale des Klassi-
fizierers mit GetFeatures ausgelesen und dann mit den durch die GetFeatureValue-
Methode des FeatureExtractors zuriickgegebenen Werten abgeglichen werden. Sind alle
Werte vorhanden, so werden sie in ein internes Datenfeld kopiert. Andernfalls liefert die
Methode False zuriick und der Klassifizierer wird {ibersprungen (vgl. Abschnitt 3.7.1).

Bei der zweiten Datenstruktur (s. Abb. 3.18) handelt es sich um eine Matrix-
Implementierung. Da einige Klassifizierungsverfahren wie der MultiGaussClassifier ex-
tensive Berechnungen mit Matrizen durchfiihren, ist eine effiziente Grundlage hier sinn-
voll. Die entwickelte Klasse kann eine Matrix basierend auf einem ein- oder zweidimen-
sionalen Datenfeld erstellen, mit einer leeren Matrix beginnen oder eine vorhandene
Matrix kopieren. Neben den Auslesen und Setzen einzelner Zellen mit get/set werden
bisher die am haufigsten verwendeten Operationen unterstiitzt: Matrix-Addition bzw.
-Subtraktion, Matrix-Multiplikation, Skalarmultiplikation und Transponierung. Um die
Klasse nicht zu ,jiberladen wurde vorerst auf weitere Funktionen verzichtet. Diese kon-
nen jedoch im Bedarfsfall leicht ergédnzt werden.

Bei der Gestaltung von Hilfsklassen miissen grundséitzlich die Anforderungen des Ge-
samtprojekts beachtet werden, also insbesondere im Hinblick auf Performanz und Kom-
plexitat. Dies schligt sich beispielsweise darin nieder, dass nur die wirklich bendtigten
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Methoden implementiert werden, anstatt — wie in einer typischen Klassenbibliothek —
moglichst umfangreiche Funktionalitdt fiir alle denkbaren Anwendungen bereitzustel-
len. Auch ist keine Klassenhierarchie oder Benennungskonvention erforderlich, da auf
die Hilfsklassen in der Regel nicht von auferhalb des Moduls zugegriffen wird.

3.7.6 Zweite Ebene

Fiir die Implementierung der zweiten Ebene, wie durch AGENDER beschrieben, ist ein
dynamisches Bayessches Netz erforderlich. Ein solches Netz kann nach einer Reihe von
AuRerungen schon bei einer geringen Anzahl von Klassifizierern eine betriichtliche Gréfke
erreichen. Da bei jeder Klassifizierung ein neuer Satz von Evidenz hinzukommt und eine
Verrechnung mit den bestehenden Daten erforderlich macht, bevor das Ergebnis der
Klassifizierung feststeht, handelt es sich um einen zeitkritischen Vorgang. Es wurde also
Wert darauf gelegt, dass eine performante Implementierung in das Klassifikationsmodul
integriert wird, die jedoch gleichzeitig die Flexibilitdt bietet, um — analog zum Export-
Vorgang bei den Klassifizierern — fiir jedes Modul eine eigene Netzstruktur verwenden
zu koénnen.

Zum Einsatz kommt dazu ein Compiler fiir dynamische Bayessche Netze von Brand-
herm mit der Bezeichnung JavaDBN, welcher aus Zeitscheibenschemata Quellcode
in C++ und Java erzeugen kann (vgl. Brandherm und Jameson, 2004). Die C++-
Implementierung ist sehr effizient, z.B. durch Zusammenfassen der Daten mehrerer
Zeitscheiben zu einer einzigen (Rollup, vgl. ebd.), und ldsst sich unter Verwendung
einer Wrapper-Klasse, die im Folgenden n&her beschrieben wird, in das Klassifikations-
modul integrieren. Gegenwirtig muss der C++-Code fiir das Bayessche Netz noch vor
der Erzeugung des Klassifikationsmoduls separat generiert und bereitgestellt werden.
Fiir diese Arbeit wurden dazu die in der Applikation Hugin Fzpert erstellten Netze ex-
portiert und von JavaDBN verarbeitet. Zukiinftig soll auch dieser Teil des Workflows
in den vollautomatischen Build-Vorgang mit einbezogen werden.

Jeder Entwurf eines Bayesschen Netzes fiir AGENDER wird mit einem Namen ein-
deutig gekennzeichnet, z.B. secondLayer2005-12-14. Der daraus erzeugte C++-Code
enthilt eine Klasse mit dem gleichen Namen. Der Code wird beim Build-Vorgang direkt
in das Klassifikationsmodul integriert, wobei der Name der Klasse fiir das verwendete
Netz in der Modul-Konfiguration gespeichert wird (vgl. Abschnitt 3.7.7). Der Zugriff
auf die zweite Ebene erfolgt jeweils iiber die Klasse BayesNet (s. Abb. 3.19). Das lokale
Feld dbn_internal enthédlt eine Referenz auf die eigentliche Datenstruktur und wird
im Konstruktor erstellt. Die Wrapper-Klasse BayesNet bietet einerseits einen einheitli-
chen Zugriff auf die dynamische Schnittstelle des Bayesschen Netzes, andererseits soll
sie auch sicherstellen, dass kein inkonsistenter Zustand erreicht wird, indem z.B. kein
Rollup ausgefiihrt wird oder die Zustdnde von Knoten mit unbekannten Werten nicht
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BayesNet

-dbn_internal

-all_nodes : String[]

-unknown_nodes : String([]

-collecting : bool = false

-rolled_up : bool = true

+BayesNet()

+~BayesNet()

+StartCollection()

+FinishCollection()

+SetEvidence(in klassifizierer_id : String, in klasse : int)
+SaveResults(out ergebnispuffer : Dictionary<String, String>)
+Reset()

Abbildung 3.19: UML-Diagramm der Klasse BayesNet

aktualisiert werden.

Das Feld all_nodes wird einmalig festgelegt und enthilt danach eine Liste aller
Knoten des Netzes. Dies sollte bei einem konsistenten Entwurf des Moduls der Liste der
IDs der im Modul enthaltenen Klassifizierer entsprechen. Die Variablen collecting und
rolled_up werden in Sicherheitsklauseln verwendet, um die Ausfithrung von Methoden
im falschen Zustand des Netzes zu verhindern. Sie enthalten den Wert True, wenn die
Evidenzsammlung gestartet bzw. nachdem der Rollup durchgefiihrt wurde.

Die mdglichen Zusténde der Klasse BayesNet sind in Abb. 3.20 in Form eines UML-
Zustandsdiagramms dargestellt. Nach der Konstruktion der Klasse ist rolled_up auf
True eingestellt, da die Zeitscheibe 0 standardméfig verfiigbar ist. Die Sammlung von
Evidenz, d.h. Ergebnissen von Klassifizierern, wird durch den Aufruf von StartCollec-
tion eingeleitet. Dies geschieht bei jeder Klassifizierungsanfrage in der Verarbeitungs-
Pipeline, nachdem die Merkmalsextraktion erfolgt ist, sofern die zweite Ebene verwendet
wird. Sind bereits Ergebnisse einer vorigen Auferung im Netz gespeichert, so wird zuerst
ein Rollup durchgefiihrt, d.h. es wird eine neue Zeitscheibe eingefiihrt. Das lokale Feld
unknown_nodes wird anschlieffend mit der Liste aller Knoten initialisiert, d.h. es hat zu
diesem Zeitpunkt identischen Inhalt wie das Feld all_nodes, von dem die Liste libertra-
gen wird. Das Netz befindet sich nun im Zustand collecting, daher wird collecting der
Wert True zugewiesen. In diesem Zustand wird fiir jedes neue Ergebnis eines Klassifizie-
rers die Methode SetEvidence aufgerufen. Diese Methode legt — je nach Ergebnisklasse
— den internen Status des Knotens im Netz fiir die aktuelle Zeitscheibe fest und entfernt
den Knoten aus der Liste unknown_nodes. Wurden alle Klassifiziererergebnisse eingetra-
gen, so wird durch FinishCollection die Evidenzsammlung beendet. Hierbei werden
zuerst fiir alle fehlenden Ergebnisse — bestimmt anhand der Liste unknown_nodes — die
zugehorigen Knoten auf den Status wunbekannt eingestellt. Anschliefend wird die In-
ferenz im Netz durchgefiihrt. Nach diesem Vorgang enthalten die Knoten, welche die
Sprechereigenschaften modellieren, die gesuchten Ergebnisse. Die Variablen collecting
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/ SetEvidence

/ StartCollection

collecting = true (EvidenzsammlungD—

/ StartCollection

/ BayesNet
rolled_up = true

/ FinishCollection

/ Reset —(
collecting = false, rolled_up = false)e

C / ~BayesNet

/ SaveResults

Abbildung 3.20: Zustandsdiagramm fiir die Klasse BayesNet

und rolled_up werden nun beide auf False gesetzt, so dass beim néchsten Aufruf von
StartCollection ein Rollup durchgefiihrt wird.

Zum Auslesen der Ergebnisse aus dem Netz wird die Methode SaveResults bereitge-
stellt. Diese kann nur aufgerufen werden, wenn sich das Netz nicht im Zustand collecting
befindet. Sie liest fiir jeden Knoten im Netz, der eine Eigenschaft des Sprechers wie Al-
ter oder Geschlecht darstellt, die Wahrscheinlichkeiten aller moglichen Zustdnde aus,
welche den Klassen der jeweiligen Eigenschaft entsprechen. Die Klasse mit der grofiten
Wahrscheinlichkeit wird zusammen mit dem Profilpfad und der Angabe dieser Wahr-
scheinlichkeit in einem neuen Zeichenfolgenworterbuch gespeichert.

Neben den beschriebenen Funktionen kann das dynamische Bayessche Netz auch kom-
plett zurilickgesetzt werden, indem die Methode Reset aufgerufen wird. Dieser Aufruf
kommt z.B. bei einem Sprecherwechsel zum Einsatz.

3.7.7 Konfigurationsbeschreibung

Jedes Klassifikationsmodul enthélt neben dem Basiscode (vgl. Abschnitt 3.3.4) einen dy-
namischen Anteil am Code, welcher beim Build-Vorgang erzeugt und in das Projekt des
Klassifikationsmoduls eingebaut wird. Dieser Teil enthidlt die anwendungs- und kontext-
spezifischen Komponenten, ndamlich die Klassifizierer und das Bayessche Netz, jedoch
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nicht die Schnittstellenklassen RuntimeClassifier und BayesNet. Daneben existiert
noch eine Quellcode-Datei mit der so genannten Modul-Konfigurationsbeschreibung, die
Informationen dariiber enthélt, welche Klassen tatséchlich in der jeweils verwendeten
Version des Moduls enthalten sind, sowie weitere Einstellungen, z.B. ob die zweite Ebene
verwendet werden soll. Diese Datei wird als eine der ersten Header-Dateien vom Com-
piler verarbeitet, da sie einige Préiprozessor-Direktiven enthilt, die sich auf die Kom-
pilierung der weiteren Dateien auswirkt, so wie die eben angesprochene Deaktivierung
der zweiten Ebene.

C++ bietet keine Moglichkeit, zur Laufzeit eine Liste der verfiigbaren Klassen zu
erhalten oder ein Objekt aus einem Klassennamen zu erstellen, was bei anderen Hoch-
sprachen mittels Reflektion durchfiihrbar ist. Um eine Instanz jedes verfiigbaren Klas-
sifizierers zu erstellen, wird eine andere Methode angewandt: Beim Build-Vorgang wird
in der Konfigurationsbeschreibung die Konstante MODULE_CLASSIFIERS auf die Anzahl
der Klassifizierer im Modul festgelegt und daneben eine globale Funktion CreateModu-
leClassifier angelegt, die als Argument einen Index annimmt und fiir jeden solchen
Index einen anderen RuntimeClassifier zuriickliefert. Somit kann also die genannte
Funktion mit zunehmendem Index so oft wie in MODULE_CLASSIFIERS angegeben aufge-
rufen werden, um alle Klassifizierer zu erstellen.

Das Erstellen der internen Klasse fiir das dynamische Bayessche Netz ist weniger
kompliziert: Die Konstante BAYES_NET_CLASS enthilt den Klassennamen fiir das Netz
und kann direkt zusammen mit dem Schliisselwort new verwendet werden, um selbi-
ges zu konstruieren. Dennoch sind auch hier weitere dynamische globale Funktionen
erforderlich, um die Kommunikation mit dem Objekt zu ermdglichen; aufgrund dieser
Eigenschaft werden sie auch als Prozy- Funktionen bezeichnet. Diese Funktionen werden
von den Methoden der BayesNet-Klasse aufgerufen. Die Funktion GetAllBayesNetNo-
des fiillt eine Liste mit den Namen aller Klassifizierer-Knoten, die im Netz enthalten
sind. Die Namen der Knoten miissen den IDs der Klassifizierer der ersten Ebene entspre-
chen, damit die Ergebnisse zugeordnet werden konnen. Dies erfolgt durch die Funktion
SetBayesNetNode, welche im Grunde genommen eine Abbildung

(Klassifizierer-ID, Klassenindex) — (Knotenname, Zustandsindez)

darstellt. Alle Paare von Knotennamen und Zustandsindex werden jeweils durch eine
eigene parameterlose Methode repriisentiert'?, die {iber die Proxy-Methode aufgerufen
werden miissen, da jedes Bayessche Netz offensichtlich einen eigenen Satz von Metho-
den enthilt. Die Funktion SaveBayesNetResults, die von der gleichnamigen Methode
der Klasse BayesNet aufgerufen wird, fiihrt ebenfalls ein Mapping durch: Hier werden

2Dieses Konzept ist vorgegeben durch den JavaDBN. Wenn das DBN der Applikation im Voraus
bekannt ist, kann dadurch die Geschwindigkeit verbessert werden.
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Funktion Beschreibung

dlog Schreibt eine als Argument angegebene Zeichenfolge zusammen mit
einem Zeitstempel als vollstdndige Zeile in die Protokolldatei. Beispiel:
dlog("Hallo Welt!");

dlogx Schreibt eine als Argument angegebene String-Variable in die
Protokolldatei.
dlogp Schreibt eine als Argument angegebene Zeichenfolge in die

Protokolldatei. Eignet sich zur Kombination mit dlogx und dlogn.
dlogn Schreibt einen Zeilenumbruch in die Protokolldatei. Gedacht zur
Verwendung mit allen Tracing-Funktionen aufter dlog.

dlogi Schreibt eine als Argument angegebene int-Variable in die
Protokolldatei.
dlogf Schreibt eine als Argument angegebene float- oder double-Variable in

die Protokolldatei.

Tabelle 3.4: Tracing-Funktionen des Klassifikationsmoduls

die Zusténde der Knoten fiir die Sprechereigenschaften auf Klassenbezeichnungen und
die Knoten selbst auf Profilpfade abgebildet. Dies ist erforderlich, da weder die Eigen-
schaften wie Alter und Geschlecht, noch die Klassen wie z.B. Kinder, Erwachsene und
Senioren statisch in das Modul einprogrammiert sind.

3.7.8 Tracing

Jede Anwendung oder Komponente sollte neben den zentralen Funktionen auch {iber
einen Tracing-Mechanismus (auch als Ablaufverfolgung bezeichnet) verfiigen. Dabei han-
delt es sich um einen Satz von Routinen, mit denen Nachrichten auf dem Bildschirm
ausgegeben oder in eine Protokolldatei geschrieben werden, und welche zu Debugging-
Zwecken verwendet werden koénnen. In der Regel werden solche Nachrichten am An-
fang und Ende einer Prozedur generiert, sowie vor wichtigen Operationen oder um
eine Debug-Ausgabe (Dump) von wichtigen Daten zu erstellen. Mit Hilfe der Tracing-
Ausgaben lisst sich der Ablauf eines Programms einfacher nachvollziehen und im Falle
eines Fehlers dessen Ursprung leichter finden.

Da es sich bei dem Klassifikationsmodul um eine Komponente handelt, die keinen
Zugriff auf Anzeigegeréte wie den Bildschirm besitzt und auch keine Konsolenausgabe
erzeugt, werden alle Tracing-Ausgaben in eine Protokolldatei geschrieben. Diese kann
nach Beendigung der Applikation und eingeschrinkt auch wahrend ihrer Laufzeit be-
gutachtet werden. Alle verfiigbaren Tracing-Funktionen sind in Tabelle 3.4 zusammen
mit ihrer Arbeitsweise aufgelistet.

Da die Tracing-Funktionen zusétzliche Ausfithrungsschritte im Programmablauf be-
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wirken, kann sich ihre Verwendung mitunter spiirbar auf die Geschwindigkeit auswirken,
besonders dann, wenn eine sehr hiufig aufgerufene Funktion bei jedem Aufruf eine Trace-
Meldung erzeugt. Aus solchen Uberlegungen heraus wurde die Moglichkeit geschaffen,
eine Version des Klassifikationsmoduls wahlweise mit oder ohne Tracing-Funktionalitat
zu kompilieren. Dabei ist zu beachten, dass es sich bei Versionen mit Tracing nicht au-
tomatisch um Entwicklungs- oder Testversionen handelt. Tracing kann auch in Release-
Versionen vom Entwickler der Host-Applikation z.B. dazu verwendet werden, Fehler bei
der Bedienung der Komponente oder in den Eingabedaten aufzudecken. Auch kann bei
schwer auffindbaren Fehlern die Protokolldatei aus einem Real-World-Szenario an die
Entwickler weitergeleitet werden, da die Fehler unter Laborbedingungen oft nicht re-
produzierbar sind. Da es nicht praktikabel wére, jeden Aufruf einer Tracing-Funktion
mit einer Préprozessor-Klausel (#ifdef ... #endif) zu umschlieRen, wurde eine bei
C-Programmierern beliebte Technik angewandt: Fiir jede der betroffenen Funktionen
wurde ein so genanntes Makro definiert, welches bei aktiviertem Tracing ein Alias fiir
die Funktion darstellt. Statt die Tracing-Funktionen direkt aufzurufen wird im Code
der Name des Makros verwendet. Um eine Version ohne Tracing zu erzeugen, miissen
dann nur die Makros so umdefiniert werden, dass sie den Wert ((void) 0) haben. Dies
bewirkt, dass alle Tracing-Aufrufe vom Compiler ignoriert werden'3.

