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Abstract

Er zijn al veel onderzoeken gedaan naar spraakherkenning met achtergrondgeluid bij zowel
mensen als bij automatische spraakherkenners (0.a. Lee et al., 2015; Simpson & Cooke, 2005;
Weng, Yu, Seltzer, & Droppo, 2015). Bij spraakherkenning bij mensen is al eerder
aangetoond dat de taal van de achtergrondspraak een effect kan hebben op de mate van
herkenning (Gautre, Hoen, & Meunier, 2013). Om te onderzoeken of de taal van de
achtergrondspraak ook een effect heeft op de herkenningsresultaten van een automatische
spraakherkenner, wordt er in dit onderzoek gekeken naar automatische spraakherkenning bij
de aanwezigheid van achtergrondspraak in het Engels en in het Nederlands. In het design zijn
het aantal sprekers in de achtergrondspraak en de signal-to-noise ratio ook meegenomen als
onafhankelijke variabelen. Uit de analyses is gebleken dat de taal van de achtergrondspraak
een effect heeft op de herkenningsresultaten. De automatische herkenning van de targetzinnen
ging significant beter bij Nederlandse achtergrondspraak dan bij Engelse achtergrondspraak.

1. Inleiding

Bij het verstaan van spraak is er bijna altijd achtergrondgeluid aanwezig. Toch ondervindt
men hier in het dagelijks leven weinig last van. Mensen zijn tot op zekere hoogte ook in staat
om elkaar te verstaan, terwijl er in dezelfde ruimte andere gesprekken gevoerd worden. Dit
fenomeen wordt door Cherry (1953) het ‘cocktail party problem’ genoemd en er is al veel
onderzoek naar gedaan (0.a. Hoen et al., 2007; Bronkhorst, 2015).

Voor een automatische spraakherkenner (ASR) is het geven van een correcte
herkenning bij aanwezigheid van achtergrondspraak nog wel een probleem (Weng et al.,
2015). Er zijn al verschillende onderzoeken gedaan naar technieken die een ASR robuust
kunnen maken voor achtergrondspraak (0.a. Samui, Chakrabarti, & Ghosh, 2017; Weng et al.,
2015). Het huidige onderzoek richt zich op het effect van de taal van de achtergrondspraak op
automatische spraakherkenning. Er wordt gekeken of de automatische herkenning van
targetzinnen met het Nederlands als achtergrondspraak een ander resultaat opleveren dan de
automatische herkenning van dezelfde targetzinnen met het Engels als achtergrondspraak. Om
dit in verschillende condities te testen, zijn de signal-to-noise ratio en het aantal sprekers op
de achtergrond ook meegenomen in het design.

In de rest van dit hoofdstuk wordt besproken wat er in eerdere onderzoeken al is
gevonden over het effect van achtergrondgeluid en achtergrondspraak op de spraakherkenning
door mensen en door automatische spraakherkenners. De methode die voor dit onderzoek is
gebruikt, wordt besproken in hoofdstuk twee. Vervolgens worden de resultaten van de
statistische analyse in hoofdstuk drie besproken. In hoofdstuk vier worden er verklaringen
gegeven voor de gevonden resultaten. Daarnaast worden de verbeterpunten benoemd en er
worden suggesties voor verder onderzoek gedaan. Het hoofdstuk sluit af met een algemene
conclusie.

1.1 Kenmerken van achtergrondgeluid

Er zijn veel verschillende soorten achtergrondgeluid te onderscheiden. White noise, speech-
shaped noise en babble noise zijn een paar van de verschillende soorten achtergrondgeluiden.
Voor white noise geldt dat de gemiddelde intensiteit gelijk is voor de verschillende
frequenties. Speech-shaped noise is ruis waarbij het gemiddelde spectrum van het
spraaksignaal gebruikt wordt om de ruis te maken. Babble noise is ruis dat bestaat uit spraak.
Het aantal sprekers dat tegelijkertijd te praat, speelt een grote rol bij de akoestische
kenmerken van babble noise. Als de babble noise uit maar één spreker bestaat, zal het
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spraaksignaal van de target niet overal gemaskeerd worden door de babble noise. Dit komt
doordat er in de babble noise fluctueringen van het spraaksignaal zijn door bijvoorbeeld
pauzes. Zodra er meer sprekers aan de babble noise worden toegevoegd, zal het spraaksignaal
van de babble noise minder fluctueren en zal het targetsignaal meer gemaskeerd worden.

Tevens kan de luidheid van het achtergrondgeluid ten opzichte van de target variéren.
Het verschil tussen de luidheid van het achtergrondgeluid en de target wordt de signal-to-
noise ratio (SNR) genoemd. Bij een positieve SNR is de target luider dan de achtergrond,
terwijl bij een negatieve SNR het achtergrondgeluid luider is dan de target.

Bovendien kan het achtergrondgeluid fluctuerend of constant zijn (Le Prell & Clavier,
2017). Bij ruis die constant is, blijven de spectrale en temporale kenmerken van de ruis gelijk.
Een voorbeeld van ruis dat constant is, is white noise. Daarentegen blijven de spectrale en
temporale kenmerken bij fluctuerende ruis niet gelijk, maar deze kenmerken kunnen zelfs heel
snel wisselen. Babble noise is een voorbeeld van een fluctuerend achtergrondgeluid.

Tot slot zijn er verschillende soorten maskeringen: energetische maskering en
informatieve maskering (Freyman, Helfer, McCall, & Clifton, 1999). Energetische maskering
is maskering doordat de neurale elementen die normaal zouden reageren op het targetsignaal,
worden onderdrukt door de ruis. Met informatieve maskering wordt bedoeld dat de ruis het de
luisteraar moeilijk maakt om zich op het targetsignaal te kunnen concentreren, doordat de
luisteraar ook informatie uit de ruis ontvangt.

1.2 Spraakherkenning bij mensen
Er is in het verleden al veel onderzoek gedaan naar het effect van achtergrondgeluid op de
spraakherkenning bij mensen. Lee en collega’s (2015) hebben onderzoek gedaan naar het
effect van drie verschillende typen ruis, namelijk subway noise, vacuum noise en multi-talker
babble. Om de ruis zo realistisch mogelijk te maken was de subway noise opgenomen in een
trein en de multi-talker babble was opgenomen in een universiteit op het moment dat
studenten van collegezaal moesten wisselen. De vacuum noise was afkomstig van een
stofzuiger. Deze achtergrondgeluiden werden gemixt met monosyllabische woorden uit het
Koreaans met een SNR van -5, 0 of 5 dB. 33 monolinguale sprekers van het Koreaans werden
gevraagd om het woord dat ze hoorden op te schrijven. Uit de resultaten bleek dat de
herkenning het beste ging bij de subway noise voor alle SNR’s. Daarnaast bleek dat de
herkenning bij een SNR van 5 dB beter ging in multi-talker babble dan in white noise.

Bovendien hebben Van Engen en Bradlow (2007) onderzocht of de taal van de
achtergrondspraak een invlioed had op de begrijpbaarheid van spraak. Ze hebben
moedertaalsprekers van het Engels laten luisteren naar simpele, betekenisvolle Engelse
targetzinnen met daarin drie of vier sleutelwoorden. Aan de fragmenten was echter
achtergrondspraak van twee of zes sprekers toegevoegd. De achtergrondspraak bestond uit
zinnen zonder een semantische betekenis in het Engels en in het Mandarijn. Er is gekozen
voor zinnen zonder een semantische betekenis, zodat de participanten niet een betekenisvolle
zin uit de achtergrond konden halen. Verder varieerde de SNR tussen -5 dB, 0dB en 5dB. De
participanten moesten in het experiment opschrijven wat ze uit de spraak verstonden. Uit de
resultaten bleek dat zowel met achtergrondspraak uit het Engels, als uit het Mandarijn, een
lagere SNR en een hoger aantal achtergrondsprekers ervoor zorgde dat de participanten
minder targetwoorden hadden verstaan. De taal van de achtergrondspraak had wel een invloed
op de begrijpelijkheid van zinnen met een laag aantal achtergrondsprekers en een lage SNR.
Hieruit concludeerden de auteurs dat bij het herkennen van zinnen met een laag aantal
achtergrondsprekers en met een lage SNR linguistische maskeringseffecten een rol gaan
spelen.

