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1 FEinleitung

1 Einleitung

Fiir eine Vielzahl von Anwendungen, wie beispielsweise der Sprecheridentifika-
tion oder zur Diagnose von neurodegenerativen Erkrankungen, wird die quan-
titative Analyse von Sprache immer wichtiger. So konnen Verdnderungen in
der menschlichen Sprache in Friihstadien verschiedener Krankheiten wie Par-
kinson, Demenz und Depressionen beobachtet werden [McRae et al., 2002|. Es
wurde bereits belegt, dass durch Depressionen die Sprechmotorik beeinflusst
wird und der Frequenzbereich der gesprochenen Sprache deutlich begrenzt wird
[Darby et al., 1984].

Zur Auswertung der akustischen Signale wird von verschiedenen Methoden
der digitalen Signalverarbeitung Gebrauch gemacht. Hierbei liegt der Fokus
auf der Auswertung der im Vokalraum am meisten verstarkten Frequenzen.
Diese nennen sich die ersten beiden Formanten. Die Bestimmung dieser ersten
beiden Formanten erfolgte hierbei iiber die Auswertung des Linear Predictive
Polynomial [Snell and Milinazzo, 1993].

Hierbei werden die komplexen Nullstellen iiber numerische Methoden bestimmt
und mit Hilfe der in [Snell and Milinazzo, 1993| beschriebenen Methode die
Formanten bestimmt. Dieser Algorithmus wurde bereits im vorherigen Pra-
xisprojekt implementiert. Werden die ersten beiden Formanten gegeneinander
aufgetragen, spannen sie das vokale Dreieck auf, wie in [McRae et al., 2002]
und [Scherer et al., 2015| beschrieben. Hierbei beschreiben die ersten beiden
Formanten der Phoneme a, u und i die Eckpunkte des vokalen Dreiecks. Die
aufgespannte Flache kann genutzt werden um verschiedene Sprecher mittels
unterschiedlicher Eigenschaften des aufgespannten Dreiecks zu charakterisie-

ren.

In der vorliegenden Arbeit soll unter Zuhilfenahme der verschiedenen Charak-
teristika des vokalen Dreiecks ein statistisches Modell zur Beschreibung von
unterschiedlichen Sprechern entwickelt werden. Mit diesem Modell soll es er-
moglicht werden, einen neuen Datensatz einer Klasse zuzuordnen. Zur Unter-

scheidung verschiedener Sprecher wird hierbei von den Methoden des
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maschinellen Lernens Gebrauch gemacht. Dabei werden Sprecher unterteilt
nach unterschiedlichen Features klassifiziert und in verschiedene Klassen ge-
ordnet. Bei der Klassifikation von Daten werden diese in einen Lerndatensatz,
sowie in einen Testdatensatz unterteilt. Hierbei sollen anhand des Lerndaten-
satzes vorhandene Strukturen und Muster erlernt werden. Anschliefsend wird
das Modell mit noch nicht bekannten Daten getestet. Zum Lernen und Klassifi-
zieren von Daten stehen verschiedene Algorithmen und Methoden bereit. Dabei
werden zunéichst gemischte Gauk-Modelle (GMM) betrachtet. In dieser Arbeit
wird zunéchst versucht eine Aussage iiber die Genauigkeit des maschinellen
Lernens mit Gaufsmischverteilungen im Bezug auf die Sprechererkennung zu
machen. Anschliefsend wird versucht durch weitere Verfahren wie den néchste-
Nachbar Klassifikator (nNK) eine grofstmogliche Genauigkeit zu erreichen. Die
in der Arbeit benutzen Audio-Dateien sind Mitschnitte aus Fernsehsendun-
gen. Hierbei sollen Unterschiede zwischen weiblichen und ménnlichen Spre-
chern, sowie die Art des Sprechens erschlossen werden. So sollen beispielsweise
Personengruppen wie Diskussionsteilnehmer, Aufenreporter und Moderator

auseinandergehalten werden.



2 Grundlagen

2 Grundlagen

2.1 Erzeugung von Lauten im menschlichen

Stimmtrakt

In diesem Kapitel soll ein grundlegender Einblick in die Funktionsweise des
menschlichen Vokaltraktes gegeben werden. Die menschliche Stimme kann als
die Modulation von Schall durch Zusammenwirken verschiedener Organe be-
schrieben werden, welche in Abbildung 2.1 benannt sind. Zur Erzeugung von
To6nen wird ein Luftstrom erzeugt, welcher durch die Luftréhre gelangt und da-
nach iiber die Stimmlippen streift. Hierbei versetzt er diese in Schwingungen
und erzeugt den Grundton. Es kann zwischen stimmhaften und stimmlosen
Lauten unterschieden werden. Wenn sich die Stimmlippen, wihrend sie von
dem Luftstrom gestreift werden, schnell 6ffnen und wieder schliefsen, spricht
man von stimmhaften Lauten. Wenn der Luftstrom die Stimmlippen unge-
hindert passieren kann, spricht man von stimmlosen Lauten. Die Grofe der
Stimmlippen variiert von Mensch zu Mensch und beeinflusst die Tonhche maf-
geblich. Ein kleinerer Kehlkopf besitzt kiirzere und schmalere Stimmlippen und
erzeugt verhéaltensméfig hohe Grundtone. Hingegen sind in einem gréfieren
Kehlkopf léngere und breitere Stimmlippen vorhanden, wodurch Grundtone
in tieferen Frequenzen erzeugt werden. Sind die Stimmlippen entspannter, so
schwingen diese langsamer und erzeugen tiefere Tone, sind die Stimmlippen
angespannt, so erzeugen sie T6ne mit einer hoheren Grundfrequenz. Die Fre-
quenz des Grundtons ist vor allem von der Grofe des Kehlkopfes und von der
Lange der Stimmbéander abhéngig. Nach dem Passieren des Kehlkopfes gelangt
die Luft in den Vokaltrakt, welcher aus Mund, Nasen- und Rachenraum be-
steht. Hier werden die vorher erzeugten Tone weiter geformt. Dies geschieht
durch Bewegungen mit Lippen, Zunge und Ziahnen mit denen der Vokaltrakt
vergrofert oder verkleinert wird. Durch die Verdnderung des Vokaltraktes wird
der Luftstrom in unterschiedlichen Frequenzen reflektiert, was in unterschied-