Das sBc-Klassifikationsmodul hélt im Tracing-Protokoll alle Zusténde innerhalb der
Verarbeitungs-Pipeline fest. Es l&sst sich nachvollziehen, mit welchen Werten die Sprach-
merkmale extrahiert wurden, welche Klassifizierer ausgefiihrt wurden und welche Ergeb-
nisse von ihnen im Einzelnen klassifiziert wurden sowie welchen Inhalt die Knoten auf
der zweiten Ebene aufwiesen. Dariliber hinaus wurde ein zusétzlicher Test aller Merk-
malswerte integriert: Dabei wird fiir alle extrahierten Werte in der Protokolldatei doku-
mentiert, ob sie im typischen Wertebereich fiir das Merkmal liegen, wobei dieser Bereich
vom Mittelwert aus eine Abweichung nach oben und unten um ein (konfigurierbares)
Vielfaches der Standardabweichung betriagt. Die Ausgabe erfolgt nach Klassen getrennt
in tabellarischer Form, aus der hervorgeht, wie viele Merkmale fiir jede der Klassen
innerhalb oder aufierhalb des Bereichs liegen. Die Bedeutung dieser Daten liegt dar-
in, dass sie schnell Aufschluss iiber die grundsédtzliche Plausibilitdt der Werte geben,
was besonders dann hilfreich ist, wenn ein Klassifizierer ein falsches Ergebnis geliefert
hat. Anhand der Tracing-Ausgaben kann dann festgestellt werden, ob es sich um ein
Problem des Klassifizierers handelt, oder ob die Werte tatsdchlich auferhalb der typi-
schen Werte fiir die korrekte Klasse liegen. Im Anfangsstadium des SBC-Projekts wurde
diese Methode auch zum Testen der Klassifizierer eingesetzt. Inzwischen haben verbes-
serte Evaluierungsmethoden, die in die M31 CAT Software integriert und in Abb. 3.21

13Beim Kompilieren ersetzt ((void) 0) den Funktionsaufruf. ((void) 0) bezeichnet den Aufruf  kei-
ner“ Funktion und hat also keine Wirkung. Die Funktionsparameter werden im Zuge der Optimie-
rung durch den Compiler ebenfalls nicht ausgewertet.
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dargestellt sind, diese Aufgabe ibernommen. Zur Fehlersuche ,yor Ort* bleibt Tracing
dennoch die einzige Mdoglichkeit, und hier kann der Plausibilitats-Test auch in Zukunft
wertvolle Dienste leisten.
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Abbildung 3.21: Plausibilitdtsanalyse eines Klassifikationsergebnisses nach Merkmalen
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Klasse dar. Die vertikale gepunktete Linie gibt den gemessenen Wert
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3.8 Integration in Applikationen

Die Integration des Klassifikationsmoduls in eine Host-Anwendung erfolgt auf drei Ebe-
nen: Auf konzeptueller Ebene, auf Kommunikationsebene und auf Plattformebene.

3.8.1 Konzeptebene

Auf konzeptueller Ebene werden allgemeine Uberlegungen angestellt, wie die Dienste
der Sprecherklassifikation in der Anwendung genutzt werden. Ein Programm, welches
die Sprecherklassifikation zur Unterstiitzung der priméren Aufgabe verwendet, z.B. zur
Benutzeradaption, muss entscheiden, wann die Adaption durchgefiihrt werden soll, wel-
che Teile der Spracheingabe fiir die Klassifikation genutzt werden. Auch die Frage, wie
mit einem unsicheren Ergebnis umzugehen ist, d.h. mit sehr geringen Konfidenzwer-
ten, ist von der Applikation zu beantworten. Fiir eine skalierbare serverbasierte Losung
wéare weiterhin zu kldren, wie viele Sprecher parallel verarbeitet werden sollen, was
auf die Frage der Anzahl von Threads und Verarbeitungs-Pipelines hinauslduft (vgl.
Abschnitt 3.7.1). Die Liste der Beispiele ldsst sich noch weiter fortfiihren. Alle genann-
ten Uberlegungen sind abhingig von der Architektur der Host-Anwendung und miissen
daher von den Anwendungsarchitekten in Ubereinstimmung mit den Entwicklern der
Integrationsschicht seitens der Anwendung durchgefiihrt werden.

3.8.2 Kommunikationsebene

Die Kommunikationsebene betrifft sowohl die Entwickler der Anwendung, als auch den
Entwurf des sBc-Klassifikationsmoduls. Von Seiten des Moduls muss eine Schnittstel-
le geschaffen werden, iiber die sich alle Funktionen ansprechen und Daten effizient und
komfortabel austauschen lassen. Aufgabe der Anwendung ist dann die zweckméfige Ver-
wendung der Schnittstelle, die meist durch eine eigene Integrationsschicht oder Wrapper-
Klasse gekapselt wird. Dies dient auch dazu, von der zugrunde liegenden Technologie zu
abstrahieren, welche eher der Plattformebene zuzuordnen ist und ausgetauscht werden
kann, ohne die Schnittstelle oder das Protokoll zu betreffen. Ebenfalls Bestandteil der
Schnittstellenspezifikation ist das Format der {ibertragenen Daten wie z.B. des Audio-
signals.

Ein Ziel beim Entwurf der Schnittstelle fiir das Klassifikationsmodul war die moglichst
einfache Gestaltung der Funktionen. Umfangreiche Initialisierungsaufrufe und Handles
sollten vermieden werden; stattdessen wird ein durchgingig objektorientierter Ansatz
angeboten.

Zur Nutzung der Funktionen des Klassifikationsmoduls muss lediglich ein Verweis
auf die Datei ProcessingCore.h iiber eine C-Inklusionsanweisung (#include) in den
Quellcode der Anwendung eingefiigt werden. Alle weiteren Dateien sind {iber Verweise
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in ProcessingCore.h bereits automatisch eingebunden. Die Teile des SBC-Quellcodes,
welche die Schnittstellenbeschreibung enthalten, werden fiir die syntaktische Analyse
beim Kompilieren benotigt.

In einem typischen Szenario wird die Schnittstelle zur Anwendung vollstdndig durch
die Klasse ProcessingPipeline gekapselt. Durch Erstellen einer Instanz dieser Klas-
se wird das Modul initialisiert und durch Zerstérung der letzten Instanz bereinigt.
Sprecherklassifikation und Zugriff auf das aktuelle Benutzermodell wird durch die Me-
thoden dieses Objekts bereitgestellt. Die Kernfunktionalitdt des Klassifikationsmoduls
l&sst sich bereits mit zwei Methoden erschliefsen: ProcessRaw und GetResults. Die
weiteren Methoden dieses Objekts haben eher erginzenden Charakter. Zwei mogliche
Kommunikationsabldufe mit einer Anwendung sind in Abb. 3.22 und Abb. 3.23 als UML-
Sequenzdiagramm dargestellt. In Abb. 3.22 ist die minimal erforderliche Schnittstellen-
kommunikation aufgezeigt, um eine Klassifizierung durchzufiihren (vgl. auch Abb. 3.2).
Abb. 3.23 hingegen zeigt drei fortgeschrittene Vorgehensweisen, die in einer Server-
Applikation Anwendung finden kénnten: Es werden mehrere Klassifizierungen simultan
durchgefiihrt, ein Sprecherwechsel tritt auf, und das verzdgerte Abfragen der Ergebnisse
an festen Checkpoints in der Applikation wird demonstriert.

Die Audiodaten, welche iiber die Schnittstelle an das Modul iibertragen werden, kon-
nen eines der Dateiformate WAVE, Audio Interchange File Format (AIFF), NeXT/Sun
oder National Institute Of Standards And Technology (NIST) besitzen. Dabei handelt es
sich um die géngigsten Formate, welche die hdufigsten Anwendungsszenarien abdecken
sollen. Die jeweiligen Routinen zum Lesen der Formate sind Bestandteil der Praat-
Bibliothek. Im Falle des Raw-PCM-Formats muss statt der Funktion ProcessWave wie
unter Abschnitt 3.7.1 beschrieben ProcessRaw mit den jeweiligen Parametern aufgerufen
werden; abgesehen davon ist die Vorgehensweise bei allen Formaten identisch.

Neben den Audiodaten werden auch die Klassifikationsergebnisse iiber die Schnitt-
stelle {ibertragen, in diesem Fall vom Modul zur Anwendung. Als Container wird ein
Zeichenfolgenworterbuch eingesetzt, welches Schliisseln'* Werte zuweist. Dabei ist es
wichtig, ein einheitliches Format zu verwenden, um die Kompatibilitdt auch mit zu-
kiinftigen Versionen des Klassifikationsmoduls zu gewahrleisten, welche mdglicherweise
noch zusdtzliche Informationen bereitstellen kénnen. Als Grundregel bei der Verarbei-
tung des Worterbuchs gilt daher, dass unbekannte Schliissel ignoriert werden miissen,
da sie Bestandteil einer solchen Weiterentwicklung sein kénnen. Die aktuelle Version
verwendet zwei Arten von Schliissel-Wert-Paaren:

1. Klassenergebnisse der Form <Profilpfad> = <Klasse> und

2. Wahrscheinlichkeitsergebnisse der Form <Profilpfad>_prob = <Wahrschein-
lichkeit> .

4Gchliissel sind per Definition eindeutig.
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Anwendung

|
|
—L

> Aufzeichnung einer Spracheingabe

Erstellen ("new")

ProcessingPipeline

T
|
|
L

ProcessRaw()

GetResults()

Klassifikationsergebnis

Zerstoren ("delete")

> Benutzeradaption

Abbildung 3.22: Sequenzdiagramm fiir eine einfache eingebettete Klassifikation mit dem
sBC-Modul

Die Auswahl der Ergebnisse, sowie die Profilpfade und Klassennamen héingen von
der Konfiguration des jeweils vorliegenden Moduls ab. Wahrscheinlichkeiten werden in
internationaler Notation (mit Punkt als Dezimaltrennzeichen) angegeben.

Obgleich die Profilpfade vom Entwickler des Moduls frei gewédhlt werden koénnen,
spricht einiges dafiir, nach Mdglichkeit einem gemeinsamen Standard zu folgen. Einige
Arbeiten im Bereich der Benutzermodellierung beschiftigen sich mit dieser Thematik
und schlagen Konventionen zur Benennung von Benutzereigenschaften wie Alter und
Geschlecht vor. So entwickelt Heckmann (2005) neben einer umfangreichen Ontologie!d
fiir Benutzermodelle im Sinne des ubiquitous computing (vgl. Weiser, 1991) auch Meta-
daten, die mit den Eigenschaften verbunden sind, z.B. iiber Dauer der Speicherung und
Vertraulichkeit. Als Profilpfad wiirden in diesem Fall die so genannten Ubis Identifier

15 General User Model Ontology (GUMO)
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Anwendung ProcessingPipeline1 ProcessingPipeline2

L
ProcessWave(AuBerung von Benutzer 1) F_L

ProcessWave(AuBerung von Benutzer 2)

Klassifikation
Sprecherwechsel - Reset() Klassifikation
ProcessWave(AuBerung von Benutzer 3)

GetResults()

Klassifikation
Klassifikationsergebnis (noch nichts bekannt)

GetResults()

Klassifikationsergebnis (Jm)

Abbildung 3.23: Sequenzdiagramm fiir die Verwendung des Klassifikationsmoduls in ei-
nem Server mit mehreren Benutzern

(vgl. Heckmann, Schwartz, Brandherm und von Wilamowitz-Moellendorff, 2005) dienen.
Indem die Applikation dieser oder einer vergleichbaren Konvention folgt, ist eine gute
Grundlage fiir die Austauschbarkeit der Informationen mit anderen Anwendungen oder
Diensten wie UbisWorld'® gegeben.

Beim Kompilieren der Anwendung ist die Bibliotheksdatei des Klassifikationsmoduls
(standardméfig ProcessingCore.1lib) erforderlich. Deren Speicherort kann dem Com-
piler iiber einen Befehlszeilenparameter oder einen Verweis in der Entwicklungsumge-
bung mitgeteilt werden. In einigen Situationen kann der Workflow verbessert werden,
indem das Erstellen der Anwendung in den Build-Vorgang des Moduls einbezogen wird.
So lésst sich durch einen einzigen Befehl das Klassifikationsmodul mit den aktuellen
Klassifizierern zusammen mit der Applikation erstellen und unmittelbar in diese inte-
grieren.

Bhttp: //www.u2m. org
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3.8.3 Plattformebene

Die Integration auf Plattformebene bestimmt, wie Anwendung und Modul aus Sicht des
Betriebssystems miteinander verbunden sind. Bedingung ist, dass beide Programmteile
effizient miteinander kommunizieren kdnnen. Nach den in Abschnitt 3.1.6 beschriebe-
nen Gesichtspunkten kommt dafiir nur eine Implementierung in Form einer Bibliothek in
Frage. In Abschnitt 3.5 wurden bereits zwei Arten von Bibliotheken vorgestellt. SBC ver-
wendet eine statische Bibliothek fiir das Klassifikationsmodul, was zur Konsequenz hat,
dass als unmittelbare Integrationstechnologie nur die Einbindung in den C+-+-Quellcode
der Anwendung in Frage kommt. Ist die Anwendung jedoch in einer anderen Sprache wie
Java geschrieben, so ldsst sich in den meisten Féllen eine weitere bidirektionale Schnitt-
stelle zwischenschalten, welche auf der einen Seite eine direkte C'++-Anbindung an das
sBC-Klassifikationsmodul herstellt und auf der anderen Seite eine von der Anwendung
unterstiitzte Schnittstelle anbietet. Dabei ist allerdings ein gewisser Geschwindigkeits-
nachteil gegeniiber einer homogenen C++-Implementierung kaum zu vermeiden, da die
Daten zwischen verschiedenen Sprachen konvertiert werden miissen. Der Vorgang des
Weiterleitens von Daten und Aufrufen wird in diesem Fall auch als Marshalling oder
Pickling (vgl. Tack, Kornstaedt und Smolka, 2005) bezeichnet. Ein Beispiel fiir eine
solche Implementierung ist in Abschnitt 4.2 zu finden.
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3.9 Development Platform

Neben dem Klassifikationsmodul stellt die Entwicklungsplattform die zweite Sdule der
SBC-Architektur dar. Es handelt sich dabei um eine eigenstindige Anwendung mit der
Bezeichnung sBC DEVELOPMENT PLATFORM. Sie wird in der Entwicklungsphase der
Anwendung verwendet, aber nicht zusammen mit dieser ausgeliefert. Ferner unterstiitzt
sie auch die Weiterentwicklung der SBC-Architektur selbst, einschlieflich AGENDER. Aus
diesem Grund stehen auch andere Aspekte bei der Implementierung im Vordergrund als
dies beim eingebetteten Modul der Fall ist. So ist der Performanzaspekt kein gewichtiger
Faktor, wohingegen die gute Wartbarkeit und flexible Anpassungsméglichkeiten an neue
Verfahren eine grofere Rolle spielen.

Fiir den Anwendungsentwickler besteht die Hauptfunktion der Umgebung darin, den
Entwurf und die Konfiguration der Klassifikationsmodule je nach Szenario zu unterstiit-
zen. Dabei werden im Einzelnen Moglichkeiten zur Auswahl, Training, Evaluierung und
Export von Klassifizierern bereitgestellt. Auf alle genannten Funktionen wird in den
folgenden Abschnitten niher eingegangen.

Die DEVELOPMENT PLATFORM wurde unmittelbar aus dem M31-Server (vgl. Miil-
ler, 2005, S. 207ff) heraus entwickelt, da dieser bereits einen Grofiteil der bendtigten
Funktionalitdt bietet. Teilweise handelt es sich dabei um eine Weiterentwicklung der
bestehenden Codes, aber auch um grundlegende Optimierungen sowie Entfernung von
nicht benoétigter Funktionalitdt. Die Erweiterung bezieht sich hauptséchlich auf den
Build-Vorgang, welcher es ermdglicht, aus einer Reihe von Konfigurationen fiir ein Klas-
sifikationsmodul eine auszuwéahlen und automatisch alle modulspezifischen Dateien im
bendtigten Format zu exportieren. Die Trennung in Verarbeitungs-Einheit und GUI,
welche in der M31-Architektur iiber Java RMI miteinander in Verbindung treten, wur-
de aufgehoben und in einem Modul zusammengelegt. Die Live-Klassifikation, d.h. die
Klassifizierung einer iiber ein Mikrofon aufgezeichneten Auferung inkl. Merkmalsex-
traktion und Cluster-Verarbeitung, steht in der DEVELOPMENT PLATFORM nicht zur
Verfligung. Stattdessen wurden neue Moglichkeiten zur Evaluierung von Klassifizierern
geschaffen. Zudem ist keine Moglichkeit zur Kommunikation mit Clients iiber ein Netz-
werk vorhandenen. Diese Aufgabe, einschlieflich der serverbasierten Klassifikation von
AuRerungen, iibernimmt in der SBC-Architektur der SBc-Server (vgl. Abschnitt 4.1.3).

Die DEVELOPMENT PLATFORM ist wie ihr Vorginger in Jave programmiert. Ein
Vorteil der DEVELOPMENT PLATFORM besteht allerdings darin, dass keine externen
Programme oder Befehle aufgerufen werden miissen, so dass grundsatzlich alle Vor-
aussetzungen fiir eine echte Plattformunabhingigkeit geschaffen sind. Die vorliegende
Implementierung wurde allerdings bisher nur unter Windows getestet.
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Abbildung 3.24: Bestandteile der Oberfliche von SBC DEVELOPMENT PLATFORM und
M3I-Server

3.9.1 Allgemeine Bedienung

Fiir die Bedienung der DEVELOPMENT PLATFORM stehen zwei Modi zur Verfiigung:
Der GUI-Modus und der Konsolenmodus. Die Auswahl eines Modus erfolgt iiber die
Befehlszeile: Wird das Argument console angegeben, so wird das Programm im Kon-
solenmodus gestartet, andernfalls im GUI-Modus.

Der grundlegende Aufbau der Benutzeroberfliche im GUI-Modus unterscheidet sich
nicht von der des M31-Servers, soll jedoch der Vollstdndigkeit halber kurz erldutert wer-
den. Fiir eine ausfiihrlichere Referenz wird auf Miiller (2005, S. 205ff) verwiesen.

Abb. 3.24 stellt die gemeinsame Ansicht der Benutzeroberfliche vor. Die Anwendung
speichert alle geladenen Dienste und andere Objekte des Blackboards in einer hierarchi-
schen Organisationsstruktur. Diese ist als Baumansicht in einer Seitenleiste rechts im
Fenster dargestellt. Die einzelnen Ordner sind Knoten im Baum, die durch Doppelklicken
erweitert werden kénnen. Die Dokument-Symbole représentieren die eigentlichen Objek-
te, welche durch Auswahl mit der Maus im Hauptbereich visualisiert werden kénnen.
Dabei kann sich die Oberflidche, d.h. Darstellung und Steuerelemente, je nach Objekttyp
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Befehl Beschreibung

help Gibt die Liste der verfiigbaren Befehle auf der Konsole aus.

start Startet alle in der Konfigurationsdatei festgelegten
Blackboard-Dienste.

services Listet die derzeit geladenen Dienste auf der Konsole auf.

load <Datei> | Ladt eine Konfigurationsdatei (vgl. Abschnitt 3.9.3).

export Startet den Exportvorgang fiir die geladene Modulkonfiguration
(vgl. Abschnitt 3.9.7).

exit Beendet die DEVELOPMENT PLATFORM.

Tabelle 3.5: Verfiighare Befehle im Konsolenmodus der SBC DEVELOPMENT PLATFORM

unterscheiden. Es konnen auch mehrere Ansichten fiir ein Objekt verfiigbar sein, zwi-
schen denen iiber Registerkarten am oberen Rand des Hauptbereichs gewechselt werden
kann. Unten rechts befindet sich ein Statusfeld, in dem Meldungen angezeigt werden,
und darunter Navigationsschaltflichen analog zu denen in einem Webbrowser.

Uber die GUI kénnen alle Funktionen des Programms auf einfache Weise angewihlt
werden. Zwei Nachteile bestehen jedoch darin, dass die GUI sich nicht auf Terminals
ausfiihren ldsst und nicht gut automatisiert werden kann. Letzteres ist aber notwendig
fiir eine moglichst automatisierte Erzeugung eines Klassifikationsmoduls. Aus diesem
Grund wurde der Konsolenmodus neu eingefiihrt. Dabei handelt es sich um eine Einga-
beaufforderung, an der einfache Befehle eingegeben werden kénnen. Statusmeldungen
und Ergebnisse werden vom Programm ebenfalls auf der Konsole ausgegeben. Die Liste
der verfiigbaren Befehle und deren Beschreibung kann in Tabelle 3.5 nachgeschlagen
werden. Dabei handelt es um eine Untermenge der iiber den GUI-Modus anwahlbaren
Funktionen. Es ist zu beachten, dass der Konsolenmodus keine Visualisierungsmoglich-
keiten bietet und daher zum Testen von Datenbasis und Algorithmen ungeeignet ist.