In bovenstaand onderzoek van Van Engen en Bradlow (2007) is het aantal
achtergrondsprekers ook meegenomen als factor in de analyse. Het lijkt er hier op dat het



aantal achtergrondsprekers een negatief effect heeft op de spraakperceptie. Simpson en Cooke
(2005) hebben echter met hun studie aangetoond dat dit negatieve effect alleen maar geldt tot
aan acht achtergrondsprekers. In hun studie moesten twaalf participanten consonanten
herkennen, terwijl er achtergrondspraak aanwezig was. De consonanten werden altijd in een
VCV-constructie gepresenteerd. De factoren in het onderzoek waren het aantal sprekers (N =
1,2,3,4,6, 8, 16, 32, 64, 128, 512 en o) en het soort achtergrondspraak (N-talker babble,
speech-shaped noise modulated by N-talker en unmodulated speech-shaped noise). Uit het
experiment kwam naar voren dat de herkenningsresultaten van medeklinkers afnemen tot aan
acht achtergrondsprekers. Bij meer dan acht achtergrondsprekers namen de
herkenningsresultaten van de medeklinkers niet verder af. Deze resultaten waren terug te zien
bij alle drie de soorten achtergrondspraak en er waren onderling geen verschillen.

Daarentegen is uit de studie van Hoen en collega’s (2007) gebleken dat targetwoorden
met 4 achtergrondsprekers minder goed herkend worden dan targetwoorden met 6
achtergrondsprekers. Zij verklaren dit aan de hand van de verschillende effecten van
energetische maskering en informatieve maskering (Freyman et al., 1999). Omdat de
energetische maskering groter wordt naarmate er meer achtergrondsprekers te horen zijn,
stellen de auteurs dat er bij 4 achtergrondsprekers meer informatieve maskering op lexicaal
niveau optreedt. In plaats van het targetwoord zouden er dan woorden uit de
achtergrondspraak geactiveerd worden. Bij meer dan 6 achtergrondsprekers zouden deze
achtergrondwoorden echter niet meer hoorbaar zijn, waardoor er minder informatieve
maskering op lexicaal niveau ontstaat. De auteurs beweren dat er bij het onderzoek van
Simpson en Cooke (2005) niet een gelijk effect op is getreden, omdat hun onderzoek niet
keek naar spraakherkenning op lexicaal niveau, maar op fonetisch niveau. Hierdoor zouden er
geen lexicale informatieve maskeringen zijn opgetreden.

Tevens hebben Shi, Azcona en Buten (2015) gekeken of de taal van de
achtergrondspraak een effect had op de acceptance noise level. De acceptance noise level
(ANL) is een subjectieve maat die gebruikt wordt om te meten in hoeverre een participant
achtergrondgeluid accepteert (Nabelek, Tucker, & Letowski, 1991; Nabelek, Tampas, &
Burchfield, 2004). De ANL is het verschil tussen de most comfortable level (MCL) en de
background noise level (BCL). De MCL wordt gemeten door de participant spraak zonder
achtergrondgeluid te laten horen en de participant geeft dan aan wat het meest comfortabele
luisterniveau is. De BCL is het hoogste level achtergrondgeluid waarop de participant de
spraak nog kan begrijpen. Bij het meten van de BCL wordt de spraak aangeboden op de MCL
die eerder bij de participant gemeten is. Om dit effect te kunnen onderzoeken, hebben ze
participanten laten luisteren naar fragmenten met op de achtergrond Engelse of Spaanse
spraak. De participanten waren Engels monolinguaal, Engels-Spaans bilinguaal of Engels-
Russisch bilinguaal. Uit hun resultaten is gebleken dat alleen de Russisch-Engelse
participanten een hogere ANL hadden bij twaalf Spaanse sprekers op de achtergrond, dan bij
twaalf Engelse sprekers op de achtergrond.

Ook in de studie van Gautre, Hoen en Meunier (2013) is onderzocht wat het effect is
van de taal van de achtergrondspraak op de spraakperceptie. Ze hebben dit gedaan aan de
hand van één offline taak en twee online taken. In de offline taak kregen de participanten een
Frans targetwoord met achtergrondgeluid te horen met een SNR van -5 dB en moesten ze
opschrijven welk woord ze gehoord hadden. Het achtergrondgeluid bestond uit 4 Franse,
Italiaanse of lerse sprekers of het was van spraak afgeleid fluctuerend ruis. De andere twee
experimenten waren een lexicale decisietaak bij een SNR van -5 dB en een lexicale
decisietaak bij een SNR van 0 dB. Ook in deze taken bestond het achtergrondgeluid uit spraak
of uit fluctuerend ruis. Uit de resultaten bleek dat het maskeringseffect lager was bij lerse
achtergrondspraak dan bij Italiaanse of Franse achtergrondspraak. De onderzoekers



suggereren dat dit komt doordat het lers een Gallische taal is en dus verder van het Frans
afstaat dan het Italiaans.

Meerdere onderzoeken wijzen dus uit dat de kwaliteit van de spraakherkenning bij
mensen beinvlioed wordt door de taal van de achtergrondspraak (o.a. Gautre et al., 2013; Van
Engen & Brandlow, 2007). De vraag is nu echter of de taal van de achtergrondspraak ook een
invlioed heeft op automatische spraakherkenning.

1.3 Automatische spraakherkenning

Om een vergelijking te kunnen maken tussen de vele technieken die er bestaan om
automatisch spraak in achtergrondgeluid te herkennen, hebben Cooke en Lee (2006) een
speech separation and recognition challenge georganiseerd. Hiervoor werd er gebruik
gemaakt van het GRID corpus (Cooke, Barker, Cunningham, & Shao, 2006). Dit corpus
bestaat uit duizend eenvoudige Engelse zinnen met een vaste woordvolgorde: gebiedende wijs
— kleur — voorzetsel — letter — cijfer — coda. Als data voor deze challenge werden twee
willekeurige zinnen uit dit corpus met elkaar gemixt op -9, -6, -3, 0, 3 en 6 dB SNR, waardoor
er steeds twee sprekers tegelijk te horen waren. De targetzin bevatte steeds de kleur ‘white” en
de achtergrondzin bevatte deze kleur niet, zodat het duidelijk was welke zin herkend moest
worden. De sleutelwoorden die herkend moesten worden waren de letter en het cijfer uit de
targetzin.

Cooke, Hershey en Rennie (2009) rapporteerden over de verschillende resultaten die
behaald zijn op deze challenge (Cooke & Lee, 2006, in Cooke, Hershey, & Rennie, 2009) en
over eventueel verbeterde resultaten. De beste herkenning van 78.8% werd behaald door de
ASR van Hershey en collega’s (2010). Zij maakten gebruik van een op statistische modellen
gebaseerde top-down benadering. Dit was ook het enige systeem dat beter heeft gepresteerd
dan menselijke luisteraars (Cooke, Lecumberri, & Barker, 2008).

In het onderzoek van Weng en collega’s (2015) is bestudeerd of een op deep neural
networks (DNN) gebaseerde ASR beter presteert dan de IBM superhuman (Kristjansson,
Hershey, Olsen, Rennie, & Gopinath, 2006; Hershey, Rennie, Olsen, & Kristjansson, 2010),
die destijds in de speech separation and recognition challenge het beste presteerde. Om dit te
bereiken hebben ze gebruik gemaakt van meerdere technieken. Ze hebben een ‘multi-style
training’ strategie gebruikt op gemixte spraakdata om de DNN bekend te maken met dit soort
data, dat gelijk is aan de testdata. Een andere DNN hebben ze gebruikt om een schatting te
maken van de luidere en zachtere sprekers in de opnames. Daarnaast hebben ze een weighted
finite-state transducer-based two-talker decoder gebruikt om een spreker aan een
spraaksignaal te koppelen. Verder hebben ze een speaker switching penalty ingebouwd voor
het wisselen van spreker op basis van veranderingen in het energiepatroon van het
spraaksignaal. Tot slot hebben ze ook nog een confidence based system combination strategy
gebruikt. Om een vergelijking te kunnen maken met de prestaties van de IBM superhuman,
hebben de onderzoekers hun ASR ook op de data van de speech separation and recognition
challenge (Cooke et al., 2009) getest. Hieruit bleek dat de op DNN-gebaseerde ASR een word
error rate had van 18.8%, wat inhield dat deze ASR beter presteerde dan de IBM superhuman.

