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Einleitung
• Generating More Audios for End-to-End Spoken Language 

Understanding (GMA-SLU)

• Xuxing Cheng und Yuexian Zou präsentieren in dieser Arbeit 

einen Prozess, um Datensätze zu erweitern indem weitere 

synthetische Daten erzeugt werden

• Dieser Prozess führt zu statistisch signifikanten Unterschieden 

bezüglich der Genauigkeit von SLU-Modellen auf gängigen 

Datensätzen
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Transcription, ASR, SLU
• Natural Language Processing (NLP) bzw. Computerlinguistik 

beschäftigt sich mit der Fragestellung, inwiefern natürliche 

Sprachen mit (computer) Algorithmen verarbeitet werden 

können

• Ein Teilaspekt beschäftigt sich hierbei mit gesprochenen 

Aufnahmen

• Automatic Speaker Recogniton (ASR)

 Gesprochenes zu Text verarbeiten (Audio zu Text)

• Diarization

Wer hat wann gesprochen? 

Transcription (Transkribierung) als Oberbegriff 
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Transcription, ASR, SLU
• Wichtige Modelle und Innovation:

– WaveNet (2016)

– BERT (2019)

– Whisper(2021)

– Large Language Models 

• Phi-4 (2024 Dez)

• Granite-speech (June 2025)
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Spoken Language Understanding
• Spoken Language Understanding versucht gesprochenen 

Audioaufnahmen so zu verarbeiten das darauf relevante 

Aktionen getätigt werden können

➔Sprachassistenten, “spoken dialogue systems”

• Unterteilung in zwei Unteraufgaben Slot Filling (SF) und 

Intention Detection (ID)
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Spoken Language Understanding
Slot Filling

Slot Filling nach BIO-Format:
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Spoken Language Understanding
Intent Detection

• Intent Detection versucht hierbei ein (Intent)-Label für den kompletten 
Satz zu finden

• Für unser Beispiel “Buche einen Flug nach London Heathrow um drei Uhr” 
könnte dies z.B eine interne Funktion namens “book_flight_with_time” 
sein.

• Zumeist erfolgt dies durch traditionelle Machine Learning verfahren, wie 
Random Forests

• Seit ein paar Jahren kommen jedoch auch Transformer Modelle zum 
Einsatz wie z.B BERT, welche auch für End-to-End Lösungen angewendet 
werden.
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Spoken Language Understanding
Problematiken

• Traditionellerweise wird, um SLU durchzuführen, ein ASR-Model 
herbeigezogen, um die SF und ID mit gängigen Modellen zu ermöglichen

• ASR-Modelle selbst jedoch sind nicht zu 100% genau, selbst die besten 
Modelle haben eine Word Error Rate (WER) von ca. 6%

• Ebenfalls kommt es durch die Modalitäts-umwandlung zu potentiellen 
Informationsverlusten

• Warum den ASR-Prozess also nicht umgehen?

End-To-End Systeme
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Generating More Audios for

End to End SLU
• End-to-End Systeme umgehen die ASR-Komponente, indem sie Modelle 

verwenden, welche trainiert worden sind um direkt von den Audiodaten 
die SF und ID durchzuführen

• Modelle, welche dies jedoch tun, sind i.d.R. jedoch schlechter als jene 
welche ASR verwenden

• Dies liegt unter anderem daran, dass es deutlich schwieriger ist end-to-
end Modelle zu trainieren(?)

• End-to-End Modelle werden deswegen öfters mithilfe von Transkripten 
trainiert
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Generating More Audios for

End to End SLU
• Die Anzahl an Datensätzen mit Transkripten für SLU-Aufgaben ist jedoch 

gering

• Vor allem existieren für viele Sprachen nur sehr kleine Datensätze

Wie können wir, am besten ohne großen Aufwand, an mehr Daten 
gelangen um bessere Modelle zu trainieren?