3.9.2 Datensichtung

Um mit Klassifizierern arbeiten zu kénnen, ist ein umfangreicher Bestand an Daten er-
forderlich. Die Ausgangsbasis bilden ein oder mehrere Sprachkorpora mit einer grofen
Anzahl AuRerungen verschiedener Sprecher. Um aus diesen Sprechproben die Datenba-
sis zu erhalten, welche fiir das Training verwendet werden kann, sind jedoch noch zwei
weitere Schritte notwendig: zum einen die Merkmalsextraktion und zum anderen eine
Ausbalancierung der Daten (vgl. Abschnitt 2.3.2). Die daraus resultierenden Zahlen-
werte konnen in vielen Féllen wieder verwendet werden: So ist eine Neubalancierung
nur erforderlich, wenn sich die Klassen dndern, nicht aber bei einer Wahl eines anderen
Klassifizierungsalgorithmus. Noch bedeutsamer ist dies fiir die Merkmalsextraktion. Da
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Abbildung 3.25: Ausschnitt aus der Tabelle training_sbc_KwKmJw-JmEw-SwSm-Em

der Vorgang selbst auf schnellen Rechnern und paralleler Verarbeitung je nach Umfang
des Korpus einige Stunden'? in Anspruch nehmen kann, sollten die einmal erlangten
Daten auf jeden Fall in einer Datenbank gespeichert werden. Wird bei der Merkmalsex-
traktion eine Obermenge der bendtigten Merkmale und Sprecher verwendet, so ist eine
nochmalige Extraktion nur noétig, wenn ein verbesserter Korpus zur Verfiigung steht,
neue Merkmale entdeckt wurden oder der Extraktionsalgorithmus gedndert wurde, wo-
von die beiden zuletzt genannten Moglichkeiten wiahrend der Anwendungsentwicklung
normalerweise nicht auftreten.

Aus diesem Grund wurde in der M3I-Architektur die Merkmalsextraktion aus dem
Server ausgenommen. Stattdessen wird auf eine MyS(@Q)L-Datenbank zugegriffen, welche
lediglich die Merkmalswerte und die Klassenbezeichnungen enthilt. Dies hat auch den
weiteren Vorteil, dass die tatsdchliche Klasse einer Sprachduferung nicht iiber einen
unintuitiven Mechanismus aus einer zusatzlichen Metadatei oder aus dem Dateinamen
der Aufnahme selbst extrahiert werden muss. Uberdies lassen sich die Datenbanken auch
besser mit anderen Entwicklungsrechnern austauschen, da sie nur einen Bruchteil des
Speicherplatzes eines vollsténdigen Sprachkorpus umfassen. Dieses Konzept wurde auch
fiir die SBC DEVELOPMENT PLATFORM beibehalten. Die zugrunde liegende Datenbank
muss einem bestimmten Format entsprechen, was die Benennung und das Layout der
Tabellen betrifft, um verwendet werden zu kénnen. Ein Ausschnitt aus einer solchen
Tabelle ist in Abb. 3.25 dargestellt.

Der Tabellenname muss der Syntax

training_<Anwendung>_<Klasse>

entsprechen. Dabei steht <Anwendung>> fiir einen Bezeichner, welcher den Anwendungs-
kontext eindeutig kennzeichnet, so dass mehrere Klassifikationsprobleme parallel und
unabhéngig voneinander betrieben werden konnen. <Klasse> steht fiir die Bezeichnung
der Klasse, welche durch einen Klassifizierer, dem die Tabelle zugrunde liegt, bestimmt

"Im Fall von AGENDER dauert die Analyse aller Merkmale des gesamten Korpus ca. 5 Stunden unter
Verwendung eines Clusters mit 10 Knoten.
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wird. Diese kann mit der ID des Klassifizierers iibereinstimmen. Die Tabelle enthélt eine
Spalte fiir jedes Merkmal, das vom Klassifizierer benotigt wird, sowie eine Spalte fiir die
tatsdchliche Klasse.

Als Werkzeug zur Datensichtung kann M31 CAT verwendet werden (vgl. Miiller, 2005,
S. 229ff). Dazu gehort die Merkmalsextraktion auf dem gesamten Sprachkorpus, welche
intern durch spezielle Skripte umgesetzt wird, die von der Befehlszeilenversion von Praat
ausgefithrt und auf mehrere Rechner verteilt werden. Die resultierende Tabelle enthélt
alle bekannten Merkmale aus allen Sprechproben. Mit einer weiteren Funktion von mM31
CAT lassen sich daraus problemspezifische Tabellen erstellen, welche nur die benotigten
Merkmale enthalten und jeweils die gleiche Anzahl von Datensitzen fiir jede Klasse
aufweisen. Diese Tabelle kann ohne weitere Anpassung von der SBC DEVELOPMENT
PLATFORM verwendet werden.

Um den Zugriff auf die Datenbanken aus der DEVELOPMENT PLATFORM heraus
zu ermoglichen, miissen Rechnername, Datenbank, Benutzername und Passwort (mit
Leseberechtigung) einmalig in einer Konfigurationsdatei im XML-Format gespeichert
werden. Diese Datei wird beim Starten der Umgebung gelesen. Sie enthilt noch weitere
Einstellungen zur Anpassung der Arbeitsweise des Programms, z.B. diverse Pfadanga-
ben.

3.9.3 Konfiguration von Klassifikationsmodulen

Um der Anforderung an die Modularitdt der Architektur Rechnung zu tragen, unter-
stiitzt die Entwicklungsumgebung die Erstellung von unterschiedlichen Klassifikations-
modulen je nach Anwendung. Die Module entscheiden sich voneinander durch die in
ihnen enthaltenen Klassifizierer und das Bayessche Netz, also durch die Implementie-
rung der ersten und zweiten Ebene von AGENDER, sowie ggf. durch weitere Parameter.
Dies stellt zusammen genommen die Konfiguration eines Moduls dar. Bevor ein Modul
erstellt werden kann, muss die Konfiguration vollstindig angelegt werden. Dies geschieht
iiber eine Modul-Konfigurationsdatei, welche vom Server gelesen und verarbeitet wird.
Mehrere Konfigurationen kénnen parallel verwaltet und je nach Bedarf ausgew#hlt und
erstellt werden.

Eine Konfigurationsdatei enthilt alle notwendigen Einstellungen in einem einfachen,
erweiterbaren Textformat, welches im Wesentlichen aus Zuweisungen der Form <Name>
= <Wert> und speziellen Anweisungen besteht. Ein Beispiel fiir eine solche Datei ist in
Listing 2 zu finden.

Uber die allgemeine Anweisung TableSet = <Bezeichner> kann ein Klassifikations-
problem von Seiten der Datenbasis gegeniiber anderen Problemen abgegrenzt werden.
Der Bezeichner, welcher der Problemstellung zugewiesen wird, ist auch Bestandteil der
Tabellennamen aller Klassifizierer in der Datenbank. Mithilfe dieser Variablen konnte
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Listing 2 Beispiel einer Modul-Konfigurationsdatei
TableSet=sbc

BayesNetClass=secondLayer2005-12-14
ResultNodes=Geschlechtl;Altersklassel
ResultProfilePaths=user::gender;user::age
ResultStates=female,male;child,adult,senior

classifier KwKm_Ew_Em_SwSm;KwKm-Ew-Em-SwSm;VotingGauss;0.18,
0.3,0.91,1.92,1.7
classifier KwKm_Ew_Em_SwSm;KwKm-Ew-Em-SwSm;VotingGauss

Bezeichner Algorithmus

MultiGauss Bayesscher Klassifizierer
WeightedUniGauss Gaussian Mixture Model
J48 C4.5 Entscheidungsbaum
NaiveBayes Naive Bayes

KNN Nearest-Neighbor (k=3)
SVM Support Vector Machines
NeuralNet Kiinstliches Neuronales Netz

Tabelle 3.6: Liste der in der DEVELOPMENT PLATFORM verfiligbaren Klassifikationsver-
fahren

beispielsweise parallel zur Entwicklung konkreter Projekte auch AGENDER weiterentwi-
ckelt werden.

Die Konfiguration der ersten Ebene erfolgt {iber classifier-Anweisungen. Diese ver-
wenden die folgende Syntax:

classifier <Klassifizierer-ID>;<Klasse>;<Algorithmus> [;<Parameter>]

Die Funktionsweise der Klassifizierer-ID entspricht der in Abschnitt 3.7.3 dargestell-
ten Semantik und ist folglich nur intern von Bedeutung. Der Klassenname wird primér
zur Zuordnung zur Klassenspalte in den Tabellen der Datenbank und zu Ausgabezwe-
cken verwendet; intern verwenden die Klassifizierer keine Klassenbezeichnungen. <Algo-
rithmus> gibt den Namen der Klassifikationsmethode aus einer vordefinierten Liste von
Konstanten an. Tabelle 3.6 fiihrt die auf der DEVELOPMENT PLATFORM verfiigbaren
Algorithmen auf. Die Mehrzahl davon stammt aus dem WEKA-Paket. Es ist zu beach-
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ten, dass nicht alle Klassifizierer auch eine Implementierung fiir das eingebettete Modul
bereitstellen, jedoch eignen sie sich dennoch fiir die theoretische Evaluierung. Als letztes
Argument in der classifier-Anweisung konnen Parameter definiert werden, welche an
den Klassifizierer iibergeben werden. Dieses Argument ist optional und wird nicht von
allen Klassifizierern verwendet. Es erlaubt beispielsweise fiir den k-Nearest-Neighbor-
Algorithmus die Spezifizierung des Parameters k, oder bei dem Weighted UniGaussClas-
sifier die Angabe der Gewichte (wie in Listing 2).

Der Wert BayesNetClass = <Name> bestimmt, welches Bayessche Netz verwendet
wird. Dabei wird vorausgesetzt, dass eine mit dem in Abschnitt 3.7.6 beschriebenen
Werkzeug erstellte Klasse, bestehend aus den Dateien <Name>.h und <Name>.cpp, in
einem bestimmten Verzeichnis verfiigbar ist. Wird <Name> nicht angegeben, so wird
die zweite Ebene deaktiviert.

Wird die zweite Ebene verwendet, so miissen der DEVELOPMENT PLAT-
FORM einige Eigenschaften des Netzes mitgeteilt werden: Uber ResultNodes =
<Knotenl1>;<Knoten2>;... werden die Namen der Ergebnisknoten im Netz an-
gegeben, welche fiir die zu klassifizierenden Sprechereigenschaften stehen. Der
Name muss dabei lediglich der in JavaDBN verwendeten Bezeichnung entsprechen,
um die Zuordnung herzustellen. Die Reihenfolge der Angabe ist beliebig. Durch
ResultProfilePaths = <Profilpfadl>:<Profilpfad2>;... wird jeder der Spre-
chereigenschaften ein Profilpfad zugewiesen (vgl. Abschnitt 3.8.2). Dies ist der
Schliissel, unter dem ein Klassifikationsergebnis gespeichert und an die Anwendung
ibermittelt wird. Die Reihenfolge der Knoten muss der in ResultNodes verwen-
deten Anordnung entsprechen. Schlieflich muss noch die Variable ResultStates =
<KlasselZustand1>,<KlasselZustand2>,...;<Klasse2Zustand1>,...;... gesetzt
werden. Sie dient dazu, fiir jede Eigenschaft die Zustéinde des Bayesschen Netzes,
welche numerisch gespeichert sind, einer Zeichenfolge zuzuordnen, damit sie von der
Anwendung sinnvoll interpretiert werden kénnen. Es handelt sich bei der Zeichenfolge
um ein zweidimensionales Datenfeld: Die erste Dimension bezeichnet die Knoten und
darf in ihrer Reihenfolge nicht von ResultNodes abweichen. Die zweite Dimension
bezeichnet die Klassen- bzw. Zustandsnamen und muss der Reihenfolge entsprechen,
wie sie im Bayesschen Netz gespeichert sind.

Modul-Konfigurationsdateien werden in einem bestimmten Verzeichnis gesucht. In
der Benutzeroberfliche der DEVELOPMENT PLATFORM kann unter dem Blackboard-
Objekt home — sbc — actions — Configuration (s. Abb. 3.26) eine Liste der verfiigharen
Dateien angezeigt werden. Nach der Auswahl einer Datei werden die Konfiguration durch
Klicken auf die Schaltfliche Load Module Configuration (Modulkonfiguration laden)
eingelesen und die Klassifizierer geladen.
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Abbildung 3.26: Laden einer Modul-Konfiguration in der DEVELOPMENT PLATFORM

3.9.4 Trainieren von Klassifizierern

Das Training der Klassifizierer erfolgt automatisch beim Laden der Modulkonfiguration.
Dabei wird eine Verbindung zur Datenbank hergestellt und die benétigten Tabellen wer-
den gelesen. Der Trainingsvorgang kann je nach Grofe der Datenbank und verwendetem
Algorithmus sehr viel Zeit beanspruchen. Daher wird ein fertig trainierter Klassifizierer
in einer Klassifiziererdatei gespeichert, sofern er die Serialisierung durch Jawva unter-
stiitzt, was bei den meisten Klassifizierern ohne zusétzlichen Aufwand durch Implemen-
tierung der Schnittstelle Serializable erreicht werden kann. Wird darauf folgend die
Modulkonfiguration neu geladen, so werden die Klassifizierer direkt aus den zuvor erstell-
ten Dateien in den Speicher geladen, und der Trainingsvorgang entfillt. Werden jedoch
Anderungen an der Konfiguration vorgenommen, so kann ein neuer Trainingsvorgang
erforderlich sein, damit die Klassifizierer die aktualisierten Daten widerspiegeln. Um
dies durchzufiihren muss vor dem Laden der Modulkonfiguration das Kontrollkistchen
Train Classifiers (Klassifizierer trainieren) aktiviert werden. Dadurch werden alle im
Modul enthaltenen Klassifizierer neu trainiert, auch wenn bereits eine Klassifiziererda-
tei vorhanden ist. Alternativ kann auch die Klassifiziererdatei manuell vom Datentréiger
geloscht werden, was auch ein selektives Trainieren ermoglicht.

Nach dem Training werden die Klassifizierer dem Blackboard und der Navigations-
hierarchie hinzugefiigt. Diejenigen Klassifizierer, welche {iber eine grafische Ausgabeme-
thode in der GUI verfiigen, konnen dann visualisiert werden.
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Jw Jm Km Sw Kw Ew Sm Em

Jw 559 268 49 28 1103 26 2 2
Jm 129 1207 81 101 409 21 66 23
Km 255 316 252 77 1105 23 4 5
Sw 3 51 23 1570 12 77 282 19
Kw 277 103 83 9 1550 11 3 1
Ew 4 11 0 141 5 1726 80 70
Sm 0 34 1 254 0 24 1694 30
Em 0 15 0 32 0 72 128 1790

Abbildung 3.27: Beispiel fiir eine Konfusionsmatrix

3.9.5 Automatisches Evaluieren von Klassifizierern

Bei der Evaluierung handelt es sich um eine statistische Methode zum Feststellen der
Genauigkeit eines Klassifizierers. Dabei wird fiir eine Anzahl von Aufierungen, bei denen
die tatsdchliche Klasse bekannt ist, eine Klassifizierung durchgefiihrt und das Resultat
mit dem tatsdchlichen Ergebnis verglichen. Offensichtlich héngt die Aussagekraft des
Ergebnisses unter anderem von der Menge der Daten ab, die zum Evaluieren verwendet
werden. Je mehr Daten dies sind, desto eher entspricht das Ergebnis der tatséchlichen
Genauigkeit.

Eine Darstellungsform fiir Evaluierungsergebnisse, die fiir beliebig umfangreiche und
auch nicht notwendigerweise ausbalancierte Daten geeignet ist, ist die Konfusionsmatriz
(Beispiel: Abb. 3.27). Dabei handelt es sich im Kern um eine N x N-Matrix, wobei N
fiir die Anzahl der Klassen des Klassifizierers steht. Zur besseren Lesbarkeit werden in
der Regel noch Beschriftungen in der ersten Zeile bzw. Spalte angegeben. Innerhalb der
Matrix steht jede Spalte fiir eine durch den Klassifizierer vorhergesagte Klasse und jede
Zeile fiir eine tatséchliche Klasse. Die Zahl in der Zelle (i, j) beschreibt die Anzahl der
Instanzen aus der Klasse in Zeile i, welche vom Klassifizierer als die Klasse in Spalte j
bestimmt wurde. Daraus folgt, dass in den Zellen der Diagonalen die Anzahl der korrekt
klassifizierten Instanzen steht und in allen anderen Zellen jeweils die falsch klassifizier-
ten Daten. Da diese nach Klassen getrennt sind, ldsst sich aus dieser Darstellung gut
ablesen, welche Klassen hiufig verwechselt werden. M31 CAT enthélt Methoden, um ei-
ne Konfusionsmatrix in Diagrammform darzustellen, was eine weitere Verbesserung der
Lesbarkeit fiir bestimmte Aspekte bedeutet.

Fiir die Evaluierung sollten moglichst andere Daten verwendet werden als zur Klas-
sifizierung. Dies trifft besonders auf diejenigen Klassifizierungsmethoden zu, welche das
Overfitting-Problem aufweisen. Als besonders deutliches Beispiel stelle man sich einen
Klassifizierer vor, welcher die Eingabedaten ,auswendig lernt“. Wird dieser mit den glei-
chen Daten evaluiert, so erreicht er naturgemif eine gesamte True Positive Rate von
100%, wohingegen diese bei unbekannten Daten um das Zufallsniveau liegen wiirde.
Andererseits ist es aber auch im Interesse des Entwicklers, moglichst viele Daten zum
Training zu verwenden, anstatt sie ausschlieflich fiir die Evaluierung zu reservieren. Als
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Kompromiss bietet sich die n-fache Kreuzvalidierung an. Dabei werden zunéchst alle
verfiigbaren Daten zuféllig in n gleich grofe, disjunkte Mengen aufgeteilt. Anschlieftend
wird fiir jede dieser n Mengen eine Evaluierung durchgefiihrt, wobei die jeweils nicht in
der Menge enthaltenen Instanzen zum Training des Klassifizierers herangezogen werden
und die Menge selbst zur Evaluierung verwendet wird. Die Resultate der einzelnen Eva-
luierungen werden zu einem Gesamtergebnis aufsummiert. Der auffilligste Nachteil der
Kreuzvalidierung ist die deutlich lingere Dauer der Evaluierung durch die mehrfachen
Trainingsphasen.

Die sBC DEVELOPMENT PLATFORM bietet eine integrierte Funktion zur zehnfachen
Kreuzvalidierung der Klassifizierer in einer Modul-Konfiguration. Um diese zu starten
ist vor dem Laden des Moduls das Kontrollkistchen Evaluate Classifiers (Klassifizierer
evaluieren) zu aktivieren. Die Evaluierung selbst ist Bestandteil von WEKA. Die Ergeb-
nisse werden in einem festen Textformat auf der Konsole ausgegeben und kdénnen fiir
spitere Analysen in eine Datei umgeleitet werden. Sie enthalten die Konfusionsmatrix
und die True Positive Rate fiir jede Klasse.