De herkenning van data uit het GRID-corpus gaat met de nieuwe technieken steeds
beter. Het probleem is echter dat dit een erg klein corpus met een strikte grammatica is en er
hierdoor geen sprake is van ecologische validiteit. Het lexicon van, in dit geval, het Engels
bestaat uit veel meer woorden en de zinnen die in het dagelijkse leven uitgesproken worden,
zijn zowel semantisch als syntactisch complexer. Daarnaast kan in de werkelijkheid het aantal
achtergrondsprekers variéren. Bovendien wordt er geen rekening gehouden met de taal waarin
de achtergrondsprekers speken.

Om die reden wordt er in dit onderzoek gekeken of de taal van de achtergrondspraak
een effect heeft op de automatische spraakherkenning. Om dit te kunnen onderzoeken wordt



gebruik gemaakt van een experiment, waarbij Nederlandse targetzinnen herkend moeten
worden in Nederlandse of Engelse achtergrondspraak. De te herkennen zinnen zijn
eenvoudige Nederlandse zinnen met steeds dezelfde zinsopbouw. Op de achtergrond zijn 1, 2,
4, 6 of 8 Engelse of Nederlandse sprekers te horen. Daarnaast zijn de targetzin en de
achtergrond gemixt met een SNR van -10, -5, 0, 5, 10, 15, 20 of 25 dB. De spraakherkenner
die in dit experiment is gebruikt, is de ASR die beschikbaar is voor het project Spreek2schrijf
(Van Hessen, Van den Heuvel, & van Gompel, 2017). Ik verwacht dat, net als in de hierboven
besproken onderzoeken, de herkenning slechter gaat naarmate de SNR Kleiner wordt.
Daarnaast verwacht ik dat het aantal sprekers in de achtergrondspraak een effect zal hebben
op de herkenning. Bovendien verwacht ik dat de taal van de achtergrondspraak een effect zal
hebben op de herkenning, omdat de spraakherkenner getraind is op het Nederlands. Hierdoor
zal de ASR de Engelse achtergrondspraak mogelijk niet herkennen als spraak, terwijl de
Nederlandse achtergrondspraak wel herkend kan worden.

2. Methode

2.1 Design
Er zijn drie onafhankelijke variabelen in dit onderzoek. De eerste variabele is de taal van de
achtergrondspraak. Voor elk audiofragment geldt dat er Nederlandse of Engelse
achtergrondspraak aanwezig is en alle achtergrondsprekers spreken in dezelfde taal. De
tweede variabele is het aantal achtergrondsprekers. Het aantal achtergrondsprekers varieert
tussen 1, 2, 4, 6 en 8 sprekers. De laatste onafhankelijke variabele is de signal-to-noise ratio
(SNR). Er is steeds een SNR van -10, -5, 0, 5, 10, 15, 20 of 25 dB. In het experiment zijn er
dus 80 condities en voor elke conditie zijn er 30 audiofragmenten gemaakt. De afhankelijke
variabele in het onderzoek is afgeleid van de word error rate (WER). De WER is berekend
aan de hand van de volgende formule:

- WER=(D+I1+S)/N
Hierbij staat D voor het aantal deleties, | voor het aantal inserties en S voor het aantal
substituties dat nodig was om van de te herkennen targetzin naar de output van de
automatische spraakherkenner te komen. De N staat voor aantal woorden in de targetzin. Aan
de hand van de WER werd een tweede word error rate (WER2) op de volgende manier
berekend:

- WER2 = min ( WER, 1.00)
Er is gekozen voor de WER2, omdat er een aantal WER’s in de data voorkwamen, die hoger
waren dan 1. De statistische toets die voor dit onderzoek gebruikt is, gaat echter uit van een
score tussen 0 en 1. Als de WER bijvoorbeeld 1.25 was, dan werd de WER2 1.00. Als de
WER echter 0.75 was, dan bleef de WER2 ook 0.75.

Daarnaast is er ook naar deleties, inserties en substituties los van elkaar gekeken.

Hiervoor is gebruik gemaakt van de volgende formules:

- percentage deleties=D /N

- percentage inserties=1/N

- percentage substituties =S/ N

2.2 Materiaal

2.2.1 Targetzinnen

De zinnen die herkend moesten worden door de ASR hadden allemaal dezelfde
woordvolgorde. Er is gekozen voor een vaste constructie, zodat de syntaxis van de zinnen
geen invloed zou uitoefenen op de prestatie van de ASR. Om het experiment niet te veel te
laten afwijken van de werkelijkheid, zijn de targetzinnen wel zinnen die men in het alledaagse
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leven ook voorbij zou kunnen horen komen. Er is bij het samenstellen van de targetzinnen dan
ook op gelet dat er geen infrequente woorden in voorkwamen. Daarnaast is het eerste
zelfstandig naamwoord altijd een levend individu en in combinatie met het eerste lidwoord
het subject van de zin. De constructie die is aangehouden is als volgt:
Lidwoord | zelfstandig naamwoord | werkwoord | bijwoord | voorzetsel | lidwoord |
bijvoeglijk naamwoord | zelfstandig naamwoord.
In totaal zijn er tien targetzinnen gemaakt en opgenomen. De opnames hiervan hebben
plaatsgevonden in een stille afgesloten ruimte, zodat er in de audiobestanden van de
targetzinnen zelf geen achtergrondgeluid te horen was. Verder zijn alle zinnen ingesproken
door een vrouw, zodat het geslacht van de spreker geen invloed kon hebben op de resultaten.

2.2.2 Achtergrondspraak

De achtergrondspraak bestaat uit 1, 2, 4, 6 of 8 sprekers. Voor de conditie met 2, 4, 6, of 8
sprekers geldt dat er steeds evenveel mannen als vrouwen te horen zijn. De conditie met 1
achtergrondspreker heeft 15 fragmenten met een vrouwelijke spreker en 15 fragmenten met
een mannelijke spreker. Er is voor deze verdeling gekozen, omdat op deze manier het geslacht
van de achtergrondsprekers zo min mogelijk invloed heeft op de resultaten. Daarnaast is de
achtergrondspraak of geheel Engels, of geheel Nederlands.

De audiofragmenten van de Engelse sprekers zijn afkomstig uit het TIMIT corpus. Op
ieder fragment was een Kkorte zin te horen die werd voorgelezen. Om een lang audiobestand
met achtergrondspraak te maken zijn er meerdere bestanden gemaakt, waarbij steeds één
spreker tegelijkertijd te horen is. Deze bestanden zijn gemaakt door willekeurig bestanden uit
het TIMIT corpus te kiezen en vervolgens achter elkaar te plakken. Hierbij is er wel op gelet,
dat het geslacht binnen één lang bestand hetzelfde bleef. Deze bestanden waarop steeds maar
één spreker te horen was, zijn vervolgens met elkaar gemixt om zo achtergrondspraak te
creéren voor 2, 4, 6 en 8 sprekers. Voor het mixen van de audiofragmenten is er gebruik
gemaakt van het Praatscript “Mix speech with noise’ van Daniel McCloy.

De audiofragmenten van de Nederlandse sprekers zijn afkomstig uit het Corpus
Gesproken Nederlands (CGN). Voor het maken van de achtergrondspraak is er gebruik
gemaakt van fragmenten uit het compartiment met voorgelezen spraak, zodat de soort
achtergrondspraak vergelijkbaar is met de Engelse achtergrondspraak. Er zijn willekeurig
fragmenten gekozen van mannelijke en vrouwelijke sprekers. De fragmenten uit CGN waren
op zichzelf lang genoeg, waardoor er geen fragmenten meer achter elkaar gezet hoefden te
worden. Het samenstellen van achtergrondspraak voor 2, 4, 6 en 8 sprekers is op dezelfde
manier gedaan als bij de Engelse achtergrondspraak.

2.2.3 Mixen van voorgrond met achtergrond

Uiteindelijk waren er tien audiofragmenten van de targetzinnen en twaalf fragmenten van de
achtergrondspraak. Om de targetzinnen te kunnen voorzien van achtergrondspraak, zijn er uit
de audiofragmenten van de achtergrondspraak kleinere fragmenten van 2.7 seconden geknipt.
Voor elk aantal achtergrondsprekers in zowel het Nederlands als in het Engels waren er acht
kleine fragmenten voor de achtergrond. Vervolgens zijn deze korte fragmenten bewerkt, zodat
in de eerste 0.4 seconden het volume toenam en in de laatste 0.4 seconden het volume weer
afnam. Tot slot zijn de kleine stukken achtergrondspraak gemixt met de targetzinnen. Hierbij
is de achtergrondspraak gelijk verdeeld over de targetzinnen. Het mixen van de fragmenten op
de verschillende SNR’s is wederom gedaan met het Praatscript ‘Mix speech with noise’.