• Idee: Wir generieren mehr synthetische Audio Trainingsdaten basierend 
auf den existierenden
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Generating More Audios
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Generating More Audios
Discrete Tokens Generation
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Generating More Audios
Discrete Tokens Generation

• Akustische und Semantische Tokens

• Die akustischen Tokens werden mithilfe von EnCodec erzeugt

• Die semantischen Tokens werden mithilfe von HuBERT erzeugt

– Indiziert durch k-means clustering

– Die Indizes repräsentieren dann ein Token



Patrick Schrottenbacher – Goethe Universität

Generating More Audios
Lable-To-Token Language Model
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Generating More Audios
Lable-To-Token Language Model
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Generating More Audios
Lable-To-Token Language Model

• Zum trainieren des LLMs werden verschiedene Prompts für die Tokens 
Zufällig ausgewählt

• Sie entsprechen Grundsätzlich folgendem Schema:

“Generate the utterance whose intent is [I_label] and slot is [S_label]: 
[semantic token]”
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Generating More Audios
Token-To-Audio Language Model
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Generating More Audios for

End to End SLU
• Vorgang:

• Zunächst werden die Teilkomponenten auf den Datensätzen 
trainiert

• Hierzu wird ein 30-20-50% train-dev-test split verwendet

• Die besten Modelle, welche auf dem dev set trainiert wurden, 
werden dann verwendet

• Das Model wird dann final zunächst auf den generierten 
Audiodaten trainiert und dann auf den echten Audioaufnahmen 
fine-tuned



Patrick Schrottenbacher – Goethe Universität

1. Einleitung

2. Transcription, ASR, SLU

3. Spoken Language Understanding

4. GMA-SLU

5. Ergebnisse

6. Fazit

Agenda



Patrick Schrottenbacher – Goethe Universität

Ergebnisse
• Um die Leistung der Architektur zu überprüfen wird sie auf MINDS-14 

und SLURP, zwei  SLU-Datensätzen, evaluiert

• SLURP beinhaltet ca. 72.000 englischsprachige Audioaufnahmen mit 
etwas weiteren 69.000 synthetischen

• MINDS-14 ist ein multilingualer Datensatz basierend auf 14 Sprachen a 
600 individuellen Aufzeichnungen

• Neben der Genauigkeit von GMA-SLU wurden ebenfalls andere 
Teilstrategien untersucht:

– Reduced Strategy

– Different Acoustic Tokens

– Data Filtration

– Two-Stage Training Strategy



Patrick Schrottenbacher – Goethe Universität

Ergebnisse
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Ergebnisse
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Ergebnisse
Reduced Strategy
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Ergebnisse

• Reduced Strategy bezieht sich auf die 
Zusammenführung akustische Tokens

• Falls dieser Schritt nicht erfolgt, 
verschlechtert sich die Genauigkeit um 
ca. 15%

Reduced Strategy
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Ergebnisse
Different Acoustic Tokens
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Ergebnisse
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Ergebnisse
• Ebenfalls wurde analysiert wie gut Sprachmodelle an sich die Aufgabe 

eines SLU Modelles erfüllen können

• Hierzu wurden Transkripte erstellt, welche dann an ChatGPT und 
SpeechGPT weitergegeben wurden um ID durchzuführen
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Ergebnisse
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Ergebnisse
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Fazit
• GMA-SLU scheint ein vielversprechender Vorgang zu sein um End-to-End 

SLU Modelle, durch größere Datensätze zu verbessern

• Verschiedene Sprachmodelle, sowie Methoden haben ebenfalls zu einer 
Verbesserung der Ergebnisse geführt was die Robustheit des Systems 
bestärkt

• Es gibt jedoch noch viele offene Fragen vor allem im Bezug auf den 
Impakt der Sprachmodelle selbst

• Alleine durch diesen Ansatz konnte die Lücke zwischen End-to-End SLU 
Modellen und traditionellen Verfahren nicht geschlossen werden

• Multimodale Sprachmodelle wurden nicht mit einbezogen in der 
Evaluation
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