Ein Problem, das sich durch die Trennung von Klassifikationsmodul und Entwick-
lungsplattform ergibt, ist das der Vergleichbarkeit der Daten. Jeder Klassifizierer muss
gesondert in zwei Versionen geschrieben werden, wobei beide Implementierungen von
der Berechnung her identisch sein miissen. Aber selbst wenn dies durch Verifizierung
des Algorithmus bestéatigt wurde, so konnen dennoch durch Unterschiede in der Spra-
che und Plattform abweichende Werte errechnet werden. Daher kann die tatséchliche
Genauigkeit des Klassifizierers in der Anwendung von der durch die Evaluierung gemes-
senen Qualitét abweichen. Dabei sollte es sich jedoch in aller Regel nur um sehr geringe
Differenzen handeln, die sich nicht auf die Eignung eines Moduls auswirken. Um exakte
Werte zu erhalten, besteht auch noch die Moglichkeit, eine Evaluierung mit dem fertigen
Modul durchzufiihren (vgl. Abschnitt 3.10). Dafiir miissen allerdings eigene Testdaten
zusammengestellt werden.

3.9.6 Entwurf des dynamischen Bayesschen Netzes

Die sBC DEVELOPMENT PLATFORM bietet derzeit keinen integrierten Editor fiir Bayes-
sche Netze. Daher muss auf eine externe Losung wie Hugin Researcher zuriickgegrif-
fen werden. Die genannte Software erlaubt das Skizzieren von Knoten und Kanten,
Eintragung der CPTs und Testen der eingegeben Werte anhand von Beispielszenari-
en. Abb. 3.28 veranschaulicht einen solchen Testfall. Links in der Abbildung sind die
Testdaten zu sehen, wiahrend rechts das Netz dargestellt ist. In diesem Fall wurden alle
drei Klassifizierer-Knoten instanziiert, so dass ihr Einfluss auf die Eigenschaftsknoten
beobachtet werden kann.

Das fertige Netz wird gespeichert und durch den JavaDBN in eine C++-Klasse um-
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Abbildung 3.28: Ein Bayessches Netz wird in der Anwendung Hugin Researcher entwor-
fen und getestet

gewandelt, welche ein dynamisches Bayessches Netz modelliert (s. Abb. 3.29). Die so
erzeugte Quellcodedatei wird in ein Verzeichnis der DEVELOPMENT PLATFORM gespei-
chert, damit sie, basierend auf der gewdhlten Konfiguration, spdter automatisch in das
Modul integriert werden kann. Der Name der Klasse wird, wie in Abschnitt 3.9.3 ange-
geben, in die Modul-Konfigurationsdatei eingetragen. Auf die Art und Weise lésst sich
spiter einfach zwischen mehreren Netzen umschalten.

3.9.7 Exportvorgang

Durch den Export wird der Anforderung an die Modularitdt der Architektur Rechnung
getragen. Ohne die Méglichkeit zum Export der Daten aus der Entwurfsphase miissten
de facto alle Anderungen, wie z.B. die Integration der Klassifizierer, manuell am Code
des Klassifikationsmoduls vorgenommen werden, was also bedeutet, dass ein einziges
Modul immer wieder verdndert wird. Beim Exportvorgang dagegen wird mit mehre-
ren parallelen Konfigurationen gearbeitet, die auf der Entwicklungsplattform verwaltet
werden. Zwar wird aus technischer Sicht auch hier immer die gleiche Codebasis mit der
jeweils gewéhlten Konfiguration aktualisiert, jedoch geschieht dies vollsténdig transpa-
rent.

Der Exportvorgang besteht aus drei Teilen: dem Export der Klassifizierer, dem Ko-
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pieren der zweiten Ebene und dem Schreiben der Modul-Konfiguration. Beziiglich der
Klassifizierer werden zuerst unter den geladenen Objekten diejenigen ermittelt, welche
exportierbar sind. Diese Klassifizierer miissen zwei Bedingungen erfiillen: Sie miissen
die Schnittstelle SourceExportableClassifier unterstiitzen und es muss eine Ezport-
Schablone fir sie vorliegen. Die Schnittstelle SourceExportableClassifier beinhaltet
die Methoden getExportTemplate und getTemplateSectionVars. getExportTemplate
gibt den Dateinamen der Schablone an, welche fiir den Export verwendet werden soll. Die
zweite Methode wird zusammen mit der Schablone zum Erzeugen der Klasse verwendet.
Eine Schablone ist im Wesentlichen eine C+-+-Klasse mit Inline-Implementierung, d.h.
Header und Implementierung in einer Datei, und mit benannten Platzhaltern der Form
%namey flir die internen Datenstrukturen oder sonstigen instanzspezifischen Code des
Klassifizierers. Platzhalter werden am héufigsten fiir Felder und Initialisierungscode im
Konstruktor verwendet. Mit Hilfe der Funktion getTemplateSectionVars werden fiir
einen trainierten Klassifizierer die Werte fiir alle in der Schablone auftretenden Platzhal-
ter ermittelt. Einige Variablen werden unabhingig vom Klassifizierertyp bestimmt, da
sie bei allen Verfahren benétigt werden, z.B. die Klassifizierer-ID, der Profilpfad, sowie
Mittelwerte und Standardabweichung der Merkmale (zur Normierung). Anschliefend
kénnen die Platzhalter durch diese Werte ersetzt werden. Bei diesem Vorgang entsteht
eine Datei pro Klassifizierer, welche in das Verzeichnis des Klassifikationsmoduls ge-
schrieben wird.

Der zweite Teil des Exports besteht lediglich im Kopieren der Codedatei fiir das
Bayessche Netz in das entsprechende Verzeichnis des Moduls. Den dritten Teil stellt
die Konfigurationsbeschreibung dar (vgl. Abschnitt 3.7.7). Auch hierfiir gibt es eine
Schablone, bestehend aus den Dateien ModuleConfig.h und ModuleConfig.cpp. Die
Platzhalter in diesen Dateien sind fest vordefinierte Variablen, die je nach Modulkon-
figuration ersetzt werden. Einige davon enthalten einfache Werte, wie z.B. den Namen
der Klasse fiir die zweite Ebene, wahrend andere durch vollstdndige Funktionen ersetzt
werden, wie z.B. CreateModuleClassifier zum Erstellen eines Klassifizierers basie-
rend auf dem Index. Diese Datei dient auch dazu, die Verbindung zu den einzelnen
Klassifizierer-Dateien herzustellen: Sie besitzt im Gegensatz zu diesen némlich einen
festen Namen und kann so vom Projekt des Klassifikationsmoduls dauerhaft referen-
ziert werden. Die Klassifizierer-Dateien schlieklich werden {iber Inklusionsanweisungen
in der Konfigurationsbeschreibung referenziert.

Um den Export zu starten, muss zu dem Knoten home — sbc — actions — FExport
gewechselt werden. Dort wird der Vorgang iiber die Schaltfliche Ezport gestartet. Die-
ser Vorgang lauft aufgrund der geringen Komplexitdt sehr schnell ab. Vor dem ersten
Export miissen die Pfadangaben fiir die Schablonen und das Klassifikationsmodul in der
Programm-Konfigurationsdatei iiberpriift werden.
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Abbildung 3.30: Schritte zur Erzeugung eines Klassifikationsmoduls (Build-Vorgang)

3.9.8 One-Click Build-Vorgang

Abbildung 3.30 fasst den kompletten Build-Vorgang in einem Diagramm zusammen.
Wird dieser Vorgang iiber die grafische Benutzeroberfliche ausgefiihrt, so handelt es
sich immer noch um mindestens sechs Schritte, von denen einige mehrerer Mausklicks
bediirfen. Hier besteht also ein Bedarf zur weiteren Automatisierung des Prozesses.

Eine Losung stellt der One-Click Build-Vorgang dar. Dieser ermoglichst es, in nur
einem Schritt (aus Sicht des Entwicklers) den kompletten Ablauf anzustofen und mit
der Erzeugung des Moduls abzuschliefen. Ausgangsbasis ist ein Skript fiir jede Modul-
Konfiguration, welches die zur Erzeugung notwendigen Befehle enthilt, die direkt durch
das Betriebssystem ausgefiihrt werden.

Der erste Teil des Build-Vorgangs besteht aus dem Export durch die Entwicklungs-
plattform. Dieser kann alternativ zur GUI-Variante auch iiber den Konsolenmodus aus-
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gefithrt werden. Dies kann noch weiter vereinfacht werden, indem beim Aufruf des Pro-
gramms der Name der zu exportierenden Konfiguration als Argument angegeben wird.
Es ergibt sich also die folgende Befehlszeile:

DevelopmentPlatform console export=<Konfiguration>

Dadurch wird die Anwendung gestartet, die Konfiguration geladen und exportiert.
Danach wird das Programm wieder automatisch beendet.

Der zweite Teil beinhaltet die Kompilierung des Moduls zu einer Bibliothek. Visual
Studio unterstiitzt das Kompilieren eines Projekts auch iiber die Befehlszeile durch die

folgende Syntax:
DevEnv.exe <Projektdatei> /build Release

Als Projektdatei muss der vollstindige Pfad zur Datei mit der Erweiterung .sln ange-
geben werden, welche das eingebettete Modul enthélt. Fiir die Host-Applikation besteht
im Allgemeinen auch eine Mdglichkeit zur automatisierten Erstellung. Die entsprechen-
den Befehle konnen dann ebenfalls in die Stapelverarbeitungsdatei aufgenommen wer-
den.

Wird das fertige Skript nun gestartet, so wird der vollstdndige Build-Vorgang ohne
weitere Eingaben des Benutzers ausgefiihrt.
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3.10 Webserver-basiertes Evaluierungsmodul

In manchen Situationen kann es wiinschenswert sein, einen Testlauf oder eine gesteuerte
Evaluierung direkt mit dem Klassifikationsmodul selbst durchzufiihren. Ein wichtiger
Grund dafiir wurde in Abschnitt 3.3.4 genannt. Das sBC-Klassifikationsmodul ist eine
Bibliothek und kann daher nicht direkt aufgerufen werden. Um aber dennoch obiges
Szenario ohne viel Aufwand realisieren zu kénnen, wurde eine Konsumenten-Applikation
fiir das Klassifikationsmodul geschrieben, welche iiber die Befehlszeile gestartet werden
kann. Sie nimmt als Argument den Pfad und Dateinamen einer Audiodatei und fiihrt
die Klassifikation durch. Da sie im Quelltext vorliegt, kann sie mit jeder gewiinschten
Modulkonfiguration kompiliert werden.

Das Ergebnis ist eine codierte Zeichenfolge, welche die extrahierten Merkmale, das Er-
gebnis jedes einzelnen Klassifizierers und die auf zweiter Ebene vorhergesagten Klassen
enthélt.

Da sich die Datenbank hufig auf einem anderen Rechner befindet als der, auf dem die
Entwicklung und Analyse erfolgt, wurde zudem ein Web Service geschrieben, welcher
als Schnittstelle zwischen dem Entwicklungsrechner und der Klassifikationsanwendung
fungiert. Er liest den Namen der zu klassifizierenden Audiodatei iiber die URL aus,
fiihrt intern die oben beschriebene Anwendung zur Klassifizierung aus, und liefert die
Ergebnisse iiber das HTTP-Protokoll zuriick. Der Web Service verwendet ASP.NET
und benétigt einen entsprechenden Webserver, wie z.B. Internet Information Server 5.0
und hoher oder ASP.NET Web Matrix.

Uber die Webschnittstelle lassen sich vom Entwicklungsrechner aus komfortabel Klas-
sifizierungen durchfithren, und zwar auch parallel oder stapelweise. M31 CAT enthélt
beispielsweise eine Funktion zur Visualisierung der Ergebnisse einzelner Klassifizie-
rer, welche diese Schnittstelle nutzt. Hierbei werden fiir jeden Klassifizierer die Gauf-
Verteilungen aller Merkmale in einem Diagramm dargestellt und die extrahierten Werte
eingetragen. Zusammen mit dem Klassifizierungsergebnis erhélt der Entwickler Auf-
schluss dariiber, ob ein bestimmtes Merkmal gut oder weniger gut geeignet ist, und ob
die Werte in einem konkreten Fall stark vom Erwartungswert abweichen bzw. in eine
andere Klasse fallen und daher eine Fehlklassifikation begriinden.
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3.11 SBC-Gesamtkonzept

Bislang wurde die sBC-Architektur hauptsichlich auf Komponentenebene und aus Sicht
der Anwendung, welche die Dienste der Sprecherklassifikation nutzt, betrachtet. Tat-
séchlich aber werden im Rahmen von SBC auch in der Zukunft Verbesserungen vor-
genommen und neue Moglichkeiten zur Klassifikation in die bestehende Architektur
integriert. Abbildung 3.31 stellt die Zusammenhinge zwischen den Prozessen in der
Weiterentwicklung von Verfahren und Komponenten und denen der Integration in An-
wendungen dar.

Bei der Weiterentwicklung des Verfahrens, also AGENDER, ist zu unterscheiden zwi-
schen Verbesserungen der bestehenden Methoden einerseits, wie z.B. genauerer Klassifi-
kation durch neue Mustererkennungsverfahren und Algorithmen oder feinere Aufteilung
der bestehenden Klassen, und der Entwicklung komplett neuer Methoden anderseits,
z.B. Sprachenerkennung oder Kontextklassifikation. Als Grundlage fiir die genannten
beiden Bereiche dienen die konsequente Fortfilhrung der Forschung auf den entspre-
chenden Gebieten einschlieflich Literaturstudien, die Analyse neuer Daten, sofern diese
verfiigbar sind, durch die existierenden Werkzeuge, sowie die Anforderungen aus der In-
dustrie nach neuen Technologien und die Riickmeldung aus konkreten Projekten. Letz-
teres ist fiir SBC besonders durch die Mitwirkung an solchen Projekten interessant: Wird
beispielsweise in dem Telefonie-Szenario fiir bestimmte Typen von Verbindungen (z.B.
Mobiltelefone) eine deutliche Schwankung der Klassifikationsgenauigkeit beobachtet, so
koénnen die klassifizierten Werte direkt zur Analyse und zum Training wieder verwendet
werden.

Auch die Software-Komponenten von SBC, insbesondere Klassifikationsmodul und
DEVELOPMENT PLATFORM, werden verbessert. Sehr deutlich wird dies, wenn AGENDER
um neue Funktionen erweitert wird, fiir die eine Schnittstelle zur Applikation geschaf-
fen werden muss. Aber auch fiir ein neu entwickeltes Klassifikationsverfahren muss eine
performante C'++-Implementierung fiir das eingebettete Modul bereitgestellt werden.
Allerdings ist nicht jede Titigkeit in diesem Bereich an entsprechende Anderungen des
Verfahrens gekniipft. So sind auch unabhéngig von diesem fortwahrende Optimierungen
und weitere Verbesserungen vorgesehen. Auch kann von Seiten der Industrie Bedarf nach
der Unterstiitzung neuer Plattformen bestehen, was ebenfalls lediglich Anpassungen auf
Software-Ebene erfordert.
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In diesem Kapitel werden zwei konkrete Anwendungen fiir SBC beschrieben, welche die
vielféltigen Einsatzmdglichkeiten hervorheben. Bei der ersten Applikation handelt es sich
um einen digitalen Einkaufsassistenten, welcher von dem Endbenutzer auf einem mobilen
Gerdt bedient wird. Im zweiten Szenario wird die Sprecherklassifikation auf einem Server
ausgefiihrt, der in einem Callcenter fiir die Verarbeitung eingehender Anrufe zusténdig
ist.

4.1 m3i Mobile ShopAssist

Der MOBILE SHOPASSIST (oder kurz SHOPASSIST) wurde von Wasinger, Kriiger und
Jacobs (2005) ebenfalls am DFKI im Rahmen des Projekts M31 entwickelt. Die Anwen-
dung dient als Demonstrationsobjekt fiir eine Reihe von Technologien wie z.B. multimo-
daler Interaktion, besitzt aber auch einen engen Bezug zur Praxis. Sie lduft vollsténdig
auf einem PocketPC und modelliert ein Hilfsmittel fiir den Endbenutzer, welches als In-
formationsquelle und Berater beim Einkauf genutzt werden kann. Im Kern enthélt das
Programm eine Produktdatenbank, welche die Artikel eines Geschéfts enthélt, in dem
sich der Benutzer gerade befindet. Auf Wunsch kénnen zu einem Artikel Preis oder Zu-
satzinformationen erfragt oder die technischen Daten zweier Artikel verglichen werden.
Diese Funktionalitdt ldsst sich dabei auf verschiedene Arten steuern, unter anderem
per Sprache oder Schrift, durch Gestik unter Zuhilfenahme des Zeigegerits (Stylus),
durch Auswahl realer entsprechend priparierter Artikel im Ladenregal sowie durch eine
Kombination aus den genannten Modi. Eine typische Sprachinteraktion im Kontext von
Abb. 4.1 wire die folgende:

Benutzer: ,Vergleiche diese Kamera [Benutzer tippt auf eine Kamera auf
dem Bildschirm| mit dieser [Benutzer nimmt ein Produkt aus dem Regall.

PocketPC: ,Produkt 1: Canon PowerShot S1 IS, 3.2 Megapixel, 599 Euro.
Produkt 2: Canon PowerShot S50, 5 Mega-pixel, 599 Euro.“

Um die gesprochene Eingabe zu verstehen, wird von der Anwendung Spracherkennung
in Kombination mit Natural Language Technologie eingesetzt. Das mobile Gerét gibt
die Informationen iiber die beiden Produkte sowohl per Sprachsynthese ( Text-to-Speech,
TTS) als auch per visueller Darstellung aus.

115
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Vergleiche diese Kamera
<gesture_intra> mit dieser
<gesture_extra>

Abbildung 4.1: Benutzerinteraktion mit dem SHOPASSIST (vgl. Wasinger et al., 2005,
S. 2991f)

4.1.1 Verwendung von SBC im Mobile ShopAssist

In dem beschriebenen Rahmen bietet es sich an, AGENDER zur Benutzeradaption fiir den
SHOPASSIST zu verwenden. Dabei konnte die Information {iber Alter und Geschlecht des
Benutzers beispielsweise dazu genutzt werden, zielgruppenspezifische Produktempfeh-
lungen zu geben oder einen Benutzer gezielt zu beraten, wenn er sich zwischen mehreren
Produkten nicht entscheiden kann. Dariiber hinaus sind auch klassische Optionen wie
Anpassen der Lesbarkeit fiir dltere Benutzer denkbar. Ausgangsbasis fiir die Sprecher-
klassifikation sind die Sprachbefehle, welche der Anwender zum Steuern der Anwendung
im normalen Betrieb gibt. Die Klassifikation kann daher beildufig erfolgen, ohne dass
hierzu kiinstlich Spracheingaben angefordert werden miissen.