2.3 Procedure
Spreek2Schrijf (Van Hessen, Van den Heuvel, & van Gompel, 2017) is een project van het
Centre for Language and Speech Technology en Telecats waarbij er gekeken werd of de



gesproken taal uit de Tweede Kamer tijdens de plenaire bijeenkomsten automatisch omgezet
kon worden naar schrijftaal met behulp van een ASR. De ASR maakt gebruik van recurrent
neural networks. Via de webservice Language and Speech Tools van het Centre for Language
and Speech Technology heb ik gebruik gemaakt van deze ASR voor het uitvoeren van het
experiment.

Vervolgens is de output van de ASR vergeleken met de targetzinnen. Met behulp van
het Viterbi algoritme is het aantal inserties, deleties en substituties berekend. De kosten voor
één deletie, insertie of substitutie waren altijd 1. Op basis hiervan zijn de verschillende
afhankelijke variabelen berekend.

2.4 Data-analyse

Om de data te analyseren is voor elke conditie de gemiddelde WER2 berekend. De toetsende
statistiek is gedaan met behulp van generalized linear mixed-effect models (McCulloch,
2003). De variabelen taal van de achtergrondspraak, SNR en aantal sprekers op de
achtergrond zijn in de modellen meegenomen als fixed effects. Om ervoor te zorgen dat het
model niet te ingewikkeld werd, is er alleen naar tweeweg interacties, hoofdeffecten en
kwadratische effecten gekeken. De stimuli zijn meegenomen als random effects, als dit ervoor
zorgde dat het model beter op de data paste. Om tot het best passende model te komen, is er
gekeken naar het Aikake informatiecriterium (AIC) (Cavanaugh, 1997). Hierna is dezelfde
analyse uitgevoerd voor het percentage deleties, het percentage inserties en het percentage
substituties.

3. Resultaten

3.1 Herkenning zonder achtergrondgeluid

Om een beeld te krijgen van de automatische herkenning zonder achtergrondgeluid, is van
iedere targetzin zonder de aanwezigheid van achtergrondspraak een herkenning gedaan. In
tabel 1 is bij iedere zin de het aantal deleties, het aantal inserties, het aantal substituties en de
WER?2 weergegeven. De gemiddelde WER2 van de targetzinnen was 0.16.

Tabel 1. Resultaten van de herkenning van de targetzinnen zonder achtergrondspraak.
Targetzin Deleties ' Inserties | Substituties WER2

1 | Het kind speelde gisteren met de rode bal. 0 0 0 0.00
2 | Het konijn springt vaak op het hoge hok. 0 0 1 013
3  De man kijkt graag naar de volle maan. 0 0 0/ 0.00
4 | De vrouw zit vandaag onder de oude boom. 0 0 0 0.00
5 | De brandweerman klimt snel op het hoge 0 0 1 013
dak.
6 | Het paard staat altijd in de grote wel. 1 1 3 063
7 | De jongen ruikt meestal aan de mooie 1 0 1 025
bloemen.
8 | Het meisje schrikt erg van de enge spin. 2 0 1 0.38
9 | De piraat staat voorzichtig op de kleine boot. 0 0 0 0.00
10 De hond blaft hard naar de sluwe kat. 0 0 1 013

3.2 WER2
In tabel 2 is de gemiddelde WER2 voor elke conditie weergeven. Daarnaast zijn deze scores
op de WER2 gevisualiseerd in lijngrafieken. In figuur 1 is de WER2 voor de fragmenten met
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het Engels als achtergrondtaal weergegeven, uitgesplitst per aantal sprekers en per SNR. In
figuur 2 is de WER2 voor de fragmenten met het Nederlands als achtergrondtaal
weergegeven, uitgesplitst per aantal sprekers en per SNR.

Uit tabel 2 en figuur 1 en 2 blijkt dat bij een hogere SNR de WER2 afnam voor elk
aantal sprekers en voor beide talen van de achtergrondtaal. Daarnaast is te zien dat de WER2
voor zowel het Nederlands als voor het Engels pas bij een SNR van 15 dB onder de 0.60
kwam. Het verschil in WER2 tussen de verschillende aantallen sprekers op de achtergrond bij
een SNR van 25 dB was groter voor het Nederlands dan voor het Engels. Verder is te zien dat
Nederlandse achtergrondspraak met een SNR van 25 dB en met 4 sprekers op de achtergrond
de conditie was met de laagste WERZ2. In deze conditie was de herkenning dus het best.

Tabel 2. Gemiddelde WER?2 van iedere conditie.

Taal Aantal | -10 -5dB 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB 25dB

achtergrond | sprekers | dB

Engels 1 099 098 098 09 084 059 044 0.26
2 099 099 099 098 087 064 045 031
4 100 100 099 097 089 058 036 0.24
6 100 100 100 100 088 0.66 037 0.23
8 100 100 100 100 090 063 039 0.28

Nederlands | 1 099 09 098 097 08 060 048 0.30
2 099 097 099 098 087 066 046 0.36
4 100 100 099 097 08 055 033 0.20
6 100 100 100 100 08 0.64 035 0.24
8 100 100 100 099 090 065 036 0.27
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Figuur 1. De gemiddelde WER2 voor iedere conditie met Engelse achtergrondspraak
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Figuur 2. De gemiddelde WER?2 voor iedere conditie met Nederlandse achtergrondspraak

Er is een generalized linear mixed-effect model uitgevoerd met de taal van de
achtergrondspraak (Nederlands en Engels), de SNR (-10, -5 0, 5, 10, 15, 20 en 25 dB) en het
aantal achtergrondsprekers (1, 2, 4, 6, en 8) als fixed factors en de targetzin als random factor.
Het best passende model was als volgt:
- WER2 ~ SNR? + SNR * (Taal + Aantal achtergrondsprekers) + (1 | Targetzin)

Uit de analyse bleek dat er een hoofdeffect was van de SNR (S = - 2.942, p < 0.001; zie tabel
3). Bij een toename van de SNR nam de WER2 af. Dit betekent dat de herkenning bij een
hogere SNR beter ging dan bij een lagere SNR. Er was echter ook een kwadratisch effect van
de SNR (8 =10.330, p < 0.001). Dit effect betekent dat de afname van de WER2 kleiner wordt,
naarmate de SNR toeneemt. Verder was er nog een hoofdeffect van de taal van de
achtergrondspraak (8 = - 0.352, p < 0.05). Bij Nederlandse achtergrondspraak was de WER?2
significant lager dan bij Engelse achtergrondspraak. De automatische herkenning ging dus
beter bij Nederlandse achtergrondspraak. Daarnaast was er een hoofdeffect van het aantal
sprekers in de achtergrond (8 = 0.202, p < 0.001). Bij een hoger aantal achtergrondsprekers
nam de WER?2 significant toe. Meer sprekers op de achtergrond zorgde er dus voor dat de
herkenning van de targetzin verslechterde.

Naast deze hoofdeffecten waren er ook interactie-effecten. Er was een interactie-effect
tussen de SNR en de taal van de achtergrondspraak (# = 0.192, p < 0.05). Dit betekent dat het
verschil in WER2 tussen het Nederlands en Engels bij een lagere SNR significant groter is
dan bij een hogere SNR. Bovendien was er nog een interactie-effect tussen de SNR en het
aantal sprekers (8 = - 0.110, p < 0.001). Het verschil in WER?2 tussen een hoger en een lager
aantal sprekers bij een lagere SNR verschilde significant van het verschil in WER2 tussen een
hoger en een lager aantal sprekers bij een hogere SNR.



Tabel 3. Resultaten van de analyse van de WER2.