lichen Tonhdhen resultiert. Somit kénnen Tone anhand ihres Entstehungsortes
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Abbildung 2.1: Abbildung des menschlichen Stimmtrakts [Schnaitter, 2015|

in unterschiedliche Kategorien wie nasal, frikativ oder plosiv eingeordnet wer-
den. Bei nasalen T6nen entweicht die vorher eingeatmete Luft durch die Nase,
bei frikativen Lauten, die auch als Reibelaute bezeichnet werden, entweicht die
Luft durch eine Engstelle und wird verwirbelt, bei plosiven Lauten entsteht der

Klang durch Freisetzen eines zuvor gestauten Luftstromes.

2.2 Parameter zur Charakterisierung der

menschlichen Stimme

Zur Charakterisierung der menschlichen Stimme wird von unterschiedlichen
Methoden der Signalverarbeitung Gebrauch gemacht. Zur Analyse eines akus-
tischen Signals wird die Fouriertransformation genutzt, welche ein Signal vom
Zeit- in den Frequenzbereich transformiert. Die Grundidee der Fouriertrans-
formation beruht darauf, dass sich ein periodisches Signal als Uberlagerung
von Sinus- und Kosinusfunktionen schreiben léasst. Die komplexe Fourierreihe

eines Signals s(¢) mit Periode T" hat die folgende Form:

s(t) = Z Feiket (2.1)

k=—o00
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Mit den Fourierkoeffizienten F}.:

T
1 )
Fy, = —/s(t)emmdt (2.2)
T
0

L= 2r
wobel w = -

Bei der Betrachtung eines nicht periodischen Signals wird von einer unend-

lichen Periodendauer ausgegangen (7" — o0), somit ndhert sich die Grund-

frequenz w = 2% null und wird durch das infinitesimale Frequenzelement

dw ersetzt. Die Summe aus Gleichung 2.1 geht somit in ein Integral iiber

[von Griinigen, 2001]:

o0

s(t) = /S(w)e‘iwtdw (2.3)
S(w) = % / s(t)etdt (2.4)

Die Gleichung 2.3 beschreibt hierbei die Fouriertransformation und durch Glei-
chung 2.4 wird die inverse Fouriertransformation beschrieben. Reelle Signale
haben jedoch eine endliche Dauer und liegen in diskreter (abgetasteter) Form
vor. Zur Diskretisierung muss das Abtasttheorem eingehalten werden. Durch
das von Nyquist und Shannon formulierte Abtasttheorem [Shannon, 2001],
wird sicher gestellt, dass das urspriingliche Signal fehlerfrei aus dem abgetas-
teten Signal rekonstruiert werden kann. Das Abtasttheorem besagt, dass die
Abtastfrequenz f, grofer als die doppelte im Signal vorkommende maximale

Frequenz f,,.. sein soll:

fa > 2- fmax (25)

Zur Herleitung der diskreten Fouriertransformation aus 2.3 wird die kontinuier-
liche Funktion s(¢) durch die diskreten Abtastwerte s[n7’] ersetzt. Das Integral
kann aufgrund der Diskretisierung nur numerisch ausgewertet werden und wird
durch eine Summe approximiert. Das Differential dt beschreibt anschaulich die
Breite der Rechteckflaichen unter der Funktion und wird durch den Faktor T

gendhert. Zudem wird die Kreisfrequenz w durch 27 f ersetzt:

[e.o]

S(f) =) s(nT)e” T (2.6)

—0o0
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Da die Abtastfrequenz konstant ist, stellt die Multiplikation mit dem Faktor T
eine simple Multiplikation mit einem Skalar dar, die sowohl in der Hin- als auch
in der Riicktransformation auftaucht. Diese kann aus Griinden der Einfach-
heit weggelassen werden [von Griinigen, 2001]. Aus der unendlichen Anzahl
an Messwerten im Signal wird eine endliche Anzahl an Abtastwerten heraus-
geschnitten. Zudem kann das Abtastintervall 7" im Nenner durch den Kehrwert

der Abtastfrequenz ia ersetzt werden:

N-1
f)= Z s(nT)ei%fnfLa (2.7)

0
Die Funktion S(f) ist periodisch zur Abtastfrequenz f, und hat an den Fre-
quenzstellen f,,, = 0, {\‘; , 2fa e {V—“ unabhéngige Funktionswerte. Einsetzen

von f,, = mfﬁa liefert:

N-1

. miay
) =Y s(nT)e” ™ e (2.8)