Von zentraler Bedeutung beim Einsatz von AGENDER auf einem mobilen Gerét sind

dessen beschrinkte Ressourcen. So muss davon ausgegangen werden, dass die Klassi-
fikation eine gewisse Zeit (mehrere Sekunden, auf langsamen Geréten evtl. sogar iiber
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eine Minute) in Anspruch nimmt und auch dass sie moglicherweise nicht vollstdndig
im Hintergrund erfolgen kann, d.h. der Benutzer konnte die Klassifikation in Form ei-
ner Verlangsamung der Reaktionsgeschwindigkeit des SHOPASSIST wahrnehmen. Aus
diesem Grund ist es sinnvoll, wie unter Abschnitt 3.6 beschrieben die Zusammenstel-
lung der Klassifizierer im Klassifikationsmodul qualitativ und quantitativ insbesondere
nach Ressourcenaspekten zu beurteilen, was wiederum bedeutet, dass Einbufsen bei der
Klassifikationsgenauigkeit in Kauf genommen werden.

Eine Grundannahme bei M31ist das ,,always on“-Prinzip, d.h. die (bis auf unvorherge-
sehene Ausfille) stdndige Verfiigbarkeit einer Netzwerkverbindung iiber WLAN, UMTS
oder ein anderes Funknetzwerk. Der SHOPASSIST nutzt dies beispielsweise aus, um auf
die Datenbank des Geschifts zuzugreifen, in dem sich der Benutzer befindet. Hierfiir
ist auf der Seite des Anbieters ein Server erforderlich, welcher die Daten zur Verfiigung
stellt und die Kommunikation verwaltet. Ein solcher bereits existierender Server und die
damit verbundene Netzwerk-Infrastruktur kann auch von SBC dazu genutzt werden, eine
serverbasierte Klassifizierung durchzufiihren. Der dafiir auf dem mobilen Gerét anfallen-
de Arbeitsaufwand ist verglichen mit der eigentlichen Klassifizierung dufserst gering, da
lediglich die Audiodatei an den Server iibermittelt und das Ergebnis abgefragt werden
muss. Dies belastet primér die Netzwerkverbindung, nicht aber die CPU. Ein dhnlicher
Ansatz wird auch in anderen Arbeiten verfolgt. So nutzen beispielsweise Park und Jung
(2004) komputationell anspruchsvolle Kiinstliche Neuronale Netze auf einem Server, um
eine prazise Textlokalisierung fiir ein Client-Gerédt vorzunehmen.

Abbildung 4.2 stellt das beschriebene Szenario dar. Wie der Architekturskizze zu
entnehmen ist, wird das sBC-Klassifikationsmodul nicht direkt in den SHOPASSIST in-
tegriert, sondern iiber eine weitere Schnittstelle, die sBC-Client-Bibliothek, angespro-
chen. Der Grund fiir diese Entscheidung liegt darin, dass die Kombination von server-
und clientgestiitzter Klassifikation in einer Anwendung je nach Verfligbarkeit fiir vie-
le Anwendungen auf der mobilen Plattform eine sinnvolle Lésung ist, da ihnen allen
das Problem der Ressourcenbeschrinktheit gemeinsam ist. Die hier vorgestellte Client-
Bibliothek kann universell von beliebigen PocketP(C-Anwendungen genutzt werden. Die
SHOPASSIST-Architektur kann also in drei Komponenten unterteilt werden: Die eigent-
liche Applikation, die sBC-Client-Bibliothek und den SBC-Server. Applikation und Bi-
bliothek laufen auf demselben Gerét, sogar im gleichen Prozess. Der Server dagegen
ist — sofern verfiigbar — iiber ein beliebiges Netzwerk mit einem oder mehreren Clients
verbunden. In der Regel wird es sich aus praktischen Griinden um ein Funknetzwerk
handeln, fiir das entsprechend besondere Faktoren wie die inhdrente Instabilitdt in Be-
zug auf Verbindungen zu beriicksichtigen sind.
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Abbildung 4.2: Client-Server-Architektur fiir Klassifikation auf mobilen Endgeréten

4.1.2 SBC-Client-Bibliothek

Die Client-Bibliothek stellt die Schnittstelle zwischen der Anwendung und einem Dienst
dar. Bei dem Dienst handelt es sich meist um die Sprecherklassifikation, aber durch ein
universelles Protokolldesign lassen sich auch weitere Dienste einsetzen. Die Ausfithrung
des Dienstes erfolgt entweder auf einem entfernten Rechner oder — bei Sprecherklassifi-
kation mittels AGENDER — lokal auf dem Client.

Die Bibliothek wurde als DLL unter Windows CFE realisiert. Dadurch lassen sich die
Vorziige der gemeinsamen Verwendung der Komponente durch mehrere Anwendungen
nutzen. Neben der moglichen Speicherplatzersparnis bietet dies auch den Vorteil, dass
die Komponente ausgetauscht werden kann, wenn Aktualisierungen vorliegen. Zur Ent-
scheidung gegen eine statische Bibliothek trug auch die Annahme bei, dass bei den meis-
ten mobilen Anwendungen die Sprecherklassifikation nicht Hauptzweck der Anwendung
ist, sondern unterstiitzende Funktion hat, z.B. als Bestandteil der Benutzeradaption.
Umgekehrt ist der mit der dynamischen Bibliothek einhergehende Performanzverlust,
verglichen mit der generell niedrigen Rechenleistung der mobilen Plattform, sehr ge-
ring. Die Performanz ist jedoch eher dann von Bedeutung, wenn die Klassifikation eine
Kernfunktion der Anwendung darstellt. Aufierdem entsteht durch die Klassifikation auf
dem Server, eine primdre Aufgabe der Bibliothek, auch immer eine Latenz durch die
Dateniibertragung iiber das Netzwerk, welche ebenfalls um ein Vielfaches hoher ist als
der Aufwand von dynamischem Linken.
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Die DLL stellt eine feste Menge 6ffentlicher Funktionen bereit (im Gegensatz zu Ob-
jekten wie beim Klassifikationsmodul). Dies bietet den weiteren Vorteil, dass sich diese
Funktionalitét aus fast allen Programmiersprachen erschlieffen ldsst. So kann beispiels-
weise auch aus C#-Anwendungen, welche mit Hilfe des .NET Compact Framework auf
dem PocketPC ausgefiihrt werden, ohne eine zusétzliche Wrapper-Bibliothek direkt auf
die Klassifikationsroutinen von SBC zugegriffen werden.

Die Client-Komponente arbeitet verbindungsorientiert. Ublicherweise erstellt jede Ap-
plikation eine Verbindung und erhilt diese wahrend der Laufzeit des Programms iiber
aufrecht. Werden mehrere SBC-Anwendungen zur gleichen Zeit ausgefiihrt, so kann die
Bibliothek mehrere Verbindungen parallel verwalten und Ressourcen zweckméfig ge-
meinsam nutzen. Prinzipiell kann auch eine einzelne Anwendung mehrere Verbindungen
erstellen, z.B. falls verschiedene Server oder Dienste angesprochen werden sollen. Eine
Verbindung stellt einen virtuellen Datenkanal dar. Dieser kann mit einem externen Ser-
ver verbunden sein, auf das eingebettete sBC-Klassifikationsmodul zuriickgreifen, eine
Kombination aus beidem erméglichen oder auch in einem physikalisch nicht verbunde-
nen Zustand sein. Welche Variante davon tatséichlich zum Einsatz kommt, hingt von
der Konfiguration der Verbindung und von der Netzwerkverfiigbarkeit ab. Fiir jede Ver-
bindung verwaltet die Bibliothek ein aktuelles Benutzerprofil, welches die Ergebnisse
des Klassifikationsmoduls oder des Servers speichert.

Tabelle 4.1 listet alle 6ffentlichen Funktionen und deren Parameter auf. Diese kon-
nen entweder dynamisch oder iiber die Header-Datei ClientFunctions.h in die An-
wendung eingebunden werden. Die meisten Funktionen erhalten als weiteres Argument
einen optionalen Zeichenfolgen-Ausgabeparameter, welcher im Falle eines Fehlschlags
der Funktion eine Fehlerbeschreibung enthalten kann.

Das Anlegen einer neuen Verbindung erfolgt durch die Funktion CreateConnection.
Diese Funktion kann als Argument den Namen und Anschluss eines Servers fiir die ser-
vergestiitzte Klassifikation erhalten. Riickgabewert ist eine Verbindungs-ID, welche in
allen weiteren Funktionen spezifiziert werden muss. Beim Aufruf dieser Funktion wird
weder eine tatsdchliche Verbindung zum Server hergestellt, noch das interne Klassifika-
tionsmodul initialisiert. Dies geschieht erst, wenn Daten zum Senden vorhanden sind,
oder wenn die Applikation den Verbindungsaufbau durch Aufruf von Connect explizit
anfordert. Vorher besteht die Mdglichkeit, mittels SetConnectionOption einige Optio-
nen zu konfigurieren. Jede Option ist durch eine Konstante definiert und akzeptiert einen
spezifischen Datentyp. Eine Auswahl der derzeit moglichen Optionen kann Tabelle 4.2
entnommen werden.

Eine Besonderheit stellen die Verarbeitungsmodi dar. Hier wird festgelegt, ob die Klas-
sifikation intern oder extern erfolgt. Die Einstellung lésst sich auch im laufenden Betrieb
andern. Der Wert Off gibt an, dass keine Form von Klassifizierung oder Aktualisierung
des Benutzerprofils erfolgen soll. Dies ist eine Mdglichkeit fiir die Anwendung zum De-
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Funktionsname Parameter Riickgabewert
CreateConnection Hostadresse, Port Integer
CloseConnection connID (Verbindungs-ID)

Connect connlD Boolean
Disconnect connlD
NewTransmission connlD Boolean
SetConnectionOption connlD, Option, Wert Boolean
IsConnected connlD Boolean
IsInternalServer- connlD Boolean
Started
IsSending connID Boolean
IsClassifying connlD Boolean
AddFile connlD, Dateiname Boolean
AddFileWH connlD, Dateiname, Boolean
Abtastfrequenz, Abtasttiefe,
Kanile
AddRaw connlID, Daten (Bytes) Boolean
AddRawWH connlD, Daten, Abtastfrequenz, Boolean
Abtasttiefe, Kanile
AddMeta connlD, Einstellung, Wert Boolean
AddClassifierRequest | connlD, Klassifizierer-ID Boolean
AddProfileRequest connID, Profilpfad Boolean
AddSpeakerSwitch- connlD Boolean
Notification
AddActionRequest connID, Aktionsdaten Boolean
Send connlD Boolean
SendAsync connlD
WaitForResult connlID, Daten (out), Timeout Boolean
GetCurrentProfileInfo | connlD, Profilpfad Boolean
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Option Datentyp | Beschreibung
AUTO_RECONNECT Boolean Gibt an, ob im Falle eines
Verbindungsabbruchs automatisch im

Hintergrund die Verbindung
wiederhergestellt werden soll
AUTO_TIMESTAMP Boolean Falls True, werden an jedes Segment
Metadaten mit einem aktuellen
Zeitstempel angehingt

SPEECH_PROCESSING Konstante Gibt den Verarbeitungsmodus an (siehe
Text)
CONNECT_TIMEQUT Integer Gibt an, wie lange beim Herstellen einer

Verbindung auf eine Antwort vom Server
gewartet wird

SEND_TIMEQUT Integer Timeout beim Senden von Daten
PING_TIMEQUT Integer Maximale Zeitspanne zwischen einer
Ping-Nachricht zum Server und dessen
Antwort, oder 0 um den
Heartbeat-Mechanismus zu deaktivieren
(siehe Text)

PROCESSING_TIMEQUT Integer Maximale Zeit fiir die interne
Klassifizierung
PROFILE_UPDATE_TIMEOUT| Integer Zeit, nach der automatisch das

Benutzerprofil vom Server aktualisiert

wird, oder 0 zum Deaktivieren

Tabelle 4.2: Optionen der Client-Bibliothek
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aktivieren der sBC-Funktionalitét, ohne weitere Funktionsaufrufe im Code &ndern zu
miissen; Befehle zum Klassifizieren von Daten werden in diesem Modus ignoriert. In
der Einstellung Server wird nur die serverbasierte Klassifikation verwendet. Dazu wird
eine Verbindung zum Server hergestellt, sobald diese benétigt wird. Es werden die Ver-
bindungsdaten verwendet, die beim Aufruf von CreateConnection angegeben wurden.
Bei dem Server kann es sich um den sBC-Server (vgl. Abschnitt 4.1.3) oder eine andere
Software handeln, welche {iber TCP/IP angebunden ist und zum Datenaustausch das
sBC-Netzwerkprotokoll (vgl. Abschnitt 4.1.5) verwendet. Der Modus Local gibt an, dass
nur das Klassifikationsmodul verwendet und keine Netzwerkverbindung aufgebaut wer-
den soll. Dieser Modus ist immer verfiigbar. Im Modus Auto wird zuerst die Verbindung
zu dem angegeben Remote-Server versucht. Kommt diese nicht zustande oder bricht ab,
so wird stattdessen die Klassifizierung auf dem mobilen Gerat verwendet. Dabei handelt
es sich um einen typischen Fallback-Mechanismus. Der Server wird vorgezogen, da er
iiber mehr Rechenleistung verfiigt und méglicherweise fiir den Anwendungskontext oder
die Umgebung optimierte Klassifizierer enthélt. Schlieflich existiert noch ein weiterer
Modus Parallel, in dem die lokale und servergestiitzte Verarbeitung derselben Daten
gleichzeitig erfolgen. Dadurch wird einerseits sichergestellt, dass im Falle eines Ver-
bindungsproblems die Wartezeit bis zum Feststellen dieses Problems nicht ungenutzt
verstreicht, aber andererseits bendtigt das interne Klassifikationsmodul in jedem Fall
gewisse CPU-Ressourcen, auch wenn letztlich das Ergebnis des Servers verwendet wird.
Aus den schon beim Modus Auto genannten Griinden wird auch hier der Antwort des
Servers eine hohere Prioritét beigemessen. Derzeit sind lokale und servergestiitzte Klas-
sifikation entkoppelt, d.h. das Benutzerprofil enthélt zu jedem Zeitpunkt nur die Daten
aus maximal einer der beiden moglichen Quellen. In einer zukiinftigen Version sollen
jedoch die Ergebnisse beider Varianten in ein Bayessches Netz eingegeben werden, so
dass das endgiiltige Benutzerprofil dynamisch von allen verfiigbaren Eingaben abhéngt.

Normalerweise erfolgt die Initialisierung der jeweils verwendeten Verbindungsart (in-
tern, extern oder beides) automatisch, sobald Daten zur Ubermittlung vorliegen. Die
Anwendung kann dies durch den Aufruf der Funktionen Connect und Disconnect aber
auch selbst steuern. So kénnte eine Anwendung, bei der die Klassifikation nur eine unter-
geordnete Bedeutung fiir den Betrieb spielt, beim Abbruch der Verbindung zum Server
den Wiederaufbau dieser Verbindung komplett aussetzen oder einige Zeit verzogern. Ei-
ne andere Applikation kénnte den Benutzer fragen, ob die Verbindung wiederhergestellt
oder stattdessen die lokale Klassifikation verwendet werden soll.

Das Erkennen eines Verbindungsabbruchs in einem Funknetzwerk allein durch die Me-
thoden der Netzwerkschnittstelle ist héufig nicht verldsslich. Um bei der Verwendung
eines Servers derartige Abbriiche zu erkennen, wird daher ein so genannter Heartbeat-
Mechanismus eingesetzt. Dabei wird in regelmifigen Intervallen ein einfaches Daten-
paket (Ping) zum Server gesendet und auf dessen Antwort gewartet. Wird die Antwort
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nicht innerhalb einer konfigurierbaren Zeitspanne erhalten, wird eine Zeitiiberschreitung
vermerkt. Treten mehrere Zeitiiberschreitungen in Folge auf, so wird dies als Verbin-
dungsabbruch interpretiert.

Die Daten von der Anwendung werden in Form von Segmenten an die Bibliothek
iibergeben. Jedes Segment kann mehrere zusammengehorige Informationen bestimmter
vorgegebener Typen enthalten. Audiodaten, die z.B. vom Klassifikationsmodul verarbei-
tet werden, sind dabei eine mogliche Art von Informationen in einem Segment. Weitere
Datentypen konnen iibertragen werden, um zusétzliche serverbasierte Dienste zu rea-
lisieren. Ein wichtiger Datentyp sind Metadaten. Dabei handelt es sich um Paare aus
Name und Wert, die zur Steuerung des Servers verwendet werden kénnen. Sie dienen bei-
spielsweise zur Ubermittlung genauer Zeitstempel an den Server oder zur Ankiindigung
eines Sprecherwechsels. Ein neues Segment wird durch den Aufruf von NewTransmission
angelegt und durch Send oder SendAsync gesendet. Die Funktion SendAsync unterschei-
det sich von Send dadurch, dass sie asynchron arbeitet, d.h. das Segment nur in eine
Sendewarteschlange einreiht und die Kontrolle an den Aufrufer zuriickgibt, bevor der
Sendevorgang abgeschlossen ist. Dadurch tritt fiir den Anwender keine Verzégerung bei
der Ubertragung auf. Beim Anlegen eines neuen Segments wird ein eventuell vorhan-
denes, aber noch nicht gesendetes Segment verworfen. Alle in Tabelle 4.1 auf Seite 120
aufgefiihrten Funktionen mit dem Préfix Add. .. dienen dazu, Daten zum aktuellen Seg-
ment hinzuzufiigen, bevor dieses gesendet wird. SBC schrankt die Art und Anzahl dieser
Daten von Seiten des Protokolls nicht ein, allerdings kénnen die Client-Bibliothek und
der sBC-Server nur bestimmte Daten interpretieren.

AddFile und AddRaw fiigen jeweils bindre Daten zum Segment hinzu, welche entwe-
der aus einer Datei oder einem Byte-Datenfeld gelesen werden. Der SBC-Server und das
Klassifikationsmodul versuchen diese Daten immer als Audiodaten zu interpretieren und
leiten eine Klassifikation ein, wenn solche Daten eintreffen. AddFileWH und AddRawWH
arbeiten analog, jedoch fiigen sie den Daten noch Kopfdaten des WAVE-Formats hinzu,
die aus den angegeben Parametern iibernommen werden. Dies ist nur geeignet fiir un-
komprimierte PCM-Audiodaten. Durch AddMeta koénnen benutzerdefinierte Metadaten
hinzugefiigt werden. Der SBC-Server ignoriert alle bis auf die in Abschnitt 4.1.5 ange-
gebenen Metadaten. Eine andere Server-Implementierung oder eine zukiinftige Version
des SBC-Servers konnten jedoch weitere Werte verwenden. AddSpeakerSwitchNotifi-
cation fiigt eine Meta-Information zum Segment hinzu, dass es sich bei den nachfol-
genden Audiodaten um AuRerungen eines neuen Sprechers handelt. Dies bewirkt eine
Riicksetzung des dynamischen Bayesschen Netzes. Es handelt sich dabei um die einzige
Meta-Information, die bei der lokalen Klassifikation interpretiert wird.

Das sBc-Klassifikationsmodul wird durch statisches Linken in die Client-Bibliothek
integriert. Eine zwischengeschaltete Klasse erhidlt die von der Anwendung erstellten
Segmente und wandelt sie in Aufrufe an die ProcessingPipeline um, sofern die lo-
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kale Klassifikation aktiviert ist. Momentan werden jeweils die im Klassifikationsmodul
enthaltenen Klassifizierer verwendet, so dass entweder die Bibliothek bei der Auswahl
eines neuen Moduls mit kompiliert oder ein ausreichend generisches Modul verwendet
werden muss. Sowohl das Protokoll als auch das Klassendesign von Modul und Client-
Bibliothek, sehen die Méglichkeit vor, Klassifizierer bei erstmaliger Verbindung vom
Server auf das Gerét zu iibertragen (vgl. Methode FromString in Abschnitt 3.7.3). Die
Funktion AddClassifierRequest dient dazu, eine solche Anforderung an den Server zu
stellen. Dabei kann der Bezeichner des Klassifizierers angegeben werden, welcher auf
dem Gerét bendtigt wird. Ein solcher Klassifizierer wiirde zumindest fiir die Dauer der
Anwendung und mdglicherweise noch dariiber hinaus in einem Cache erhalten bleiben.
In einem typischen Fall wird fiir alle Knoten der zweiten Ebene auf dem Geridt eine
Anfrage an den Server gestellt.