Fixed factors Geschatte Standaardfout Z-waarde P-waarde
coéfficiénten (B)

(Intercept) 4.273 0.272 15.733  <0.001
SNR/10 - 2.942 0.164 -17.912 <0.001
(SNR/10)? 0.330 0.049 6.785 <0.001
Nederlands - 0.352 0.139 -2.535 0.011
Aantal sprekers 0.202 0.028 7.110 <0.001
SNR/10 * Nederlands 0.192 0.076 2511 0.012
SNR/10 * aantal sprekers -0.110 0.016 -7.106  <0.001
3.3 Deleties

In tabel 4 is het gemiddelde percentage deleties van iedere conditie weergegeven. Daarnaast
zijn er ook twee lijngrafieken die deze scores visualiseren. Het gemiddelde percentage
deleties voor de verschillende condities met Engels als achtergrondtaal zijn weergegeven in
figuur 3. In figuur 4 is het gemiddelde percentage deleties voor de condities met het
Nederlands als achtergrondtaal weergegeven.

Aan tabel 4 en figuur 3 is te zien dat het percentage deleties voor het Engels als
achtergrondtaal afnam naarmate de SNR steeg. Daarnaast is te zien dat bij een SNR tussen -
10 en 10 dB de percentages tussen de verschillende aantallen sprekers meer van elkaar
verschilden dan bij een SNR van 15, 20 of 25 dB.

Uit tabel 4 en figuur 4 kan opgemaakt worden dat er bij de condities met Nederlands
als achtergrondtaal grote verschillen zijn tussen de verschillende condities. Het percentage
deleties bij 1 en 2 sprekers op de achtergrond steeg eerst tot aan een SNR van 5 dB en nam na
5 dB weer af. Daarentegen bleef het percentage deleties bij 4, 6 en 8 sprekers tot aan een SNR
van 0 dB redelijk gelijk en namen deze percentages vanaf een SNR van 0 dB gestaag af.

Tabel 4. Gemiddeld percentage deleties van iedere conditie.

Taal Aantal | -10 -5dB 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB 25dB

achtergrond | sprekers | dB

Engels 1 829 779 758 667 500 321 154 83
2 97.1  85.0 813 800 654 333 229 1038
4 91.7 917 921 883 671 296 154 83
6 93.8 954 950 904 713 400 167 50
8 99.6 9838 963 975 725 308 183 117

Nederlands | 1 7.5 10.83 204 608 471 275 200 113
2 529 529 779 788 671 371 179 104
4 91.7 946 96.7 838 633 304 96 4.2
6 96.7  98.8 971 941 642 388 150 5.0
8 99.2 979 99.2 954 721 408 100 6.7
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Figuur 3. Gemiddeld percentage deleties voor iedere conditie met Engels als achtergrondspraak.
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Figuur 4. Gemiddeld percentage deleties voor iedere conditie met Nederlandse achtergrondspraak.
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Voor het percentage deleties is ook een generalized linear mixed-effect model uitgevoerd met
de taal van de achtergrond (Engels en Nederlands), de SNR (-10, -5, 0, 5, 10, 15, 20 en 25 dB)
en het aantal sprekers op de achtergrond (1, 2, 4, 6 en 8) als fixed factors en met de targetzin
als random factor. Het best passende model was als volgt:

- Percentage deleties ~ SNR* + SNR * (Taal + Aantal achtergrondsprekers) + (1 |

Targetzin)

Er bleek een kwadratisch effect te zijn voor de SNR (8 = - 0.434, p < 0.001). Bij iedere
afname van de SNR vergrootte de afname van het percentage deleties. Bovendien was er een
hoofdeffect van de taal van de achtergrondspraak (f = - 1.057, p < 0.001). Het percentage
deleties was bij Nederlandse achtergrondspraak significant lager dan bij Engelse
achtergrondspraak. Verder was er een hoofdeffect van het aantal sprekers (f = 0.530, p <
0.001). Bij een toename van het aantal sprekers nam het percentage deleties ook toe.

Er waren ook nog interactie-effecten. Het eerste interactie-effect was tussen de SNR
en de taal van de achtergrond (8 = 0.654, p < 0.001). Het verschil in het percentage deleties
tussen Engelse en Nederlandse achtergrondspraak was significant groter bij een hogere SNR
dan bij een lagere SNR. Daarnaast was er een interactie-effect tussen de SNR en het aantal
achtergrondsprekers (f = - 0.319, p < 0.001). Het verschil in het percentage deleties tussen
een lager en een hoger aantal sprekers bij een lagere SNR verschilt significant van het verschil
in het percentage deleties tussen een lager en een hoger aantal sprekers bij een hogere SNR.

Tabel 5. Resultaten van de analyse van het percentage deleties.

Fixed factors Geschatte Standaardfout Z-waarde P-waarde
coéfficiénten (B)

(Intercept) 0.458 0.158 2.901 0.004
SNR/10 -0.041 0.047 - 0.858 0.391
(SNR/10)? -0.434 0.021 -20.928 <0.001
Nederlands - 1.057 0.053 -20.125 <0.001
Aantal sprekers 0.530 0.015 35.905 <0.001
SNR/10 * Nederlands 0.654 0.041 15.854  <0.001
SNR/10 * aantal sprekers -0.319 0.011 -29.651 <0.001
3.4 Inserties

In tabel 6 is het gemiddelde percentage inserties van iedere conditie weergegeven. In figuur 5
is het gemiddelde percentage inserties voor de verschillende condities met het Engels als
achtergrondtaal weergegeven en in figuur 6 is dit gedaan voor de verschillende condities met
het Nederlands als achtergrondtaal.

Uit tabel 6 en figuur 6 blijkt dat het percentage substituties van de condities met
Nederlands als achtergrondtaal en 1 achtergrondspreker relatief hoog is bij een SNR van -10,
-5 en 0 dB, terwijl dit in tabel 6 en figuur 5 bij de condities met het Engels als achtergrondtaal
en 1 achtergrondspreker niet in dezelfde mate terug te vinden is.
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Tabel 6. Gemiddeld percentage inserties van elke conditie.

Taal Aantal | -10 -5dB 0dB 5dB 10dB
achtergrond | sprekers | dB
Engels 1 0.0 0.4 0.4 0.4 2.9
2 0.0 0.4 0.0 0.0 0.8
4 0.0 0.0 0.0 0.8 0.4
6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
8 0.0 0.0 0.0 0.4 0.0
Nederlands | 1 8.8 7.9 5.4 1.7 2.5
2 0.0 0.0 0.4 0.0 0.0
4 0.4 0.4 0.0 0.0 0.8
6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8
8 0.0 0.0 0.0 0.0 1.3
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Figuur 5. Gemiddeld percentage inserties voor iedere conditie met Engelse achtergrondspraak.
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Figuur 6. Gemiddeld percentage inserties voor iedere conditie met Nederlandse achtergrondspraak.

Voor het percentage inserties is een generalized linear mixed model uitgevoerd met de taal
van de achtergrond (Engels en Nederlands), de SNR (-10, -5, 0, 5, 10, 15, 20 en 25 dB) en het
aantal sprekers op de achtergrond (1, 2, 4, 6 en 8) als fixed factors en met de targetzin als
random factor. Het best passende model was als volgt:
- Percentage inserties ~ SNR * (Taal + Aantal achtergrondsprekers) + (1 | Targetzin)

Uit de analyse bleek het volgende. Er was een hoofdeffect van de achtergrondtaal (§ = 1.573,
p < 0.001; zie tabel 7). Het percentage inserties was hoger bij het Nederlands als
achtergrondtaal dan bij het Engels als achtergrondtaal. Daarnaast was er een hoofdeffect van
het aantal sprekers (8 = - 0.582, p < 0.001). Bij een toename van het aantal sprekers, nam het
percentage inserties significant af.

Tevens was er een interactie-effect tussen de SNR en de taal van de achtergrondspraak
(B = - 0.639, p < 0.001). Het verschil in het aantal inserties tussen het Engels en het
Nederlands was bij een lagere SNR significant kleiner dan bij het verschil in het aantal
inserties tussen het Engels en het Nederlands bij een hogere SNR. Verder was er nog een
interactie-effect tussen de SNR en het aantal sprekers op de achtergrond (B = 0.252, p <
0.001). Het verschil in het percentage inserties tussen een lager en een hoger aantal sprekers
bij een lagere SNR verschilde significant van het verschil in het percentage inserties tussen
een lager en een hoger aantal sprekers bij een hogere SNR.
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Tabel 7. Resultaten van de analyse van het percentage inserties.