0

Aus Griinden der Bequemlichkeit wird in der Literatur meist auf die Faktoren

fs und 7" verzichtet. Dann lautet die Fouriertransformation:

S(m) = Z s(n)eﬂ”"% (2.9)

Analog zur Fouriertransformation kann die Riicktransformation definiert wer-

den:

1
~ (2.10)
In digitalen Systemen findet zur Verringerung des Rechenaufwandes die Fast
Fourier Transformation Anwendung. Hierbei reduziert sich der Rechenaufwand
von O(N?) zu O(N log, N) Berechnungen. Hierzu muss allerdings die Anzahl
an Abtastwerten einer Zweierpotenz entsprechen. Gegebenenfalls muss deswe-
gen das abgetastete Signal durch sogenanntes Zero-Padding kiinstlich verlan-
gert werden, damit dieser Formalismus Anwendung finden kann. Mit Hilfe der
in Gleichung 2.2 berechneten Fourierkoeffizienten lassen sich das Amplituden-
und Phasenspektrum bestimmen. Der Informationsgehalt des Signals im Fre-
quenzbereich ist identisch mit dem Informationsgehalt des Signals im Zeitbe-
reich. Somit lassen sich Signale ohne Informationsverlust von der einen in die

andere Darstellung tiberfithren. Abbildung 2.2 zeigt das akustische Signal eines
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Abbildung 2.2: Zeitlicher Verlauf der Stimme eines ménnlichen Sprechers

maéannlichen Sprechers, der unter anderem die Vokale i und a sagt. Trégt man
den Betrag der komplexen Fourierkoeffizienten dieses Signals gegen die jewei-
lige Frequenz auf, so lasst sich am Spektrum das Vorkommen der einzelnen
Frequenzen im Signal erkennen (siehe Abbildung 2.3). Aus Abbildung 2.3 ist
erkennbar, dass das Spektrum eines abgetasteten Signals periodisch ist. Dies
beruht auf der Definition der diskreten Fouriertransformation, das Spektrum
wiederholt sich mit der Abtastfrequenz f, [Unbehauen, 2002].

In Abbildung 2.3 ist ein zentrales Maximum bei 97,9755 Hz erkennbar. Wei-
terhin sind einige deutliche Nebenmaxima ersichtlich. In einem Spektrum wird
die Konzentration der Energie in Abhéngigkeit der Frequenz dargestellt. Auch
wenn ein Signal ohne Informationsverlust vom Zeitbereich in den Frequenzbe-
reich und wieder zuriick transformiert werden kann, bedarf es weiterhin einer
Darstellung der Energiekonzentration in Abhéngigkeit der Zeit und der Fre-
quenz. Dazu wird Gebrauch von einem Spektrogramm gemacht. Zur Erzeugung
des Spektrogramms wird das Signal in viele dquidistante kurze Abschnitte un-
terteilt, welche iiberlappen. Auf jeden dieser Abschnitte wird wieder einzeln
die Fouriertransformation angewendet. Werden diese einzelnen Spektren je-
weils gegen die Zeit aufgetragen erhilt man ein Spektrogramm. Aus diesem
wird ersichtlich, zu welchen Zeitpunkten die Energickonzentration im Signal

besonders hoch war. So zeigt Abbildung 2.4 eine hohe Konzentration von
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Abbildung 2.3: Frequenzspektrum des Signals aus Abbildung 2.2. Hier wird der
Betrag der komplexen Fourierkoeffizienten des Signals gegen
die entsprechende Frequenz aufgetragen.
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Abbildung 2.4: Spektrogramm des in Abbildung 2.2 und Abbildung 2.3 ge-
zeigten Signals. In dieser Darstellung sind Konzentration der
Energie in Abhéngigkeit der Zeit und Frequenz erkennbar. So-
mit kénnen die ersten beiden Formanten, anhand einer Kon-
zentration von Energie, lokalisiert werden.
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Energie in Rot an. Die Bereiche in denen die Energie konzentriert ist, nen-
nen sich Formanten. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit sind der erste und der
zweite Formant von besonderer Bedeutung. Zur Bestimmung der Formanten
stehen unterschiedliche Algorithmen zur Verfiigung, wie das Peak-Picking oder
das Filtern der Formanten mittels des Linear Predictive Polynomial, wie in
[Snell and Milinazzo, 1993] beschrieben. Auf die Algorithmen wird in Kapitel
3 nédher eingegangen. Zur Bestimmung des vokalen Dreiecks werden die ersten
beiden Formanten der Eckpunkte des vokalen Dreiecks ermittelt. Die Eck-
punkte entsprechen den Vokalen a, i und u. Danach wird fiir den ersten und
zweiten Formanten jedes Vokals der Mittelwert bestimmt. Diese drei Punkte
spannen im Koordinatensystem das vokale Dreieck auf, wie in Abbildung 2.5
gezeigt. Hierbei werden der unterschiedliche Flacheninhalt des roten Dreiecks,
welches durch die Formanten eines weiblichen Sprechers erzeugt wurde, und
des blauen Dreiecks, welches durch die ersten beiden Formanten eines ménn-
lichen Sprechers erzeugt wurde deutlich. In Abbildung 2.5 wird deutlich, dass
sich die Lage und der Flidcheninhalt der vokalen Dreiecke in Abhéngigkeit der

Sprecher dndern, was bereits in [Scherer et al., 2015] beschrieben wurde.