Nach dem Aufruf von Send bzw. SendAsync erfolgt bei Verwendung der Klassifikati-
on auf einem Server keine automatische Benachrichtigung iiber die Aktualisierung des
Benutzerprofils. Die jeweils aktuellen Daten miissen vom Client manuell erfragt wer-
den (Poll-Update). Mittels der Option PROFILE_UPDATE_TIMEOUT (s. Tabelle 4.2 auf
Seite 121) kann diese Abfrage zumindest teilweise automatisiert werden, da sie dann je-
weils eine bestimmte (einstellbare) Zeit nach dem Sendevorgang im Hintergrund durch-
gefiihrt wird. Intern wird dabei ein Segment erzeugt und AddProfileRequest aufge-
rufen, welches eine Profilanfrage erzeugt. Als Parameter kann dieser Funktion optional
der Profilpfad iibergeben werden, welcher vom Server ausgelesen werden soll. Wird der
Parameter nicht angegeben, so werden alle verfiigbaren Informationen des Benutzermo-
dells aktualisiert. Bei lokaler Klassifikation ist eine solche Anfrage nicht erforderlich, da
alle Ergebnisse direkt in das lokal gespeicherte Benutzerprofil {ibertragen werden.

Die Ansteuerung weiterer serverbasierter Dienste, welche nicht in direktem Zusam-
menhang mit SBC stehen, ist entweder iiber AddMeta oder die Funktion AddActionRe-
quest mdglich. In beiden Fillen werden benutzerdefinierte Metadaten gesendet, welche
iiber die Funktionsparameter angepasst werden konnen. Die Funktion WaitForResult
kann aufgerufen werden, um das Ergebnis einer solchen Anfrage vom Server abzurufen.
Dieses wird als Zeichenfolge {iber einen Ausgabe-Parameter zuriickgeliefert. Ein Beispiel
fiir einen solchen Dienst wire Spracherkennung, wie sie im SHOPASSIST z.B. zur Steue-
rung der Anwendung verwendet wird. Dadurch, dass diese auf den Server verlagert
wird, kann die Performanz erh6ht werden. Es ist kein zusédtzlicher Serverrechner und
keine zuséitzliche Verbindung erforderlich, da alle bendtigten Anfragen iiber das SBC-
Protokoll abgewickelt werden. In diesem Fall wiirde die Audiodatei, welche schon zur
Sprecherklassifikation verwendet wird, zusétzlich mit einer Aktionsanfrage in Form von
Metadaten versehen, welche die Spracherkennung einleitet. Das Ergebnis des Spracher-
kenners kann von der Anwendung dann (ggf. synchron) mit WaitForResult abgerufen
und verarbeitet werden.



4.1 m3i Mobile ShopAssist 125

4.1.3 SBC-Server

Bei dem Server, welcher zusammen mit dem SHOPASSIST oder einer anderen Anwen-
dung eingesetzt wird, um die Klassifizierung zu {ibernehmen, handelt es sich um den
unverdnderten M3I-Server, welcher in Miiller (2005, S. 207ff) ausfiihrlich beschrieben
ist. Er wird in dieser Arbeit als SBC-Server bezeichnet, um seine Integration in die neue
Architektur zu verdeutlichen. In seinem aktuellen Stadium ist er jedoch als Prototyp zu
betrachten, welcher im Rahmen von SBC die Einsatzmoglichkeiten und Vorteile server-
gestiitzter Klassifizierung demonstriert.

Nach dem Start des Programms wird der Dienst Live-Klassifikation gestartet. Damit
wird auch der Protokoll-Manager geladen, welcher auf eingehende Netzwerkverbindun-
gen an einem zuvor festgelegten Anschluss wartet. Ist der Server z.B. {iber einen WLAN
Access Point mit einem Funknetzwerk verbunden, so kann er von mobilen Geriten mit
SBC-Client-Software erreicht werden, z.B. von der SHOPASSIST-Anwendung.

Nach einem initialen Handshake-Vorgang (vgl. Abschnitt 4.1.5) weist der Server dem
Client eine interne ID zu, um fiir weitere Geréte verfiigbar zu bleiben, und legt ein
Benutzerprofil an. Danach werden alle Segmente des Clients gelesen und verarbeitet.
Bei eingehenden Audiodaten werden diese klassifiziert, wobei dies je nach Konfiguration
des Servers entweder lokal oder verteilt auf mehreren Cluster-Rechnern erfolgen kann.
Auf Anfrage wird das aktuelle Benutzerprofil an den Client gesendet.

4.1.4 Gegeniiberstellung SBC-Server und Klassifikationsmodul

Wie aus Abschnitt 3.8 bekannt ist, lasst sich das sBC-Klassifikationsmodul beliebig in
andere Applikationen einbetten und ist daher grundsétzlich auch fiir den Einsatz in
einem Klassifikations-Server geeignet. An dieser Stelle soll kurz auf einige Unterschie-
de zwischen den beiden Varianten eingegangen werden sowie deren jeweilige Vor- und
Nachteile.

Netzwerk-Anbindung: Der sBC-Server enthélt bereits eine vollstdndige Netzwerk-
schnittstelle, welche Java Sockets verwendet und sehr robust ist. Der Server nutzt
diese Schnittstelle exklusiv. Sollen iiber die gleiche Schnittstelle noch andere Da-
ten iibertragen werden oder soll statt TCP/IP ein anderes Protokoll eingesetzt
werden, so muss das Klassifikationsmodul in eine entsprechende Netzwerkschnitt-
stelle integriert werden. Dabei ist zu bedenken, dass auch das dariiber liegende
SBC-Protokoll erst implementiert werden muss.

Klassifizierungsverfahren: Fiir den sBC-Server stehen durch das WEKA-Paket von vor-
ne herein sehr viel mehr Algorithmen zur Verfiigung. Fiir die eingebettete Platt-
form miissen diese Methoden erst neu implementiert werden.
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Performanz/Skalierbarkeit: Die einfache Ausfiihrungsgeschwindigkeit des Klassifikati-
onsmoduls ist aufgrund der zugrunde liegenden Sprache und verschiedener Opti-
mierungen zwar hoéher als die des SBC-Servers, doch enthélt der SBC-Server die
Moglichkeit des Clusterings, was zu einer besseren Skalierbarkeit fiihrt.

Anpassbarkeit: Da der eigentliche Server nicht Bestandteil des Moduls ist, bietet die-
ses eine sehr grofe Flexibilitdt in Bezug auf die Gestaltung der eigentlichen Netz-
werkschnittstelle. Um jedoch nur einen zusédtzlichen Dienst zu integrieren, wie z.B.
Spracherkennung, geniigt es in der Regel, diesen Dienst bei dem Server auf dem
Blackboard zu registrieren.

Setup-Aufwand: Da der sBC-Server eine eigenstindige Anwendung ist, ldsst er sich
viel schneller einsetzen als das Modul. Dieses muss als Komponente erst in eine
Host-Anwendung integriert werden.

Training: Der SBC-Server ist direkt mit einer Datenbank verbunden und kann Klassifi-
zierer beim Programmstart trainieren. Die jeweils aktuellen Klassifizierer konnen
iiber das Netzwerk-Protokoll an verbundene Clients weitergegeben werden. Letz-
teres ist zwar auch beim eingebetteten Modul fiir eine zukiinftige Version geplant,
allerdings muss im Fall von Anderungen an Datenbank oder Modul-Konfiguration
jeweils erst ein neues Modul erzeugt werden.

Aus den genannten Punkten resultiert, dass beide Server-Varianten eigene Vorteile
besitzen. Es kommt auf die Anforderungen der Anwendung an, welche Griinde letzt-
lich iberwiegen. Fiir den SHOPASSIST waren wichtige Griinde, die fiir den SBC-Server
sprechen, die bereits integrierte Netzwerkschnittstelle, die Verfiigbarkeit einer gréfieren
Anzahl von Algorithmen und das einfachere Training. Dies ist natiirlich auch unter dem
Gesichtspunkt zu betrachten, dass es sich bei der Applikation um einen Demonstrator
handelt.

4.1.5 Netzwerkprotokoll

Das eigens fiir die Kommunikation zwischen Client und Server entwickelte Netzwerkpro-
tokoll ist ein nachrichtenorientiertes Protokoll. Fiir die Richtung vom Client zum Server
wird jede Nachricht durch einen bindren Datenblock reprisentiert, welcher mit einer
Kennung fiir den Typ der nachfolgenden Daten beginnt. Je nach Typ werden die Daten
unterschiedlich interpretiert. Zeichenfolgen werden iibertragen, indem zuerst die Léinge
der Folge und dann die einzelnen Unicode'-Zeichen gesendet werden. Fiir Nachrichten

!Standard zur Reprisentation von Zeichen verschiedenster Sprachen. Jedes Zeichen wird durch 2 Byte
dargestellt.
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vom Server an den Client werden ausschlieflich Text-Nachrichten verwendet, da sich
alle benoétigten Informationen auf diese Weise darstellen lassen.

Folgende Typen von Nachrichten kann der Client an den Server senden:

Authentifizierung (Handshake):

Dies ist die erste Nachricht, welche an den Server gesendet werden muss, bevor andere
Nachrichten gesendet werden kénnen. Erst beim Erhalt dieser Nachricht legt der Server
ein Sprecherprofil fiir den Benutzer des Client-Gerdts an. Der Client teilt dem Server
hier auch mit, unter welchem Namen das Gerét angesprochen wird, um z.B. bei einem
Verbindungsabbruch spéter mit dem bereits erstellten Profil weiterarbeiten zu kénnen.
Zur besseren Einstellung auf den Client und zu statistischen Zwecken wird auch der
Typ des Gerits iibermittelt, welches die Verbindung aufnimmt, z.B. PocketPC oder
Smartphone. Eine Optimierung der Dienste, abhéngig von dem Gerdtetyp, findet in der
aktuellen Version des SBC-Servers noch nicht statt. Die Antwort des Servers auf diese
Nachricht ist eine hello-Nachricht.

Datentyp Inhalt

Int32 6 (SBC_MSGTYPE_HELLD)

Int32 + WCharf] Name des Clients (falls bekannt, sonst leer)

Int32 Geritetyp (O=unbekannt, 1=Desktop, 2=PocketPC, 3=Smartphone)
Abmeldung:

Dies ist die bevorzugte Art und Weise, eine Verbindung zum Server zu beenden. Hierbei
wird das Sprecherprofil direkt geloscht.

Datentyp Inhalt

nt32 7 (SBC_MSGTYPE_BYE)

Bindre Daten (Paket):

Dient zur Ubertragung von Bytedaten an den Server, z.B. einer Audiodatei. Die Ver-
arbeitung, welche auf dem Server erfolgt, hingt von den auf dem Server installierten
Diensten und den zuvor iibertragenen Metadaten ab. Zur Klassifizierung erwartet der
SBC-Server PCM-Daten einschliefslich Formatbeschreibung.

Datentyp Inhalt

Int32 1 (M3I_MSGTYPE_BINARY_PACKET)
Int32 Lange der Daten in Bytes

Bytel] Binédrdaten
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Bindre Daten (Stream):

Diese Nachricht ist vorgesehen, um Audiodaten als Stream zu iibertragen. Dies ist niitz-
lich, wenn lingere Auferungen iibertragen werden sollen und die Klassifikation bereits
vor Fertigstellung der Aufnahme oder Eintreffen der kompletten Nachricht eingeleitet
werden soll. Es werden daher bereits Daten gesendet, wahrend der Client noch die Auf-
nahme fortsetzt. Da die Lange der Nachricht nicht im Voraus bekannt ist, wird statt
der Lingenangabe im Paket eine Endmarkierung im Datenstrom verwendet. Streaming
wird von der Client-Bibliothek und dem SBC-Server gegenwirtig noch nicht unterstiitzt,
ist jedoch eine fiir nachfolgende Versionen geplante Funktion. Um derweil eine &hnliche
Funktionalitdt mit Paketdaten zu erreichen, kénnen die Daten vom Client aus in kleine-
ren Teilpaketen gesendet werden. In beiden Féllen ist zu bedenken, dass die berechneten
Sprachmerkmale je nach Linge des Ausschnitts aus einer Auferung leicht variieren kon-
nen. Es ist aber davon auszugehen, dass solche Abweichungen auf der zweiten Ebene
wieder ausgeglichen werden.

Datentyp Inhalt

Int32 3 (SBC_MSGTYPE_BINARY_STREAM)

Byte|] Bindrdaten mit Endmarkierung
Metadaten:

Die Nachricht einhélt ein einzelnes Name-Wert-Paar in Textform. Manche Metainfor-
mationen (z.B. Zeitstempel) beziehen sich auf Audiodaten. In diesem Fall wird die
Information dem n#chsten bindren Datenpaket zugeordnet.

Datentyp Inhalt

Int32 2 (SBC_MSGTYPE_META)
Int32 + WChar]] Name des Attributs
Int32 + WChar][] Wert des Attributs

Folgende Attribute werden derzeit vom SBC-Server interpretiert:

Attribut Wert

new_speaker 1, um einen Sprecherwechsel anzukiindigen. Dadurch wird das
Benutzerprofil zuriickgesetzt.

requested_action | Name einer Aktion, welche durch einen zusétzlichen registrierten
Dienst ausgefiihrt werden soll, z.B. Spracherkennung

timestamp Zeitstempel fiir die nachfolgende Auferung
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Ping:

Diese Nachricht enthélt keine weiteren Daten. Sie ist lediglich als Aufforderung fiir
eine Antwort vom Server bestimmt und Bestandteil des Heartbeat-Mechanismus (vgl.
Abschnitt 4.1.2).

Datentyp Inhalt

Int32 4 (SBC_MSGTYPE_PING)

Klassifizierer-Anfrage:

Wird verwendet, um einen neuen Klassifizierer oder die Aktualisierung eines vorhan-
denen Klassifizierers vom Server zu beziehen. Der Server antwortet in diesem Fall mit
einer classifier-Nachricht.

Datentyp Inhalt
Int32 5 (SBC_MSGTYPE_REQ_UPDATE_CLASSIFIER)
Int32 + WChar]|| Klassifizierer-ID

Abfrage des Benutzerprofils:

Uber diesen Nachrichtentyp wird das aktuell auf dem Server gespeicherte Benutzerprofil
abgefragt. Durch Angabe eines Parameters kann die Ausgabe auf einen bestimmten
Profilpfad eingeschrinkt werden. Andernfalls werden alle verfiigbaren Informationen an
den Client gesendet. Die angefragten Informationen werden in Form von einer oder
mehreren profile-Nachrichten an den Client {ibermittelt.

Datentyp Inhalt
Int32 8 (SBC_MSGTYPE_REQ_UPDATE_PROFILE)
Int32 + WChar|| Profilpfad oder leere Zeichenfolge

Folgende Nachrichten kénnen vom Server an den Client gesendet werden:

hello:

Diese Nachricht fungiert als Anmeldebestatigung und schlieft den Handshake-Vorgang
ab. Die Syntax lautet:

hello <Client-Name> iam <Server-Name>
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Client-Name ist der Name, den der Client vom Server zugewiesen bekommt. Dies
kann der gleiche Name sein, mit welchem sich der Client zuvor beim Server gemeldet
hat. Server-Name ist eine Identifikation des Servers, die z.B. dem Benutzer zu Informa-
tionszwecken mitgeteilt werden kann.

Beispiel: hello Pocket_PC iam SBC_Server

profile:

Dient zur Ubermittlung des aktuellen Sprecherprofils an den Client. Fiir jede Sprecher-
eigenschaft wird eine eigene Nachricht verwendet.

profile <Profilpfad>=<Wert>

Profilpfad enthilt den Profilpfad der Sprechereigenschaft. Wert kann jede Zeichenfolge
bzw. Zahl sein, welche den Wert der Eigenschaft darstellt.

Beispiel: profile user::gender::female=0.8

classifier:

Durch diese Nachricht kann ein Klassifizierer an den Client iibertragen werden, welcher
von diesem angefordert wurde. Dabei wird eine codierte Zeichenfolge zur Beschreibung
verwendet, die auf der Seite des Clients geparst werden muss. Nicht alle Klassifizierer
lassen sich auf diese Weise {ibertragen. Ist der angeforderte Klassifizierer auf dem Server
verfiigbar und serialisierbar, so lautet die Syntax der Nachricht:

classifier <Klassifizierer-ID> <Typ> <Codezeichenfolge> <Sprachmerkmale>
<Klassennamen>

Klassifizierer-ID ist der Bezeichner des angeforderten Klassifizierers. Sie wird ver-
wendet, um dem Ergebnis einen Knoten im Bayesschen Netz zuzuordnen. Der Typ
beschreibt die Implementierung des Klassifizierers, damit der Codestring korrekt inter-
pretiert werden kann. Tabelle 3.6 auf Seite 102 enthélt die moglichen Werte. Codezei-
chenfolge ist die serialisierte Text-Repriasentation fiir den Klassifizierer. Sprachmerkmale
enthélt eine Liste der aus den Audiodaten bendtigten Merkmale in der vom Klassifizie-
rer erwarteten Reihenfolge. Klassennamen definiert Bezeichnungen fiir die Klassen, die
den vom Klassifizierer gelieferten Ergebnissen zugeordnet werden.

Ist der angeforderte Klassifizierer nicht verfiigbar, so wird ein Fehler in der folgenden
Form an den Client gemeldet:

classifier <Klassifizierer-ID> unavailable
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Das folgende Beispiel sendet einen Geschlechtsklassifizierer an den Client:

classifier user::gender main:N13860000;N13860000:4,164.143420053499:
L-N26d4f11:L-Ncbc3ac20;N26d4£f11:4,135.904189192268:L-N1662dc82:
L-N161d36b8;N1662dc82:0,0.0252816261612662:C-1:L-N147c5fc3;N147c5fc3:
0,0.0294405188383751:C-1:L-N1174b074;N1174b074:3,0.181494516057268:
L-N3eca905:C-1;N3eca905:4,112.294029347258:L-N64dc116:L-Nlaclfe4d7;
N64dc116:2,0.0676532066056226:C-1:C-0;N1laclifed7:2,0.0842698333868203:
C-0:C-1;N161d36b8:2,0.0858304026720833:L-N17f1ba39:C-1;N17f1ba39:0,
0.0202226683664841:L-N1ef8c£f310:L-N1d520c412;N1ef8¢c£310:4,
151.703008221803:C-1:L-Necd7ell;Necd7e11:0,0.00858860463548902:C-1:C-0;
N1d520c412:2,0.0653707517488461:L-N15a3d6b13:L-N16£d0b715;N15a3d6b13:4,
153.041843016558:L-N1764be114:C-0;N1764bel114:3,0.0772023896307453:C-1:
C-0;N16£d0b715:0,0.0377747032777348:L-N1ef9f1d16:L-Nb753f817;N1ef9f1d16:
2,0.0740389913484848:C-0:C-1;Nb753f817:1,0.0361345695424885:C-0:
L-N1e9cb7518;N1e9cb7518:4,146.0992889243:C-0:L-N2c84d919;N2c84d919:4,
157.325212119803:C-1:C-0;Ncbc3ac20:2,0.100948051699542:L.-N1b16e5221:
L-N4413ee24;N1b16e5221:4,180.808790447296:L-N1cl1lea2922:C-0;N1clea2922:3,
0.0614579559446241:1.-N1f436£523:C-0;N1£436£523:0,0.0115656239000967:C-1:
C-0;N4413ee24:3,0.243164826646892:L-N1786e6425:C-1;N1786e6425:4,
204.158826802576:C-1:C-0; 5,mean_pitch,jitterRAP,jitterPPQ,shimmerAPQ5,
shimmerAPQ11 2,male,female

pong:

Dies ist die Antwort des Servers auf eine Ping-Anfrage des Clients. Durch ihren Erhalt
wird bestatigt, dass die Verbindung funktioniert und der Server bereit ist.