Fixed factors Geschatte Standaardfout Z-waarde P-waarde
coéfficiénten (B)

(Intercept) -4.361 0.319 -13.688 <0.001
SNR/10 0.162 0.148 1.098 0.272
Nederlands 1.573 0.253 6.227 <0.001
Aantal sprekers - 0.582 0.068 - 8.529 <0.001
SNR/10 * Nederlands - 0.639 0.137 -4.661 <0.001
SNR/10 * aantal sprekers | 0.252 0.033 7.526 <0.001

3.5 Substituties

In tabel 8 is het gemiddelde percentage substituties van iedere conditie weergegeven. In
figuur 7 is het gemiddelde percentage substituties van de condities met het Engels als
achtergrondtaal weergegeven voor de verschillende SNR’s en voor de verschillende aantallen
sprekers. In figuur 8 is het gemiddelde percentage substituties van de condities met het
Nederlands als achtergrondtaal weergegeven voor de verschillende SNR’s en voor de
verschillende aantallen sprekers.

Uit tabel 8 en figuur 7 en 8 blijkt dat de verschillen tussen de aantallen sprekers vanaf
een SNR van 15 dB minder groot waren dan bij de lagere SNR’s. Daarnaast is ook te zien dat
bij alle condities vanaf een SNR van 15 dB het percentage substituties afnam. Uit tabel 8 en
figuur 8 twee is verder nog te zien dat het percentage substituties bij de condities met 1
Nederlandse spreker met een SNR van -10, 5 of 0 dB relatief hoog was vergeleken met de
andere condities.

Tabel 8. Gemiddeld percentage substituties van elke conditie.

Taal Aantal | -10 -5dB 0dB 5dB 10dB 15dB 20dB 25dB

achtergrond | Sprekers = dB

Engels 1 163 213 221 279 304 258 221 129
2 2.9 146 175 188 225 275 196 146
4 8.3 8.3 7.5 9.2 242 283 217 16.7
6 5.8 4.2 5.0 9.2 196 275 192 154
8 0.4 1.3 2.9 2.1 19.2 292 204 150

Nederlands | 1 904 842 754 346 354 296 238 16.3
2 458 446 213 192 208 271 238 238
4 7.9 4.6 2.9 133 229 242 204 142
6 2.9 1.3 2.5 5.4 221 233 188 16.7
8 0.8 2.1 0.8 3.8 179 225 250 183
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Figuur 7. Gemiddeld percentage substituties voor iedere conditie met Engelse achtergrondspraak.
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Figuur 8. Gemiddeld percentage substituties voor iedere conditie met Nederlandse achtergrondspraak.
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Voor de analyse van het percentage substituties is er ook een generalized linear mixed-effect
model uitgevoerd met de taal van de achtergrond (Engels en Nederlands), de SNR (-10, -5, 0,
5, 10, 15, 20 en 25 dB) en het aantal sprekers op de achtergrond (1, 2, 4, 6 en 8) als fixed
factors en met de targetzin als random factor. Het best passende model was als volgt:

- Percentage substituties ~ SNR? + SNR * (Taal + Aantal achtergrondsprekers) + (1 |

Targetzin)

Uit de analyse bleek dat er een hoofdeffect was van de SNR (S = - 0.149, p < 0.001; zie tabel
9). Bij een toename van de SNR nam het percentage substituties significant af. Er bleek echter
ook een kwadratisch effect te zijn van de SNR (5 = - 0.174, p < 0.001). Bij een afname van de
SNR vergrootte de afname van het percentage substituties significant. Bovendien was er een
hoofdeffect van de taal van de achtergrond (8 = 0.974, p < 0.001). Het percentage substituties
bij het Engels als achtergrondspraak was significant lager dan bij het Nederlands als
achtergrondspraak. Verder was er een hoofdeffect van het aantal sprekers in de achtergrond (8
=-0.481, p <0.001). Bij een toename van het aantal sprekers nam het percentage substituties
significant af.

Naast deze hoofdeffecten was er ook nog een interactie-effect tussen de SNR en de
taal van de achtergrondspraak (8 = - 0.532, p < 0.001). Bij een lagere SNR was het verschil in
het percentage substituties tussen het Engels en het Nederlands groter dan bij een hogere
SNR. Verder was er nog een interactie-effect tussen de SNR en het aantal sprekers in de
achtergrond (8 = 0.246, p < 0.001). Het verschil in het percentage substituties tussen een lager
en een hoger aantal sprekers bij een lagere SNR verschilde significant van het verschil in het
percentage inserties tussen een lager en een hoger aantal sprekers bij een hogere SNR.

Tabel 9. Resultaten van de analyse van het percentage substituties.

Fixed factors Geschatte Standaardfout Z-waarde P-waarde
coéfficiénten ()
(Intercept) -0.394 0.095 -4.147  <0.001
SNR/10 -0.149 0.044 -3.402 <0.001
(SNR/10)? -0.174 0019 -9362 <0.001
Nederlands 0.974 0.052 18.612 <0.001
Aantal sprekers -0.481 0.014 -34.169 <0.001
SNR/10 * Nederlands -0.532 0.036 -14.722 <0.001
SNR/10 * aantal sprekers 0.246 0.009 27.980 <0.001

4. Discussie en conclusie

In deze studie is onderzocht wat het effect is van de taal van de achtergrondspraak op de
automatische spraakherkenning. Om hier achter te komen is er een experiment gedaan met
een automatische spraakherkenner. De zinnen die herkend moesten worden, waren
eenvoudige Nederlandse zinnen. Deze targetzinnen zijn gemixt op verschillende SNR’s (-10,
-5, 0, 5, 10, 15, 20 en 25 dB) met Nederlandse of Engelse achtergrondspraak. In de
achtergrondspraak waren 1, 2, 4, 6 of 8 verschillende sprekers te horen. Om de herkenning te
kunnen evalueren is er gekeken naar de WER2, het percentage deleties, het percentage
inserties en het percentage substituties. Aan de hand van de literatuur werd verwacht dat de
herkenning slechter zou zijn naarmate de SNR afnam. Bovendien werd verwacht dat het
aantal sprekers in de achtergrondspraak een effect zou hebben op de kwaliteit van de
herkenning. Verder werd er ook verwacht dat de taal van de achtergrondspraak invloed zou
hebben op de kwaliteit van de herkenning. De ASR zou wel woorden uit de Nederlandse
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achtergrondspraak kunnen overnemen, maar niet uit de fragmenten met Engelse
achtergrondspraak. De ASR is immers alleen getraind op het Nederlands. De statistische
toetsen die voor de analyses gebruikt zijn, zijn generalized mixed effect models. Hierbij is
gekeken naar hoofdeffecten van de onafhankelijke variabelen, naar kwadratische effecten en
naar tweeweg interactie-effecten.

4.1 WER2

Uit de analyse van de resultaten bleek dat er een hoofdeffect was van de SNR. Naarmate de
SNR toenam, nam de WER2 af. Dit betekent dat de herkenningsresultaten beter waren bij een
hogere SNR dan bij een lagere SNR. Er bleek echter ook een kwadratisch effect te zijn,
waardoor de afname van de WER?2 steeds kleiner werd. Dit resultaat komt overeen met de
verwachting en de resultaten uit de literatuur. Bij een positieve SNR is de targetzin luider dan
het ruis. Hierdoor zou het gemakkelijker moeten zijn om de targetzin te herkennen dan bij een
negatieve SNR, waarbij het ruis luider is dan de targetzin. Bij een hogere SNR treedt er dus
minder maskering op dan bij een lagere SNR.

Daarnaast bleek dat er ook een hoofdeffect was gevonden voor de taal van de
achtergrond. Bij de condities met Nederlandse achtergrondspraak was de WER?2 significant
lager dan bij de condities met de Engelse achtergrondspraak. Dit betekent dat de
herkenningsresultaten beter waren bij Nederlandse achtergrondspraak dan bij Engelse
achtergrondspraak. Ook dit resultaat kwam overeen met de hypothese. Het verschil in WER
tussen de Nederlandse en de Engelse achtergrondspraak kan verklaard worden door de data
waarmee de spraakherkenner getraind is. De ASR die gebruikt is voor Spreek2Schrijf (Van
Hessen et al., 2017) is namelijk getraind op Nederlandse data. Bij de condities met het
Nederlands als taal van de achtergrondspraak is het dus ook mogelijk dat de ASR woorden uit
de achtergrondspraak herkent. Bij Engelse achtergrondspraak zal dit in mindere maten
gebeuren, omdat de ASR nooit getraind is op Engelse data.