2.3 Die multivariate GauBverteilung und ihre

Kenngrollen

Die spéatere Modellierung der Audio-Daten erfolgt anhand einer Gaufmisch-
verteilung. Dazu werden in diesem Kapitel einige wichtige Kenngroftend der
Gaufsverteilung angesprochen. Zur Beschreibung von Daten in statistischen Zu-
sammenhéingen wird vom Begriff der Zufallsvariable Gebrauch gemacht. Einer
Zufallsvariablen werden Realisationen eines Zufallsexperiments auf einem ent-
sprechenden Messraum zugeordnet. Die zugehorige Verteilungsfunktion wird
beschrieben durch eine reellwertige Funktion. Diese gibt an, wie sich die Werte
der Zufallsvariablen auf die unterschiedlichen Wahrscheinlichkeiten verteilen
[Bosch, 2006|. Zufallsvariablen konnen sowohl stetige als auch diskrete Werte
annehmen. Im stetigen Fall spricht man von der Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktion. Hierbei ist es nur moglich zu berechnen, mit welcher Wahrschein-
lichkeit sich eine Realisation der Zufallsvariable in einem bestimmten Intervall
befindet. Die in der vorliegenden Arbeit zur Modellierung genutzte Funkti-
on ist die Gauk- oder Normalverteilung. Die Wahrscheinlichkeitsdichte einer

stetigen Zufallsvariable heifit normal verteilt mit X ~ N(u,0?), wenn fiir die
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Abbildung 2.5: Die Audio-Daten, welche Mitschnitte verschiedener Fernseh-
sendungen sind, wurden getrennt nach weiblicher und méann-
licher Rede analysiert. Hierbei wurden die ersten beiden For-
manten bestimmt. Die Mittelwerte der Formanten a, 7 und u
spannen das vokale Dreieck auf. Hier werden das vokale Dreieck
von ménnlicher Rede (blau) und weiblicher Rede (rot) gezeigt.

10
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Dichtefunktion f(z) gilt:

1 o
fo) = .11

Zudem muss die Normierungseigenschaft erfiillt sein:

o0

1 l/x—p\2
/ e 25 dr =1 (2.12)
oV 2T

—0o0

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ist von dem Erwartungswert o und der

2 abhingig. Fiir eine diskrete Zufallsvariable X, welche den endli-

Varianz o
chen Wertevorrat W = {xy, ..., z,,} besitzt, definiert sich der Erwartungswert

E(X) wie folgt [Bosch, 2006]:

E(X)=) xP(X =) (2.13)
i=1
Fiir stetige Zufallsvariablen wird der Erwartungswert durch Gleichung 2.14
beschrieben: -
E(X) = /:v - f(z)dz (2.14)

In Gleichung 2.15 und 2.16 wird die Varianz fiir diskrete als auch fiir stetige

Zufallsvariabeln definiert:

o? = Z(I — p)?’P(X =) (2.15)

o? = /(x —p)? - f(x)dw (2.16)

—00

Die in dieser Arbeit analysierten Daten liegen in Tupeln vor. Somit werden
zur hinreichenden Darstellung eines mehrdimensionalen Datensatzes weitere
Dimensionen benétigt. Analog zur Gaufsverteilung kann durch Gleichung 2.17

die multivariate Gauftverteilung definiert werden:

() = e exp(— (@ — 1) ST — 7)) (2.17)

Ve 2
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2 Grundlagen

Hierbei gibt p die Anzahl der Dimensionen der Gaufsverteilung an. Der Fak-
tor m wird als Normalisierungsfaktor bezeichnet. Dieser gewahrleistet
die Normierung der Flache unter dem Integral. Weiterhin héngt die multiva-
riate Gaufverteilung von der Kovarianzmatrix Y und dem Vektor der Erwar-
tungswerte ji ab. Die Kovarianzmatrix ist eine symmetrische positiv-definite
Matrix, in welcher die Korrelationen zwischen den einzelnen Elementen eines
Zufallsvektors gegeben ist. Die Kovarianz eines Vektors & definiert sich wie in

Gleichung 2.18 beschrieben:

Cov(zy,21) ... Cov(zy, )
Cov(Z) = : : (2.18)

Cov(zp,x1) ... Cov(zy,x,)

Da die in Gleichung 2.18 beschriebene Kovarianzmatrix symmetrisch positiv-
definit ist, wird durch (Z — @)TS7Y(Z — ji) ein Skalarprodukt definiert, somit
wird hiermit zwei Vektoren ein Skalar zugeordnet, wie in [Janich, 2013| be-
schrieben. Das Skalarprodukt induziert eine Norm auf dem jeweiligen Vektor-
raum. Somit wird mit (Z—ji)T X1 (Z— /i) der Abstand zwischen den Vektoren 7
und i berechnet. Also ist die Wahrscheinlichkeit eines Merkmalsvektors durch
den Abstand von i beziiglich der durch ¥~! gegebenen Metrik gegeben. Die
Wahrscheinlichkeit verringert sich exponentiell mit dem Abstand von fi. Die zu-
gehorige Kovarianzmatrix kann somit als Drehung und Streckung eines Kreises
interpretiert werden. Die zugehorigen Figenvektoren geben die Richtung der

Hauptachsen der resultierenden Ellipse an.