In Abb. 4.3 ein Beispiel fiir eine mégliche Kommunikation zwischen der Client-Bibliothek
und dem SBC-Server als Sequenzdiagramm dargestellt. Auf den Heartbeat-Mechanismus
wurde in diesem Diagramm aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet.
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SBC-Client-Bibliothek SBC-Server

1 T

I I
A+ i
SBC_MSGTYPE_HELLO (SampleClient, PocketPC)

hello SampleClient iam SampleServer

SBC_MSGTYPE_BINARY_PACKET (...Daten...)

SBC_MSGTYPE_REQ UPDATE_PROFILE (user::age)

Klassifizierung

Warten auf Zeitliberschreitung

SBC_MSGTYPE_REQ UPDATE_PROFILE (user::age)

profile user::age=young (0.85)

Abbildung 4.3: Beispiel fiir eine mogliche Kommunikation zwischen Client und Server
iiber das sBC-Protokoll
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Anrufer
. Applikationsserver
Telefonieplattform HTTP-Protokoll P (J2EE)

Weitere
Dienste

Wrapper- SBC-

DLL far Klassifikations-

SBC modul

Abbildung 4.4: Architektur des Callcenter-Szenarios

4.2 SBC fiir Sprachapplikations-Server

Als zweites Beispiel fiir eine mdgliche Anwendung von Sprecherklassifikationsmodulen
soll ein Projekt dienen, welches fiir ein Telekommunikationsunternehmen entwickelt wur-
de. Abb. 4.4 stellt die Architektur dieses Systems dar.

Ein Anrufer ist iiber eine bestehende Infrastruktur (Telefonzentrale) mit einer Tele-
fonieplattform verbunden. Diese erlaubt das Aufzeichnen von Auferungen des Anrufers
als Audiodateien, automatische Spracherkennung, Umwandlung von Text in Audiodaten
(Text-to-Speech) und Abspielen von Audiodaten fiir den Anrufer. Alle aufgezeichneten
Daten werden an einen Sprachapplikationsserver weitergeleitet, welcher den Sprachdia-
log steuert. Dieser Server lduft unter der Java 2 Enterprise Platform (J2EE) und kann
mehrere Dienste zur Unterstiitzung des Dialogsystems integrieren.

Ein Dialog konnte folgendermafsen ablaufen: Ein Anrufer bei einer technischen Sup-
porthotline hort sich eine kurze Einleitung an, an deren Ende er aufgefordert wird, sein
Problem zu schildern. Darauthin spricht der Anrufer einige Séitze, welche von der Te-
lefonieplattform aufgezeichnet werden. Durch die Spracherkennung kann ein Abgleich
mit einer Datenbank vordefinierter Begriffe fiir bestimmte hiufig auftretende Proble-
me erfolgen. Bei einem Treffer wird der entsprechende Losungsvorschlag abgespielt und
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beim Anrufer nachgefragt, ob das Problem dadurch behoben wurde. Falls kein Tref-
fer gefunden wurde oder das Problem noch besteht, erfolgt die Vermittlung an einen
menschlichen Agenten.

Durch sBC/AGENDER kann dieses Szenario auf zwei Arten verbessert werden. Die
erste Moglichkeit besteht darin, die Alters- und Geschlechtsinformation in die Suche
nach moglichen Losungen einzubeziehen. So wire es denkbar, dass bestimmte Losungs-
vorschldge nur bei dlteren Menschen abgespielt werden, welchen die im Alter hiufig
zunehmende Vergesslichkeit als Problemursache zugrunde liegt. Analog dazu kénnen
solche Datenbankeintrige, welche sich mit Funktionen eines Produkts befassen, die im
Allgemeinen nur bei Kindern und Jugendlichen Verwendung finden, bei Erwachsenen
ausgeschlossen werden. Statt dem vollstdndigen Ausschluss eines Eintrags kann auch
lediglich die Prioritét verringert werden.

Die zweite Verbesserungsmoglichkeit besteht darin, die durch eine Klassifizierung der
Problembeschreibung gewonnenen Informationen dazu zu verwenden, eine spétere Wei-
terleitung an einen Berater gezielt zu gestalten (vgl. Beschreibung von ACD in Ab-
schnitt 1.1).

In beiden beschriebenen Fillen wird eine von der Telefonieplattform aufgezeichnete
Auferung zur Klassifikation des Anrufers verwendet. Dazu wird die Audiodatei zuerst
an den Applikationsserver weitergeleitet. Dessen Geschéftslogik entscheidet dariiber, in
welchen Féllen eine Klassifizierung stattfindet. Da der Server in Java implementiert ist,
kann das Klassifikationsmodul nicht direkt eingebunden werden. Es wird eine Schnitt-
stelle bendtigt, welche das Marshalling der Daten zwischen Java und C++ iibernimmt.

Die Wahl von Java von Seiten des Auftraggebers wurde primér aus Griinden der
Plattformunabhéngigkeit der generellen Architektur (d.h. auch solche Versionen ohne
SBC) getroffen. Zur Optimierung der Geschwindigkeit scheint jedoch die Auslagerung
des Klassifizierungscodes in C++ gerechtfertigt. Solche oder &hnliche Vorgehensweisen
werden in der Praxis hdufig angewandt, vgl. beispielsweise Bramberger et al. (2005,
S. 107).

Fiir die eigentliche Java/C++-Kommunikation bietet Java eine Technologie mit der
Bezeichnung Java Native Interfaces (JNI) an, durch welche sich Plattformaufrufe durch-
fiihren lassen, also Aufrufe von Funktionen in dynamischen Bibliotheken. Da es sich bei
dem sBc-Klassifikationsmodul an sich nicht um eine dynamische Bibliothek handelt,
ist eine Wrapper-DLL (vgl. Abschnitt 3.8.3) erforderlich, die das Klassifikationsmodul
kapselt. Damit von Seiten des Auftraggebers keine JNI-Aufrufe durchgefithrt werden
miissen, wird zusétzlich eine Jawva-Schnittstelle fiir den Applikationsserver zur Verfii-
gung gestellt. Diese trigt den Namen SBC JAVA INTEGRATION INTERFACE (JII). Neben
einer vereinfachten Handhabung bietet sich durch sie auch die Gelegenheit, einige pro-
jektspezifische Funktionen ohne Riickgriff auf JNI direkt in Java zu implementieren.

Beim Aufruf von JNI-Methoden ist zu bedenken, dass ein wesentlich gréferer Aufwand
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entsteht als beim Aufruf von Funktionen innerhalb von Jawa oder C++. Operationen,
die zusétzliche Zeit beanspruchen, sind u.a. die Konvertierung von Daten, Fixierung
von Speicherbereichen, Thread-Synchronisierung und Auflésung von Funktionsverwei-
sen. Die Anzahl der JNI-Aufrufe sollten also moglichst gering gehalten werden.

4.2.1 Wrapper-DLL

Das sBc-Klassifikationsmodul arbeitet mit C++-Objekten wie z.B. der Klasse Pro-
cessingPipeline. Diese Objekte kdnnen jedoch nicht direkt mit Java ausgetauscht
werden. Daher werden stattdessen Bezeichner (oder Handles) verwendet, um der DLL
bei nachfolgenden Aufrufen mitzuteilen, mit welcher Pipeline gearbeitet werden soll.

Uber die Funktion newUser wird eine neue ProcessingPipeline angelegt und de-
ren Handle zuriickgeliefert. Analog dazu kann diese mit destroyUser wieder zerstort
werden. Zum Ausfithren der Klassifizierung wird processUtterance mit einem Byte-
Datenfeld aufgerufen, welches die Audiodaten in einem bestimmten zuvor festgelegten
Format enthilt. Um die Ergebnisse der Klassifizierung abzurufen, wird die Funktion
getResults verwendet, welche intern fiir jeden Eintrag des Zeichenfolgenwdrterbuchs
eine Java-Funktion aufruft (Callback).

Teile der Wrapper-DLL, im Speziellen die Header-Datei fiir die &ffentliche Schnitt-
stelle, welche auch den Teil von JNI fiir C einschliefst, wurden mit dem Hilfsprogramm
javah aus dem Java Development Kit (JDK) automatisch generiert.

Eine DLL kann von mehreren Anwendungen gleichzeitig genutzt werden. Unter dem
Windows-Betriebssystem wird jeder Prozess, der auf eine DLL zugreift, dieser beim
Laden und Entladen durch Aufruf von D11Main mitgeteilt. Die SBC-Wrapper-DLL ver-
wendet diese Funktion zur Verwaltung eines Referenzzdhlers, welcher angibt, wie vie-
le Prozesse auf die DLL zugreifen. Erreicht der Zahler 1, so werden die internen Da-
tenstrukturen (z.B. fiir Tracing) initialisiert. Sinkt der Z&hler wieder auf 0, wird eine
Speicherbereinigung durchgefiihrt und das Tracing beendet.

4.2.2 Java Integration Interface

Auf der Java-Seite bildet das Paket integrationinterface die Schnittstelle zur Steue-
rung von SBC. Das Paket enthélt drei Klassen: Classifier, ClassificationResult
und die Ausnahme ClassificationFailedException.

Fiir die UML-Darstellung von Classifier kann Abb. 4.5 betrachtet werden. Clas-
sifier kapselt im Wesentlichen 1:1 die ProcessingPipeline-Objekte des Klassifikati-
onsmoduls. Die Bezeichnung Classifier wurde gewéhlt, da sie fiir Personen ohne tief-
gehende Kenntnis von SBC und AGENDER intuitiver ist als ProcessingPipeline und
auch auf den gesamten Prozess bezogen werden kann. Beim Erstellen eines Classifier-
Objekts wird automatisch eine ProcessingPipeline erzeugt und die Speaker/D-Handle



136 Anwendungen

Classifier

-speakerlD

-results : Hashtable

+Classifier()

+dispose()

+classify(in daten : byte[]) : ClassificationResult
-saveResult()

Abbildung 4.5: UML-Diagramm der Java-Klasse Classifier

ClassificationResult

-gender : int

-genderLatest : int
-probabilityGender : float

-age : String

-agelatest : String
-probabilityAge : float
+getGender() :int
+getGenderLatest() : int
+getProbabilityGender() : float
+getAgeClass() : String
+getAgeLowerBound() : int
+getAgeUpperBound() : int
+getAgeClassLatest() : String
+getProbabilityAgeClass() : float

Abbildung 4.6: UML-Diagramm der Java-Klasse ClassificationResult

der Wrapper-DLL in einem privaten lokalen Feld gespeichert, so dass diese vollstandig
transparent fiir die Applikation ist. Da Java allerdings keine Destruktoren kennt, wel-
che wie in C++ automatisch aufgerufen werden, ist es wichtig, die ProcessingPipeline
manuell durch Aufruf der Methode dispose zu zerstéren und den Speicher freizugeben,
da andernfalls ein Speicherleck auftritt.

Die Methode classify leitet ein Byte-Datenfeld zur Klassifizierung weiter an die
Funktion processUtterance der Wrapper-DLL. Schliagt die Klassifikation fehl, so wird
die Ausnahme ClassificationFailedException ausgelst, welche von der Applikation
abgefangen und behandelt werden kann. Bei erfolgreicher Klassifikation liest classify
danach das Ergebnis iiber getResults aus. Als Callback-Funktion dient saveResult,
welche die Ergebnisse temporir in der lokalen Hashtabelle results speichert. Nach
Abschluss der Funktion getResults wird ein neues Objekt vom Typ Classification-
Result erstellt, welches die fiir das Anwendungsszenario interessanten Ergebnisse ent-
hélt. Dabei werden die zuriickgelieferten Zeichenfolgenpaare geparst und in privaten
Feldern des ClassificationResult-Objekts gespeichert. Eine ClassificationFaile-
dException wird auch dann ausgeldst, wenn nicht alle relevanten Sprechereigenschaften
ermittelt werden konnten.

ClassificationResult (s. Abb. 4.6) ist eine einfache Hilfsstruktur zum Zugriff auf
die Ergebnisse eines Klassifizierungsvorgangs. Die Methode getGender liefert 1 fiir
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mdnnlich, 2 fiir weiblich und 0 fiir unsicher zuriick, wobei unsicher in Abhéngigkeit
von der Wahrscheinlichkeit mittels eines festen Schwellenwerts definiert wird. Ein Auf-
ruf von getAgeClass gibt die Altersklasse in einer Randwert-Notation xSy an, welche
fiir ,,Sprecher ist zwischen x und y Jahren alt“ steht, z.B. 20865. Am oberen bzw. unteren
Intervallende kénnen x bzw. y auch weggelassen werden. Um nur die beiden Randwerte
ohne Parsen in numerischer Form abzufragen, kénnen auch getAgeLowerBound und ge-
tAgeUpperBound verwendet werden. getGenderLatest und getAgeClassLatest wurden
auf Wunsch des Auftraggebers hinzugefiigt und sollen das Ergebnis der jeweils letzten
Klassifizierung ohne Beriicksichtigung fritherer Ergebnisse ausdriicken. Die Funktionali-
tat ist bisher noch nicht in C++ implementiert. Spater wiirde hierzu ein zweites Bayes-
sches Netz erstellt werden, welches parallel zur eigentlichen zweiten Ebene klassifiziert,
jedoch nach jeder AuRerung wieder zuriickgesetzt wird. Die Funktionen getProbabili-
tyGender und getProbabilityAgeClass schlieklich geben die Wahrscheinlichkeiten fiir
Geschlecht und Alter auf der zweiten Ebene an.



5 Leistungsdaten

In diesem Kapitel sollen einige Zahlen zur derzeitigen Leistung der SBC-Architektur
gegeben werden. Der Fokus liegt dabei auf der Geschwindigkeit, da hier im Vergleich
zur M3I-Architektur deutliche Verbesserungen festzustellen sind. Die Klassifikationsge-
nauigkeit des eingebetteten Moduls unterscheidet sich durch die Re-Implementierung
vorhandener Methoden im Optimalfall nicht von den in der Client/Server-Umgebung
ermittelten Werten. Da iiberdies die qualitative Optimierung der Methoden nicht Ge-
genstand der vorliegenden Arbeit ist, werden an dieser Stelle keine Statistiken zur Ge-
nauigkeit aufgefiihrt und stattdessen auf Miiller (2005, S. 135ff) verwiesen.

Die Laufzeitperformanz der Plattform wurde durch Benchmark-Tests mit dem Klas-
sifikationsmodul ermittelt. Dazu wurde eine Timer-Hilfsklasse in den Code des Moduls
integriert, mit deren Hilfe die bendtigte Zeit fiir die gesamte Klassifikation einer Au-
Rerung sowie der einzelnen Teilschritte innerhalb der Verarbeitungs-Pipeline gemessen
werden konnte.

Die erste Testreihe wurde mit jeweils mehreren Audiodateien dhnlicher Linge in ei-
nem gemeinsamen Format auf einem Desktop-PC durchgefiihrt. Als Format wurden 8
kHz bei 16 Bit und Mono-Aufnahme gewdhlt. Die Messungen wurden einmal mit und
einmal ohne die in Feld (2005, S. 27) beschriebene Optimierung vorgenommen. Bei dem
verwendeten Testsystem handelt es sich um einen Intel Pentium 4 mit 2,53 GHz. Fiir
die Klassifizierung wurde der MultiGauss-Algorithmus (vgl. Abschnitt 3.7.4) und die
zweite Ebene aus Abb. 3.29 auf Seite 108 eingesetzt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.1
dargestellt.

AuRerungslinge | Dauer ohne Optimierung ‘ Dauer mit Optimierung

2-3 Sekunden 0,96s 0,09s
9-11 Sekunden 3,24s 0,32s
ca. 2 Minuten 30,59s 3,965

Tabelle 5.1: Dauer zur Klassifikation von Auferungen unterschiedlicher Lénge auf einem
Desktop-System, mit und ohne Optimierung

Wie zu erkennen ist, liegen die Werte bei kurzen Auferungen unter der Zeitdauer,
die fiir einen Menschen als spiirbare Latenz wahrgenommen werden kann. Dies ist bei-
spielsweise im Callcenter-Szenario wichtig, damit fiir den Anrufer keine Wartezeiten bei
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der Behandlung der Anfrage entstehen. Ferner bestitigen die Messungen mit und ohne
Optimierung, dass jene einen deutlichen (und in der Praxis moglicherweise unverzicht-
baren) Performanzgewinn von ca. Faktor 9 bewirkt. Eine weitere Vermutung anhand
der vorliegenden Daten besteht darin, dass die Klassifikationsdauer in etwa linear zur
Aufierungslinge wichst. Dies wiirde unter anderem bedeuten, dass sich durch die Zer-
legung einer groken Auferung in mehrere kleinere Teilstiicke keine Vor- oder Nachteile
im Hinblick auf die Geschwindigkeit ergeben wiirden.

Das Resultat der Messung der einzelnen rechenintensiven Teilschritte innerhalb der
Verarbeitungs-Pipeline (Datei lesen, Merkmalsextraktion, erste Ebene, zweite Ebene)
bedarf keiner grafischen Veranschaulichung. Dies liegt daran, dass die Klassifikationszeit
fast ausschliefslich zur Merkmalsextraktion benotigt wird, und die fiir die verbleibenden
Prozesse gemessenen Zeiten unter der durch den System-Zeitgeber messbaren Auflésung
lagen (gerundet also 0 ms). Es sei allerdings darauf hingewiesen, dass komplexere Klas-
sifizierungsmethoden oder andere Hardware-Plattformen in dieser Hinsicht ein etwas
anderes Bild bewirken konnten, wenngleich nicht davon auszugehen ist, dass sich bei
den gingigen Verfahren die Tendenz grundlegend &ndert.