Tevens was er ook een hoofdeffect gevonden van het aantal sprekers. Bij een toename
van het aantal sprekers, nam de WER2 ook toe. De herkenning verslechterde dus bij een
hoger aantal sprekers. Deze resultaten komen overeen met de resultaten van het onderzoek
van Simpson en Cooke (2005). Ondanks dat er in dit onderzoek niet gebruik is gemaakt van
menselijke spraakherkenners, maar van een automatische spraakherkenner, zouden
maskeringseffecten ook een verklaring voor dit resultaat kunnen zijn. De ruis van één spreker
heeft een spraaksignaal met pieken en dalen. Als dit signaal over het spraaksignaal van de
targetzin gezet wordt, is er niet continu ruis en zou de ASR nog delen van de targetzin kunnen
herkennen. Hoe meer sprekers er aan de achtergrondspraak toegevoegd worden, des te minder
fluctueringen er zijn in het spraaksignaal. Als dus spraak van meerdere sprekers toegevoegd
wordt aan de targetzin, dan is de targetzin continu in competitie met de ruis. Dit kan er dan
weer voor zorgen dat het lastiger wordt voor de ASR om de gehele zin te herkennen.

Er bleek ook een interactie-effect te zijn tussen de SNR en de taal van de
achtergrondspraak. Het verschil in de WER2 tussen Nederlandse achtergrondspraak en
Engelse achtergrondspraak bij een lagere SNR verschilde significant van het verschil in de
WER?2 tussen Nederlandse en Engelse achtergrondspraak bij een hogere SNR. Bij een lage
SNR is er maar een klein verschil, omdat de WER2 daar maximaal is. Zowel bij de conditie
met Nederlandse achtergrondspraak, als bij de conditie met Engelse achtergrondspraak wordt
er bij een negatieve SNR bijna geen woord uit de targetzin nog herkend. Bij een hogere SNR
heeft de taal van de achtergrond wel weer een effect en daardoor ontstaat er een groter
verschil in de WER2 tussen de condities met Nederlandse achtergrondspraak en met Engelse
achtergrondspraak.

Als laatst was er nog een interactie-effect tussen de SNR en het aantal sprekers. Het
verschil in WER2 tussen een hoger en een lager aantal sprekers bij een lagere SNR verschilde
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significant van het verschil in WER2 tussen een hoger en een lager aantal sprekers bij een
hogere SNR. Dit interactie-effect is op dezelfde manier te verklaren als het andere interactie-
effect. Bij een negatieve SNR wordt bijna geen woord uit de targetzin meer herkend. Hierdoor
gaat de WER richting de 100 procent. Het effect van het aantal sprekers is dus kleiner bij een
relatief lage SNR. Zodra de SNR hoger wordt, wordt het effect van het aantal sprekers weer
groter.

4.2 Deleties

Uit de resultaten van het percentage deleties bleek dat er zowel een hoofdeffect als een
kwadratisch effect was van SNR op het percentage deleties. Bij een toename van de SNR
vergrootte de afname van het aantal deleties. Zoals uit de analyse van de WER2 bleek werden
de targetzinnen beter herkend naarmate de SNR toenam. Doordat er bij een hogere SNR meer
woorden uit de targetzin herkend worden, is het waarschijnlijk dat het aantal deleties daardoor
afneemt.

Bovendien was er een hoofdeffect van de taal van de achtergrondspraak. Bij
Nederlandse achtergrondspraak was het percentage deleties significant lager dan bij Engelse
achtergrondspraak. Een mogelijke verklaring hiervoor is dat de ASR het Nederlands als taal
van de achtergrondspraak wel kan herkennen, maar het Engels niet. Als een Nederlands
woord uit de achtergrondspraak de competitie wint van een woord uit de targetzin, dan kan de
ASR dit woord uit de achtergrondspraak herkennen. In de output zal het woord uit de
targetzin vervangen zijn door het herkende woord uit de achtergrondspraak. Als dit bij het
Engels gebeurt, dan zal de ASR dit woord niet herkennen. Hierdoor zal geen van beide
woorden in de output terug te vinden zijn.

Daarnaast bleek dat er een hoofdeffect was van het aantal sprekers op de achtergrond.
Bij een toename van het aantal achtergrondsprekers, nam het percentage deleties ook toe. Dit
effect zou verklaard kunnen worden aan de hand van maskeringseffecten. Bij een hoger aantal
sprekers in de achtergrond, treedt er meer maskering van de targetzin op. Hierdoor herkent de
ASR minder woorden uit de targetzin, waardoor het percentage deleties stijgt.

Naast deze hoofdeffecten was er ook een interactie-effect tussen de SNR en de taal
van de achtergrondspraak. Het verschil in het percentage deleties tussen Nederlandse
achtergrondspraak en Engelse achtergrondspraak bij een lagere SNR was significant groter
dan het verschil in het percentage deleties tussen Nederlandse achtergrondspraak en Engelse
achtergrondspraak bij een hogere SNR. Bij een relatief hoge SNR is de targetzin luider dan de
achtergrondspraak. Doordat de achtergrondspraak minder goed te horen is, zal het effect van
de taal van de achtergrondspraak ook minder zijn. Hierdoor wordt de targetzin beter herkend
en als gevolg hiervan zouden er minder deleties kunnen optreden. Bij een relatief lage SNR
heeft de taal van de achtergrondspraak weer een sterker effect, omdat de achtergrondspraak
dan luider is dan de targetzin. Dit zou kunnen verklaren waarom er bij een lagere SNR een
groter verschil is in het percentage deleties.

Verder was er nog een interactie-effect tussen de SNR en het aantal sprekers op de
achtergrond. Het verschil in het percentage deleties tussen een lager en een hoger aantal
sprekers bij een lagere SNR was significant groter dan het verschil in het percentage deleties
tussen een lager en een hoger aantal sprekers bij een hogere SNR. Dit interactie-effect is op
dezelfde manier te verklaren als het vorige interactie-effect. Bij een lagere SNR is de
achtergrondspraak luider dan bij een hogere SNR. Hierdoor zou het effect van het aantal
sprekers in de achtergrondspraak groter kunnen zijn bij een lagere SNR dan bij een hogere
SNR.
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4.3 Inserties

Uit de analyse van het percentage inserties bleek dat er geen hoofdeffect was van de SNR. Het
percentage inserties bij een hoger SNR verschilde dus niet significant van het percentage
inserties bij een lagere SNR. Dit zou kunnen liggen aan het feit dat er over het algemeen
weinig inserties opgetreden zijn. Verder kunnen inserties bij een negatieve SNR voorkomen,
doordat de achtergrond herkend wordt en deze wellicht meer woorden bevat dan de targetzin.
Bij een hogere SNR kunnen inserties voorkomen doordat de SNR één woord uit de targetzin
herkend als meerdere woorden. Om hier meer over te kunnen zeggen, zou er meer onderzoek
gedaan moeten worden naar het optreden van inserties.

Er was wel een hoofdeffect voor de taal van de achtergrond. Bij Nederlandse
achtergrondspraak was het percentage inserties hoger dan bij Engelse achtergrondspraak.
Doordat de ASR die gebruikt is voor dit onderzoek, getraind is op Nederlandse data, zal de
Engelse achtergrondspraak niet herkend worden. Daarentegen kan de Nederlandse
achtergrondspraak wel herkend worden. Het is dus waarschijnlijk dat er meer inserties
optreden bij Nederlandse achtergrondspraak, omdat de ASR de woorden uit de
achtergrondspraak in deze condities kan herkennen en hierdoor extra woorden toevoegt aan
de output.

Daarnaast was er een hoofdeffect van het aantal sprekers op de achtergrond. Bij een
toename van het aantal sprekers nam het aantal inserties af. Een mogelijke verklaring hiervoor
kan zijn dat het bij een verhoging van het aantal achtergrondsprekers steeds ingewikkelder
wordt om de verschillende spraaksignalen van elkaar te onderscheiden. Het zou kunnen dat er
hierdoor minder woorden uit de achtergrondspraak aan de output worden toegevoegd door de
ASR.