2.4 Der Maximum-Likelihood-Schatzer

Beim Modellieren von aufgenommenen Messdaten miissen die unbekannten
Parameter der Verteilungsfunktion mit Hilfe der schon vorhandenen Daten
geschétzt werden. Im weiteren Verlauf wird zur Herleitung des Expectation-
Maximisation-Algorithmus (EM-Algorithmus) (siche Kapitel 3.3.1)

der Maximum-Likelihood-Schétzer (ML-Schétzer) benétigt. Die Grundidee des
ML-Schétzers besteht darin, die unbekannten Parameter der Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktion so zu schétzen, dass sich die Verteilungsfunktion mdéglichst
gut an die Realisationen der Zufallsvariable X anpasst. Zur Anwendung des
ML-Schétzers muss die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Zufallsvariabeln

12



2 Grundlagen

bekannt sein. Bei gegebener Zufallsstichprobe X = {z1,...z,}, die aus einer
bekannten Verteilung f gezogen wurden, beschreibt f(Z|f) eine Familie von
Verteilungen, die abhingig von dem zu schétzenden Parameter 6 variiert. So-
mit hangt die Verbundwahrscheinlichkeit und folglich auch die Wahrschein-
lichkeit fiir diese konkrete Stichprobe von den Realisierungen der Stichprobe

und dem zu schitzenden Parameter 6 ab:

n

flar .. aal0) = [ ] f(2:l0) = L] ...z0) (2.19)
i=1

Diese Funktion wird als Likelihoodfunktion L bezeichnet. L wird als Funktion
von 6 betrachtet. Ziel ist es nun, bei fester Zufallsstichprobe X den unbe-
kannten Parameter so zu schitzen, dass die groftmogliche Wahrscheinlichkeit
gefunden wird, bei der f gerade diese Zufallsstichprobe produziert hat. Um
nun # zu schitzen, muss der Wert gefunden werden, fiir den L ihr Maximum
annimmt. Um das Maximum von L zu finden, wird die Funktion nach dem un-
bekannten Parameter abgeleitet. Zur Vereinfachung der Ableitung, wird statt
der Likelihoodfunktion der Logarithmus der Likelihoodfunktion £ := log(L)
verwendet. Dieser hat aufgrund der strengen Monotonie sein Maximum genau
an der gleichen Stelle. Zudem kann unter Einhalten der Maximumsbedingun-

gen das Maximum entsprechend berechnet werden:

L

2—9 —0 (2.20)
2

C;Tg <0 (2.21)

Fiir den Fall einer multivariaten normalverteilten Zufallsvariable wird der
Maximum-Likelihood-Schétzer fiir 1 folgendermafsen hergeleitet:
Sei X ~ N(u,X) und sei (z1,zs,...,xy) eine Zufallsstichprobe. So lautet die

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der multivariaten Normalverteilung

1 P P
fa) = s o5 @) 222

mit g € RP und ¥ € RP*P.
Mit Gleichung 2.22 wird nun die Ableitung der Loglikelihoodfunktion £ be-

rechnet:

oL o .
~ =" 1o Nz, 1, 2 2.23
5 = gH (i, 11, %) (2.23)

13



2 Grundlagen

Mit den Logarithmusgesetzen wird daraus:

oL 0 &
=_ >
8[1/ a/j] izl]'og‘/\/(xl’/’l’7 )

N9 1

=3 5 osle 5 o =105 = 1)
Mit ¢ := L
(2m)P|3|

oL <L 0 B
. Z - loget(—5 (2 — 1) ' 27 (@, — )
ou « ou

M= N ——

Mit %xTA:c = 22" A wird daraus:

oL al
- = — (xn - M)Tzil
ou nZ:;

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

Nun wird das Ergebnis gleich null gesetzt und nach p aufgeldst. Somit ergibt

sich als Schétzer ji:

1 N
n=1

(2.30)

14



2 Grundlagen

Zur Schitzung der inversen Kovarianzmatrix ¥~! wird analog vorgegangen.

Zunichst wird die Loglikelihoodfunktion nach ¥~! abgeleitet:

oL Yoo9 1 9 e
W(M?zmgaz 1 \/7| Eaz_l(xn_,u> )Y (mn_ﬂ)
(2.31)
N
0 1
= (log 1og|z o) (2.32)
2 grlos e+
1 0
= Syt (@ = ) = (= ) (2.33)
N N
1 0 ) 1 0 DTS,
(2.34)

Das Ergebnis der zweiten Summe ist ein Skalar. Da die Spur einer 1 x 1 Matrix

die Matrix selber ist, kann Gleichung 2.34 geschrieben werden als:

N

N
1 0 R ey
(2.35)

n=1 n=1

Mit % log |A| = A"T (AB)T = BTAT und spur(BA) BT wird Gleichung
2.35 Zu:

ey ZzT T (230)

n=1

Somit kann ¥ geschéitzt werden als:

%Z )T (2.37)

15



3 Methoden

3 Methoden

3.1 Vorbereitung der Daten

Um ein statistisches Modell zur Datenmodellierung zu entwickeln, wurden die
vorhandenen Daten in einen Lern- und einen Testdatensatz geteilt. Der Lern-
datensatz, der aus 70% der Dateien besteht, wird zum Anpassen des Modells
benutzt. Der dem Modell noch nicht bekannte Testdatensatz wird anschliefsend
genutzt um das Modell zu testen. Die zu analysierenden Daten liegen als Au-
diodateien vor. Zusétzlich existiert zu jeder Audiodatei eine Textdatei in dem
Anfangs- und Endpunkt jedes Phonems gespeichert war. Anschliefsend wurde
noch eine Textdatei erstellt, die Anfangs- und Endzeitpunkt von verschiede-
nen Sprecher enthélt. Die Sprecher wurden entsprechend Tabelle 3.1 kodiert.