44kHz, 16bit 22kHz, 16bit 8kHz, 16bit
50 150 150
119
7
100493 | 100 - 100 -
68
= 49
50 = 50 50 -
= 37 38 »
0 . - - = E— 0- 04

[ ] Jornada568 E=A IpagHe300 B Ipag H5450 E= Ipaq HX4700

Abbildung 5.1: Dauer zur Klassifikation einer Auerung von 2,3s auf verschiedenen
PocketPCs, optimierter Algorithmus (vgl. Feld, 2005, S. 28)

Weitere Messungen wurden im Rahmen von Feld (2005, S. 26ff) auf verschiedenen
mobilen Gerdten durchgefiihrt. Abb. 5.1 zeigt das Ergebnis fiir eine einzelne Audioda-
tei von 2,3 Sekunden Lénge in unterschiedlichen Formaten und auf vier verschiedenen
Geridten (jeweils mit Performanz-Optimierung). Neben der Tatsache, dass die Klassifi-
zierungsdauer erwartungsgeméf auch von der Abtastfrequenz abhéngt, wird deutlich,
dass es gerade bei der mobilen Plattform grofse Unterschiede zwischen den Geréten gibt,
und dass der technologische Fortschritt die momentan noch relativ hohen Zeiten nach
und nach denen der heutigen Desktop-Systeme anndhern wird. Bei einem Anwendungs-
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szenario wie dem SHOPASSIST, bei dem die Adaption im Hintergrund durchgefiihrt wird
und der Benutzer nicht auf den Abschluss des Vorgangs angewiesen ist, sind Zeiten im
Bereich von mehreren Sekunden jedoch vollkommen akzeptabel.



6 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Architektur (SBC) vorgestellt, welche Sprecherklassifikati-
on fiir Real-World-Applikationen auf verschiedenen Plattformen verfiigbar macht. Die
Architektur unterstiitzt die Klassifikation von Alter und Geschlecht eines Sprechers ba-
sierend auf dem AGENDER-Verfahren und lésst sich auch flexibel auf andere Sprecher-
merkmale erweitern. Durch Verwendung von AGENDER ist gewéhrleistet, dass sich eine
hohe Klassifikationsgenauigkeit durch die Wahl eines optimal auf das konkrete Klas-
sifikationsproblem abgestimmten Modells erreichen lisst, z.B. durch die Kombination
mehrerer Klassifizierer.

Ein von Grund auf in C'++, neu implementiertes eingebettetes Klassifikationsmodul,
dessen Aufbau anhand ausfiihrlicher Beschreibungen von Klassen und Methoden sowie
der zugehdrigen UML-Diagramme im Detail beschrieben wurde, verfiigt durch vielféltige
Optimierungen auf Architektur-, Algorithmus- und Codeebene iiber eine hohe Laufzeit-
performanz und erlaubt die schnelle und parallele Klassifikation von Auferungen. So
zeigt sich die Performanzorientierung beispielsweise bei der Pipeline-Architektur des
Klassifikationsmoduls, dem Klassifizierer-Cache, der Integration von Praat und der Op-
timierung der Autokorrelation aus Boersma (1993).

In der Arbeit wurde beschrieben, wie fiir ein Klassifikationsproblem mit Hilfe der SBC
DEVELOPMENT PLATFORM Daten und Modelle zusammengestellt werden kénnen, wel-
che dann trainiert und als Laufzeit-Klassifizierer zu einem Klassifikationsmodul kompi-
liert werden. Dieser als Build-Vorgang bezeichnete Prozess beschreibt eine Mdglichkeit,
Klassifizierer duflerst effizient zu implementieren und dennoch eine hohe Modularitéat des
Systems zu gewéahrleisten, indem z.B. mehrere Modul-Konfigurationen parallel verwen-
det werden. Als technisches Werkzeug wurde der One-Click-Buildvorgang herausgestellt,
welcher die Erzeugung eines Klassifikationsmoduls bei vorhandener Konfiguration in nur
einem Arbeitsschritt ermdglicht. Um die Verfiigbarkeit auf verschiedenen Plattformen
sicherzustellen, wurden einige Verfahren aufgegriffen, die eine plattformspezifische Ent-
wicklung auf transparente Art und Weise erlauben, z.B. Erstellungs-Konfigurationen
und bedingte Kompilierung. Weitere in dieser Arbeit entwickelte Werkzeuge, die zur
Konfiguration und zum Testen von Modulen genutzt werden koénnen, sind die auto-
matische Evaluierung in der DEVELOPMENT PLATFORM, die exakte manuelle Evaluie-
rung liber das Webserver-basierte Evaluierungsmodul und die Plausibilitdtsiiberpriifung
von Merkmalswerten im eingebetteten Modul, welche dank der integrierten Tracing-
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Funktionen moglich ist. Als externe Hilfsmittel wurden M31 CAT und JavaDBN ange-
fiihrt.

Durch den sparsamen Umgang mit Systemressourcen ist die Architektur auch fiir
den Einsatz auf mobilen Gerédten geeignet. Dies belegt die Portierung auf Win-
dows CE (PocketP(C) und die Integration in den SHOPASSIST und ein eigensténdiges
Klassifikations-Testprogramm. Durch einen anwendungsgesteuerten Objekt-Lifecycle
besitzt auch die Host-Applikation eine eigenstindige Kontrolle iiber die verwendeten
Ressourcen. Im Zusammenhang mit dem ShopAssist wurde die SBC Client-Bibliothek
vorgestellt, die iiber den SBC-Server auch die servergestiitzte Sprecherklassifikation er-
laubt oder in einem erweiterten Fallback-Modus arbeiten kann. Das zum Einsatz kom-
mende Protokoll wurde beschrieben, wie auch einige der verwendeten Techniken, z.B.
der Heartbeat-Mechanismus.

Die vorgestellte Schnittstelle fiir eine Callcenter-Applikation (JII) zeigt, dass SBC
auch die Anforderungen an ein Server-System mit hohem Datenaufkommen erfiillt, bei-
spielsweise eine gute Verfiigbarkeit, Robustheit und Skalierbarkeit. Letzteres ist insofern
gegeben, als dass sich Auferungen parallel klassifizieren lassen und ein anwendungsge-
steuerter Lastausgleich moglich ist, einschliefilich der Verarbeitung auf einem Cluster.
Dariiber hinaus wird die Interoperabilitdt mit anderen Programmiersprachen wie Java
iiber Wrapper-DLLs demonstriert.

Ein flir viele Anwendungsarchitekten wichtiger Punkt ist die Integrierbarkeit ei-
ner Komponente wie dem sBC-Klassifikationsmodul. Hier wurden neben der Beschrei-
bung der verschiedenen Integrationsschichten eine genaue Schnittstellenbeschreibung
(ProcessingPipeline-Objekt) und Informationen zur Einbindung gegeben. Daneben
wurde erdrtert, aus welchen Griinden der gewihlte Ansatz einer statisch verkniipften
Bibliothek einer DLL vorgezogen wurde. Zum Austausch der Klassifikationsergebnisse
wurde ferner die Moglichkeit einer universellen Benennungskonvention vorgeschlagen.

Schlieklich wurde das Gesamtkonzept aufgezeigt, in dessen Zentrum die Gegeniiber-
stellung der Entwicklung von Anwendungen auf der einen Seite und der Rahmenarchi-
tektur (SBC/AGENDER) auf der anderen Seite steht.
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Mit der Implementierung von SBC, die begleitend zu dieser Arbeit vorangetrieben wur-
de, lassen sich bereits jetzt alle wesentlichen Funktionen der Sprecherklassifikation nach
Alter und Geschlecht nutzen. Damit ist die Arbeit in diesem Bereich aber keineswegs
abgeschlossen. Die weitere Vorgehensweise erlaubt eine Einteilung in zwei Bereiche: die
Verbesserung der Methoden, also AGENDER, und die Weiterentwicklung der Architek-
tur, d.h. sBcC.

Der AGENDER-Ansatz soll auch in Zukunft auf konzeptueller Ebene verbessert wer-
den. Fortschritte in diesem Bereich kommen allen SBC-Anwendungen zugute, da sie eine
noch besser auf die Anforderungen eines Szenarios zugeschnittene Auswahl der Modelle
erlauben und die Genauigkeit verbessern. Als konkrete Mdoglichkeit seien neue Sprach-
merkmale als Basis fiir die Klassifizierung genannt, beispielsweise die von Miiller (2005)
vorgeschlagenen cepstralen Merkmale (vgl. ebd., S. 48f.), F'1 und F2 (vgl. ebd., S. 38ff).
Auch die Suche nach neuen Gruppierungen fiir die Klassen nach den genannten oder vor-
handenen Merkmalen konnte sich positiv auf die Leistung auswirken. Daneben wire es
denkbar, dass vollstindig neue Klassifizierungsverfahren entwickelt werden. Alle neuen
Merkmale und Modelle erfordern neben einer Implementierung in der Entwicklungs-
plattform bzw. M31 CAT jeweils auch eine plattformspezifische SBC-Implementierung.

Ein weiterer Gesichtspunkt ist die Modellierung noch zu bestimmender Eigenschaf-
ten eines Sprechers oder des Kontexts. Durch den flexiblen Aufbau von AGENDER ist
es moglich, solche neuen Sprechereigenschaften mit den bestehenden Mitteln klassi-
fizieren zu koénnen, vorausgesetzt, es stehen geeignete Merkmale und Sprachkorpora
zur Verfligung. Bereits angedacht sind beispielsweise eine Sprachenerkennung, d.h. Be-
stimmung der Sprache, in der etwas gesprochen wird, mit Hilfe von paralinguistischen
Merkmalen. Verfolgt man diesen Ansatz weiter, so konnten auch der Dialekt oder weite-
re kulturelle Charakteristika extrahiert werden. Neben den Sprechereigenschaften liefert
eine Aufnahme aber hiufig auch Informationen zur Umgebung. Hier wurden in Miiller
(2005, S. 104ff) bereits erste Untersuchungen zu einer Unterscheidung der drei Klassen
Quiet, Voicy und Noisy durchgefiihrt. In einem spéteren Stadium ist die Aufnahme
dieser Merkmale in AGENDER. sehr viel versprechend. Da SBC grundsétzlich nicht an
bestimmte Sprechereigenschaften gebunden ist, lassen sich diese Erweiterungen auch
problemlos in das Framework iibernehmen. Durch die Angabe entsprechender Profil-
pfade liegt die Handhabung dieser zusétzlichen Daten allein bei der Applikation. Wie
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dem sBC-Gesamtkonzept (s. Abb. 3.31 auf Seite 114) zu entnehmen ist, besteht hier die
Hoffnung, dass Industrieprojekte Anstéke dazu liefern konnen, welche Informationen in
der Praxis am ehesten relevant sind.

Unabhéngig von der Verbesserung der Methoden gibt es auch einige zukiinftige Aufga-
ben, die lediglich die Architektur betreffen. Manche davon wurden bereits in den voran-
gegangenen Kapiteln angesprochen. Hohe Prioritét besitzt fortwahrend die Optimierung
der Performanz. Eine Uberarbeitung des gesamten Codes und vor allem der Algorithmen
kann zusétzliche Geschwindigkeitsvorteile mit sich bringen. So wurden bisher plattform-
spezifische Optimierungen von Funktionen nur am Rande betrachtet. Auch lisst sich die
Arbeitsweise des FeatureExtractor noch verbessern und somit der Prozess der Merk-
malsextraktion kompakter und schneller gestalten, indem nur die tatséchlich bendtigten
Merkmale berechnet werden (vgl. Abschnitt 3.7.2). Neben besagten Feinabstimmungen
ist auch die Implementierung weiterer Merkmale, insbesondere der Sprechverhaltens-
merkmale Artikulationsgeschwindigkeit und Sprechpausen, ein wichtiger Ankniipfungs-
punkt. Dies wird nach dem jetzigen Stand auf die Portierung der Programme mrate und
srsad hinauslaufen, da diese bereits erfolgreich im M31-Server getestet wurden.

In der aktuellen Version von SBC sind lediglich zwei Klassifizierungsverfahren im ein-
gebetteten Modul verfligbar. Daher werden sich zukiinftige Bemiithungen darauf kon-
zentrieren, weitere Verfahren zu implementieren, insbesondere Kiinstliche Neuronale
Netze, die im Durchschnitt die beste Genauigkeit bei der Evaluierung erzielten, Ent-
scheidungsbdume aufgrund deren guter Genauigkeit bei sehr hoher Performanz sowie ein
k-Nearest-Neighbor-Algorithmus, welcher je nach Struktur der Daten die anderen Ver-
fahren {ibertreffen kann. Derartige Neuerungen erfordern mdéglicherweise auch die Erwei-
terung der Hilfsklassen. Die vorhandenen Klassifizierer bieten ebenfalls noch Moglich-
keiten zur Weiterentwicklung. Beispielsweise werden bei dem Weighted UniGaussClassi-
fier die Gewichte gegenwirtig iiber die Kreuzvalidierung berechnet. Der Ezpectation-
Mazimization-Algorithmus verspricht hier eine Steigerung der Qualitét.

Ein weiterer Aspekt, der bei SBC bisher noch nicht betrachtet wurde, ist die Vorver-
arbeitung von Audiodaten. So kénnten diese durch integrierte Resampling-Routinen in
ein gemeinsames Format iiberfithrt werden, auch wenn diese aus Aufnahmequellen mit
unterschiedlichen Formaten stammen. Weiter besteht die Moglichkeit, die Qualitdt der
Merkmale durch das Herausfiltern von Hintergrundgerduschen oder Artefakten zu ver-
bessern, was einer Segmentierung der Daten nach Duda et al. (2000) entspricht. Acero
(1990) stellt mehrere fiir diesen Zweck geeignete Algorithmen vor. Das gleiche gilt fiir
das Zuschneiden (Trimming) der Aufzeichnung, um die Pause bis zum Sprechbeginn
und nach Auferungsende zu identifizieren und zu entfernen.

Es gibt eine Reihe weiterer Verbesserungsmaglichkeiten des Klassifikationsmoduls, die
den Weg in zukiinftige Versionen finden kénnten. Dazu z&hlt die echte Ressourcenadap-
tivitét, d.h. die dynamische Anpassung an die tatséchlich vorhandenen Ressourcen wie



145

Arbeitsspeicher, um die Leistung fiir die Hard- und Softwareumgebung zu optimieren.
Eine interessante Fragestellung ist auch die nach persistenter Speicherung eines Be-
nutzermodells, also dem Laden und Speichern von Benutzermodellen. Auch wenn dies
eventuell den Rahmen von SBC sprengt und in der Regel eher Aufgabe der Anwendung
ist, so hétte es den Vorteil, dass ein Lastausgleich sowie Clustering-Funktionalitdt mit
geringem Aufwand direkt im Modul integriert werden kénnten. Die Voraussetzungen fiir
Clustering wiren dadurch gegeben, dass verschiedene Rechner je nach Anforderung auf
ein zentral gespeichertes, persistentes Benutzermodell zugreifen und dieses aktualisieren
koénnten.

Wichtig fiir den Erfolg von SBC und dessen Weiterentwicklung ist die Integration in
verschiedene Applikationen. Hier wird davon ausgegangen, dass es zukiinftig noch meh-
rere praktische Anwendungsszenarien, aber auch Demonstratoren geben wird. Solche
Projekte liefern wertvolles Feedback und moglicherweise auch neues Trainingsmaterial;
sie machen aber vermutlich auch die Portierung von SBC auf weitere Plattformen erfor-
derlich, wie z.B. Linuz oder Macintosh. Auch existiert bis jetzt noch keine Anwendung,
welche die nativen Funktionen der Smartphone-Plattform (z.B. Telefonie) ausnutzt, um
mobile Adaption zu betreiben. Bei einer grofen Anzahl zu unterstiitzender Plattformen
konnte die Einfithrung einer PAL (vgl. Abschnitt 3.1.4) die Wartung des Codes deutlich
vereinfachen und stellt somit eine weitere Verbesserungsmoglichkeit dar. Zur leichteren
Integrierbarkeit in Anwendungen, die in verschiedenen Sprachen geschrieben sind, wiir-
de es sich ferner anbieten, seitens SBC die dazu notwendigen Wrapper-Bibliotheken fiir
die am weitesten verbreiteten Sprachen wie C# und Visual Basic (fiir Java existiert
bereits JII') zu erstellen.

In Hinblick auf den SBC-Server ist ebenfalls eine Uberarbeitung denkbar. Bisher exis-
tiert nur die in Abschnitt 4.1.3 vorgestellte Java-Implementierung des M31-Servers. Ein
Server, welcher intern das SBC-Klassifikationsmodul verwendet, aber auch das Netzwerk-
protokoll (vgl. Abschnitt 4.1.5) in vollem Umfang unterstiitzt, konnte eine bedeutende
Alternative darstellen. So wiirde der Server nicht nur unmittelbar von der verbesserten
Performanz und Ressourcensparsamkeit profitieren, sondern liefte sich auch mit verh&lt-
nisméfig geringem Mehraufwand in einen vollwertigen Web Service umwandeln, der
sich vom Server lediglich durch die Schnittstelle (TCP/IP vs. SOAP!/HTTP) und die
Art der Host-Applikation (Executable vs. Webserver) unterscheidet. Als weiterer Effekt
hiervon wiirde ein eigenes Evaluierungsmodul wie das in Abschnitt 3.10 beschriebene
iiberfliissig. Im Zuge der Uberarbeitung des Servers konnten weitere wiinschenswerte
Merkmale in die Client/Server-Architektur aufgenommen werden, beispielsweise die Se-
rialisierung von Klassifizierern, fiir die eine Infrastruktur zum Datenaustausch bereits
vorhanden ist (vgl. Abschnitt 3.7.3 Seite 80), die Mdoglichkeit zum Klassifizieren eines
konstanten Datenstroms (vgl. Abschnitt 4.1.5 Seite 128) sowie die Fusion der Ergebnisse

X ML-basiertes Protokoll zum Austausch von Objekten und Nachrichten
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von lokaler und serverbasierter Klassifizierung in der Client-Bibliothek bei Verwendung
der Modi Auto und Parallel (vgl. Abschnitt 4.1.2 Seite 119).

Die bisher angesprochenen Moglichkeiten betreffen hauptséchlich die Ausfithrungs-
phase. Da die Entwicklung seitens der Anwendungsarchitekten aber einen festen Be-
standteil des sBC-Konzepts darstellt, gibt es auch in diesem Bereich Bedarf fiir Wei-
terentwicklungen. Das zentrale Entwicklungswerkzeug von SBC ist die DEVELOPMENT
PLATFORM. Seit den frithen M3I-Server-Prototypen wurde die GUI nicht wesentlich
verdndert. Hier wire zu iiberlegen, ob eine dokumentenorientierte Ansicht, welche ein
Modul als Dokument ansieht, mdglicherweise den aktuellen Anforderungen eher gerecht
wird als die derzeit verwendete Kombination aus Browser und ,Explorer-Ansicht, die
nicht zuletzt von der internen Repréasentation des Blackboard und der Dienste abgeleitet
wurde. Auch miissen die Modul-Konfigurationen im Augenblick noch ,yon Hand“, d.h.
mittels eines externen Texteditors, bearbeitet werden. Eine grundlegende Uberholung
der GUI konnte die Bedienbarkeit des Programms verbessern. Dariiber hinaus wére es
auch sinnvoll, den Entwurf von Bayesschen Netzen und deren automatische Kompilie-
rung als Teil des Build-Vorgangs vollstindig iiber die DEVELOPMENT PLATFORM zu
steuern (vgl. Abschnitt 3.9.6).

Die in Kapitel 5 ermittelten Werte fiir die zur Klassifizierung einer einzelnen Aufe-
rung bendtigten Zeitdauer wurden iiber eine benutzerdefinierte Timing-Routine ermit-
telt. Fiir die einen sBC-Entwickler kdnnte es aber auch von Interesse sein, solche Werte
jeweils beim Erzeugen eines neuen Klassifikationsmoduls - analog zur automatische Eva-
luierung - ausgeben zu lassen. Daher wird fiir spitere Versionen auch die Integration
eines Benchmarks in die Entwicklungsplattform und — optional — in das Klassifikations-
modul angestrebt.
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