Bovendien was er een interactie-effect tussen de SNR en de taal van de achtergrond.
Het verschil in het percentage inserties tussen Nederlandse en Engelse achtergrondspraak was
significant groter bij een lagere SNR dan bij een hogere SNR. De reden hiervoor is
waarschijnlijk dat de ASR de Nederlandse achtergrondspraak wel kan herkennen en de
Engelse niet. Uit de resultaten bleek dat vooral bij één Nederlandse spreker in de achtergrond
en een lage SNR inserties optraden. De ASR herkende hierdoor de woorden uit de
achtergrond. Op het moment dat de ASR meer woorden uit de achtergrond herkent dan dat er
in de targetzin stonden, treden er inserties op. Bij de condities met het Engels als taal in de
achtergrond en een negatieve SNR treden er vrijwel geen inserties op, omdat de ASR niet
getraind is op het Engels. Hierdoor is er dus een relatief groot verschil tussen Engelse
achtergrondspraak en Nederlandse achtergrondspraak bij een lagere SNR. Bij een hogere
SNR verkleint het effect van de taal van de achtergrondspraak, omdat de achtergrondspraak
de targetzin minder maskeert.

Tevens bleek uit de resultaten dat er een interactie-effect was voor de SNR en het
aantal sprekers op de achtergrond. Het verschil in het percentage inserties tussen de
verschillende aantallen sprekers op de achtergrond bij een lagere SNR was significant groter
dan het verschil in het percentage inserties tussen de verschillende aantallen sprekers op de
achtergrond bij een hogere SNR. Ook voor dit interactie-effect geldt dat het effect van het
aantal sprekers op de achtergrond groter is bij een lagere SNR, omdat de achtergrond dan
relatief luider is. Bij een hogere SNR heeft het aantal sprekers op de achtergrond minder
effect, omdat de targetzin dan relatief luider is.

4.4 Substituties

Uit de resultaten van het percentage substituties bleek dat er een hoofdeffect was van de SNR.
Bij een toename van de SNR nam het percentage substituties significant af. Er was ook een
kwadratisch effect van de SNR. Een toename van de SNR zorgde ervoor dat de afname van
het percentage substituties vergroot werd. Zoals uit de analyse van de WER2 bleek werden de
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targetzinnen beter herkend naarmate de SNR toenam. Doordat er bij een hogere SNR meer
woorden uit de targetzin herkend worden, is het waarschijnlijk dat het percentage substituties
daardoor ook afneemt.

Er bleek ook een hoofdeffect te zijn van de taal van de achtergrondspraak. Het
percentage substituties was significant hoger bij Nederlandse achtergrondspraak dan bij
Engelse achtergrondspraak. Dit komt waarschijnlijk doordat de ASR de Nederlandse
achtergrondspraak wel kan herkennen en de Engelse achtergrondspraak niet. Als twee
Nederlandse woorden tegelijkertijd voorkomen in het spraaksignaal, dan kan de ASR beiden
woorden herkennen. De kans dat het woord uit de achtergrond herkend wordt in plaats van het
targetwoord, is dus aanwezig. Als een Engels woord uit de achtergrond en targetwoord
tegelijkertijd in het signaal voorkomen, dan kan de ASR het Engelse woord waarschijnlijk
niet herkennen. Het is in deze situatie aannemelijker dat het targetwoord herkend wordt of dat
er helemaal geen woord herkend wordt en er dus een deletie optreedt.

Daarnaast bleek uit de resultaten dat er een hoofdeffect was van het aantal sprekers op
de achtergrond. Naarmate het aantal sprekers steeg, nam het percentage substituties af. Een
spraaksignaal van één spreker fluctueert. Door hier steeds meer sprekers aan toe te voegen,
verminderen deze fluctueringen. Het is aannemelijk dat de ASR bij één achtergrondspreker
nog wel targetwoorden vervangt voor woorden uit de achtergrondspraak. Bij meerdere
sprekers op de achtergrond wordt het echter lastiger om nog onderscheid te maken tussen de
woorden uit de achtergrondspraak. Hierdoor zal er dus ook minder snel een substitutie
optreden. Een andere mogelijkheid is dat het spraaksignaal van de targetzin minder verstoord
wordt bij maar één spreker op de achtergrond, waardoor de ASR het targetwoord nog correct
kan herkennen. Bij meerdere sprekers zal er dan meer maskering van het spraaksignaal van de
targetzin optreden, waardoor de ASR het targetwoord wellicht verandert in een woord dat
fonologisch verwant is aan het targetwoord.

Bovendien was er een interactie-effect tussen de SNR en de taal van de
achtergrondspraak. Het verschil in het percentage substituties tussen Nederlandse en Engelse
achtergrondspraak bij een lagere SNR was significant groter dan het verschil in het percentage
substituties tussen Nederlandse en Engelse achtergrondsprekers bij een hogere SNR. De reden
hiervoor is dat bij een relatief lage SNR de achtergrondspraak luider is dan de targetzin.
Hierdoor is het waarschijnlijk dat de ASR bij Nederlandse achtergrondspraak de
targetwoorden vervangt door woorden uit de achtergrond. Bij de Engelse achtergrondspraak
treedt dit effect niet op, omdat de ASR de Engelse woorden niet kent. Een relatief hoge SNR
zorgt er juist voor dat dit effect van de taal van de achtergrond vrijwel geen rol meer speelt.

Tot slot bleek er een interactie-effect te zijn tussen de SNR en het aantal sprekers op
de achtergrond. Bij een lagere SNR was het verschil in het percentage substituties tussen de
verschillende aantallen sprekers significant groter dan bij een hogere SNR. Bij een relatief
hoge SNR is de targetzin luider dan de spraak op de achtergrond. Hierdoor is er minder
maskering van het spraaksignaal van de targetzin, waardoor de ASR de targetwoorden beter
kan herkennen. Bij een relatief lage SNR is de achtergrondspraak luider dan de targetzinnen,
waardoor het effect van het aantal sprekers in de achtergrond vergroot wordt.

4.5 Algemene discussie

Op basis van de resultaten van het huidige onderzoek lijkt het erop dat de taal van de
achtergrondspraak wel degelijk een effect heeft op automatische spraakherkenning. VVoor de
WER, het percentage deleties, het percentage inserties en het percentage substituties bleek er
een significant hoofdeffect te zijn van de taal van de achtergrondspraak. Daarnaast werd er
ook voor alle vier de afhankelijke variabele een interactie-effect tussen de SNR en de taal van
de achtergrondspraak gevonden.
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Het berekenen van de WER is in dit onderzoek alleen op woordniveau gedaan. Er was geen
verschil in WER als de ASR bijvoorbeeld het targetwoord ‘naar’ herkende als ‘boot’ of als
‘maar’. Zowel ‘boot’ als ‘maar’ werden gezien als een substitutie, terwijl het woord ‘maar’
fonologisch gezien correcter is dan ‘boot’. Voor een vervolgonderzoek is het dan ook aan te
raden om de WER op foneemniveau te berekenen.

In deze studie is alleen gekeken naar de automatische herkenning van het Nederlands
met het Nederlands of Engels als achtergrondtaal. Het is wellicht interessant om te kijken naar
de herkenning met andere talen als achtergrondtaal. Het Nederlands en het Engels zijn beiden
Germaanse talen en het mogelijk kunnen zijn dat een Austronesische taal andere effecten laat
zien. Uit het onderzoek van Gautre en collega’s (2013) bleek namelijk al dat het bij een
herkenningstaak met menselijke herkenners uitmaakte of de taal van de achtergrondspraak uit
dezelfde taalfamilie afkomstig was als de taal van de targetwoorden.

Daarnaast zijn er in dit onderzoek alleen syntactisch eenvoudige zinnen gebruikt. Om
ervoor te zorgen dat het experiment representatiever is voor het gebruik van de ASR in het
alledaagse leven, zouden er in de toekomst vergelijkbare experimenten uitgevoerd kunnen
worden met langere en complexere zinnen. Verder zouden er experimenten gedaan kunnen
worden met het herkennen van spontane spraak in plaats van voorgelezen spraak.

4.6 Conclusie

Uit eerder onderzoek is gebleken dat de taal van de achtergrondspraak een effect heeft op de
spraakherkenning bij mensen (Gautre et al., 2013). Het doel van dit onderzoek was om te
achterhalen of de taal van de achtergrondspraak ook een effect zou hebben op automatische
spraakherkenning. Uit de resultaten is gebleken dat de taal van de achtergrondspraak
inderdaad een effect heeft op automatische spraakherkenning. De ASR herkende de
targetzinnen met het Nederlands als taal van de achtergrondspraak beter dan de targetzinnen
met het Engels als taal van de achtergrondspraak. Voor verder onderzoek is het aan te raden
om complexere targetzinnen te gebruiken en om andere talen mee te nemen in het design.
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