Zuerst erfolgt das Einlesen der Textdatei, in welcher die entsprechenden Pho-

Tabelle 3.1: Kodierung der einzelnden Sprecher

H Kode \ Sprecher H

1 weiblicher Sprecher
ménnlicher Sprecher
maéannliche geplante Rede
weibliche Diskussionsteilnehmerin
mannlicher Diskussionsteilnehmer
mannliche geplante Rede
weibliche ungeplante Rede
weibliche geplante Rede

OO T = W N

neme gespeichert sind. Hierbei werden in einem Vektor jeweils Anfangswert,
Endwert und das entsprechende Phonem gespeichert. In Listing 3.1 wird be-
schrieben, wie durch eine Abfrage eine Matrix erstellt wird, die Anfangs- und
Endwert der Phoneme a, ¢ und u speichert. In Abhéngigkeit des Phonems wird
in der dritten Spalte ein Kode eingefiigt, um das jeweilige Phonem nachtraglich

noch erkennen zu konnen.

16



w

11

15

17

19

21

23

25
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datazw=cell (1,2);
for i=1:s
zw=cell2mat (datazw{1,2}(i));
if (strcmp(zw, 'a:')) %code for a is 1,green
data(j,l)=datazw{1,1}(i)/1000;
data(j,2)=datazw{l,1}(i+1)/1000;
data(j,3)=1;
=i+
end
if (strcmp(zw,'
data(j,l)=datazw{1,1}(i)/1000;
data(j,2)=datazw{1l,1}(i+1)/1000;
data(j,3)=2;
=it

u:')) %code for u is 2,blue

end

if (strecmp(zw, 'i:')) %code for i is 3,red

data(j,l)=datazw{1l,1}(i)/1000;

data(j,2)=datazw{1,1}(i+1)/1000;
data(j,3)=3;
=i+
end
end

Listing 3.1: MATLAB Kode um Anfangs- und Endpunkt der Phoneme a, i

und u in der Matrix data zu speichern

Danach werden die ersten beiden Formanten des entsprechenden Tonabschnitts
berechnet. Hierfiir wird mit dem Linear Predictive Polynomial gearbeitet, wel-
ches mit Hilfe des Burg-Algorithmus, wie in |Gray Jr and Wong, 1980 be-
schrieben, erlangt wird. Die Bestimmung der Formanten erfolgt dann iiber
die numerische Berechnung der Nullstellen des Linear Predictive Polynomial
mit dem QR-Algorithmus, wie in [Stoer et al., 1989] beschrieben!. Wie Lis-
ting 3.2 zeigt, wird zuerst das jeweilige Tonsegment aus der Audio-Datei ex-
trahiert. Zur Berechnung des Linear Predictive Polynomial liefert MATLAB
den Befehl arburg. Da die Nullstellen des Polynoms komplex sind, liegen die
Nullstellen symmetrisch um den Nullpunkt. Somit ist es fiir den weiteren
Verlauf nur nétig, die Nullstellen mit positivem Imaginérteil zu betrachten.
Nach der Berechnung der Frequenz folgt die Auswahl der Formanten nach
dem in [Snell and Milinazzo, 1993] genannten Kriterium, welches besagt, dass
die Bandbreite eines Formanten kleiner als 400 Hz ist und die Frequenz grofer

als 400 Hz ist. Die jeweiligen Formanten werden dann in die vierte und fiinfte

!Der genaue Algorithmus zur Berechnung der ersten beiden Formanten wurde bereits
im Praxisprojekt implementiert [Kowsky, 2015]
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Spalte der Datenmatrix data eingetragen, welche bereits in Listing 3.2 mit dem

Anfangs- und Endzeitpunkt der Phoneme a, ¢ und u gefiillt ist.

Y%extract segment in which the formant is included
I0 = round(data(i,l)/dt);
Iend = round(data(i,2)/dt);
x = ys(I0:Iend);
%get the linear predictive polynomial through the burg algorithm
A = arburg(x,12);
rts = roots(A);
rts = rts(imag(rts)>=0);
angz = atan2(imag(rts),real(rts));
[frqs,indices| = sort (angz.*(Fs/(2xpi)));
%get the bandwidth
bw = —1/2%(Fs/(2*pi))*log(abs(rts(indices)));
k = 1;
for p = 1l:length(frqgs)
if (frqs(p) > 90 && bw(p) <400)
formants (k) = frqs(p);
k= k+1;
end

data(i,4)=formants(1);
data(i,5)=formants (2);

Listing 3.2: MATLAB Kode umd die einzelnen Formanten mittels des Linear

Predictive Polynomial zu bestimmen [Mathworks, 2015a|

3.2 Modellierung der Daten durch GMM

3.2.1 Die gemischte GauBverteilung

In Kapitel 2.3 wurde bereits die multivariate Gaufverteilung beschrieben. Zur
Modellierung von realen Daten ist eine einzige Gaufiverteilung jedoch oft un-
zureichend. In Abbildung 3.1 wird zuerst versucht die Daten durch eine Gaufs-
verteilung zu néhern, hier befinden sich im Zentrum der Daten nur sehr we-
nige Messwerte. Die an zwei Stellen konzentrierten Messwerte, werden somit
durch eine Ellipse schlecht beschrieben. Eine bessere Naherung wird durch die
Kombination von zwei Gaufsverteilungen erreicht. So wird zur Beschreibung
von Daten eine lineare Kombination von m verschiedenen mehrdimensionalen

Gaubverteilungen gewéhlt:

G(z,0) = Z AN (2, 5, 335) (3.1)
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10

(a) unpassende Modellierung der Daten mit einer Gaufsverteilung

19

(b) Modellierung der Daten mit zwei Gaufverteilungen
verteilungen verschieden gut approximiert.

10

Abbildung 3.1: Die Daten werden durch eine unterschiedliche Anzahl an Gaufs-
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Hierbei ist 6 = (A1, ft1, 21, - - - Ay fhms 2m ), Was die Parameter jeder einzelnen
Gauksverteilung beschreibt. Der Parameter \; gibt den Einfluss einer einzelnen
Verteilung zur Gesamtverteilung an. Damit G(z,6) eine Wahrscheinlichkeits-
dichte darstellt, muss A\; > 0 und

d =1 (3.2)

gewihlt werden. Ziel ist es nun 3; und pu; bei einem gegebenen Lerndaten-
satz X = {x;...2,} so zu wihlen, dass die Daten bestmdoglich modelliert

werden.

3.3 Anpassen des GMMs an die

Trainingsdaten

3.3.1 Schatzen der Parameter durch den
EM-Algorithmus

Sind die Daten durch eine Gaufmischverteilung approximiert, kénnen die Pa-
rameter dieser einzelnen Verteilungen nicht direkt mit dem in Kapitel 2.4 be-
schriebenen Maximum-Likelihood-Schétzer bestimmt werden. Dies liegt darin
begriindet, dass die Parameter der einzelnen Gaufverteilungen von denselben
Daten abhéngen und somit nicht unabhéngig sind. Daher behilft man sich mit
dem Expectation-Maximization-Algorithmus, welcher auf der Einfiihrung einer
latenten Variable beruht. Eine latente Variable ist eine Variable, die nicht di-
rekt beobachtet oder gemessen wird, sondern sich aus Berechnungen der Beob-
achtungen ergibt. Die grundsatzliche Struktur des Expectation-Maximization-
Algorithmus beruht darauf, dass in einem ersten Schritt die latente Zufallsva-
riable ausgerechnet wird. In einem zweiten Schritt werden dann, unter Zuhil-
fenahme der latenten Zufallsvariable, mit dem Maximum-Likelihood-Schétzer,
die zu schéitzenden Werte neu bestimmt. Die Neubestimmung der Werte ge-
schieht durch Maximierung der Log-Likelihoodfunktion. Unter der Annahme,

dass jeder Testdatensatz zu einer der Komponenten der Mischverteilungen
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gehort, kann die Wahrscheinlichkeit P(k|n), mit der der Datensatz x,, zur Ver-
teilung k gehort, geschrieben werden als
P(n o
D SRV CRY
]:

P(kln) = (3.3)

Nun soll in Tteration i zunéchst die latente Variable P*(k|n) aus den in Schritt
t — 1 geschétzten Parametern bestimmt werden. Danach sollen aus der Va-
riable P'(k|n) die Schiitzer fiir ° = (A}, pd, 3%, ... )AL pul 330 ) mit Hilfe der
in Kapitel 2.4 beschriebenen Maximum-Likelihood-Methode berechnet wer-
den. Zur Herleitung des Algorithmus wird zuerst die Likelihoodfunktion einer

Gaufmischverteilung betrachtet. Diese ist gegeben durch:

L) =] zm: AN (@, e Ei) (3.4)

n=1 k=1

Mit Gleichung 3.4 kann somit die Log-Likelihoodfunktion definiert werden:

L(8) = log(L(0)) (3:5)

N m
= log H Z (T, iy L) (3.6)

N
= Z log
n=1

Ms

q(/:;l)

i

1

Im weiteren Verlauf wird der Term M\ N (x,, pg, Xx) mit g(k,n) bezeichnet.
Um nun die latente Variable P'(z|k) einzufiihren wird Gleichung 3.7 mit dem

Faktor 1 = EZI"% multipliziert.

£o) =3 log > i;é::gq(/{;,n) (3.8)

Um den Term aus Gleichung 3.7 fiir den iterativen Prozess abzuschétzen, wird
die Eigenschaft genutzt, dass die Logarithmusfunktion konkav ist [Heuser, 2013|.
Fiir konkave Funktionen kann die Jensensche Ungleichung angewendet wer-
den. Diese besagt, dass eine konkave Funktion f : 8 — R mit einer diskre-

ten Wahrscheinlichkeitsverteilung = : {1,2...,n} — R und reellen Zahlen
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ai,...,a, durch eine untere Schranke

P wtoar) = ot star) 3.9

i=1 i=1

abgeschitzt werden kann [Jensen, 1906]. Wird nun die Ungleichung 3.9 auf
Gleichung 3.8 angewandt, erhélt man die Abschétzung:

L(0) = ;log (; %q(k, n)) > ; > " P'(kln)log }‘ﬁ(m) —: b;(6)
) e (3.10)

Nimmt b; nun bei #*! sein Maximum an, ist ein Parameter gefunden, fiir den

L grofer oder gleich ist, als bei der vorherigen Iteration. Nun kann b; aus

Gleichung 3.10 mithilfe der Logarithmusgesetze umgeschrieben werden:

N m N m
= ZZPZ kln)logq(k,n) ZZPZ k|n)P"(k|n) (3.11)

n=1 k=1 n=1 k=1

Da die zweite Doppelsumme unabhéngig von 6 ist, reicht es fiir die zu schét-
zenden Parameter, die erste Doppelsumme zu maximieren. Im Folgenden wird

die erste Doppelsumme definiert als:

N m

=> "3 Pi(kln)logq(k,n) (3.12)

n=1 k=1
Zur Maximierung wird wie in Kapitel 2.4 bereits beschrieben vorgegangen.

Im Folgenden soll der Schétzer fiir u;, aus Gleichung 3.4 bestimmt werden.

Zunéachst wird dazu nach dem zu schiatzenden Parameter abgeleitet:

N

90; B,
gu(k = Pi(kln) 71ogq(k; ) (3.13)

n=1

> P (bn) (g ton = ) S ) (30

=1

- Z Pi(k|n)(z, — ) 251 (3.15)
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Danach wird die Ableitung gleich null gesetzt und nach dem zu schétzenden

Parameter aufgelost:

N

Z (k|n)z, ,ukZPZ kln) (3.16)

n=1

é@zEmem (3.17)
n=1

N
Mit N, = . Pi(k|n)
n=1
Das Schétzen von ¥ aus Gleichung 3.4 verlauft analog. Da ¢(k,n) abhingig
von Y1 ist, wird hier nach X7! abgeleitet:

a5, = 0B
= aé gl o
N

1 1
(k|n) lo Meexp (= =(x, — )" S N, — [
Z In) 62 1108 205 k P( 2( fir;) ( Mk))

(3.19)
Mit den Logarithmusgesetzen wird daraus:
0Bi(0) o~ 0 1 1 .
e P'(k|n) —=(log + —log |77 | + log(Ax)— (3.20)
%! ; %! ( V(@m)d 2
1 . . .
Emn—wlemn—wn (3:21)

N
_ 1 . _ .
g (k[n) 62 i ( 10g|§3 1|—§($n—uk)TE Hon — i) (3.22)

Wie bereits in Kapitel 2.4 beschrieben, kann die Spur einer 1 x 1 Matrix als

die Matrix selber geschrieben werden:

0 N 0 N ; 0 1 — 4 7 - !
B:(6) =D P(kin) g5 o827 - 25 (1)Spur(( n— fik) 5T (@0 — fi)

ot~ 5 9
(3.23)
Mit -2 log [A| = T (AB)T = BTAT und Zspur(BA) = BT wird Gleichung
3.23 AVE
9il0) _ ZPZ kln)S, — —ZPZ k|n)(z, — ) (xn — )" (3.24)
%, 1
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Nun kann Gleichung 3.24 gleich null gesetzt werden und der Schétzer fiir 3

berechnet werden:

N N
1 . | ‘ A A
3 > Pikn)sy = 3 > Pik|n) (w0 — ) (xn — fix) | (325)
n=1 n=1
. 1 X
= 3 = 5 > Pik|n)(xn — i) (@ — i) (3.26)
k n=1

Im Anschluss werden die Parameter A, berechnet. Hierbei ist allerdings zu
beachten, dass diese positiv sind und aufsummiert eins ergeben miissen. Da-
mit dies gesichert ist, wird fiir alle & € {1,...,m} der neue Parameter ~;

eingefiihrt, so dass
6’71@

MNe = - (3.27)
Z ek
j=1
Weiterhin wird die Ableitung von \; nach v, benotigt:
s M — A2 wenn j =k
O _ )= wenn (3.28)
M —AjA\;  sonst
Somit kann nun die Ableitung von f3; nach v, berechnet werden:
3@ N m Z
=2 D Pl log q(j,n) (3.29)
aﬁyk n=1 j=1
N m a
=> Y Pi(jln)5-log \; (3.30)
. Ok
n=1 j=1
Y 1
— Z(pi(k\n) A=A =D P (ilm) )\ Y (3.31)
n=1 J#k
N . .
= (P'(kln) = P'(kln)A — > P'(j[n)Ax) (3.32)
n=1 J#k
N m
= > _(P(kln) = > P'(jlm) ) (3.33)
n=1 7=1

= S (Pi(kln) ~ M) (3:34)

(3.35)
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Somit erhélt man als Schétzer S\k flir A\g:
N 1 X
=5 Z (k|n) (3.36)

3.3.2 Zuordnen neuer Datensatze

Zur Zuordnung eines neuen Datensatzes M; = {(x1;, y1;) - - (xm, Yni) }

1 < i < N bei gegebenen gelernten Modellen Gy, ... Gy, G; = Z AN (i, 235)

wird jedes Modell an allen im Testdatensatz vorhandenen Punkten ausgewer-
tet. Diese Auswertungen werden miteinander multipliziert. Hierbei wird eine
Wahrscheinlichkeit fiir ein bestimmtes Modell berechnet:

n K
p=0 k=0

Der neue Datensatz M,,., wird dann der Klasse zugeordnet, dessen Modell die
héchste Wahrscheinlichkeit hat. Somit gilt:
Ordne den Datensatz M,,, der Klasse M}, fiir die gilt:

k =argmax{P)]1 <i < N} (3.38)

In der Praxis wird aus numerischen Griinden oft der Logarithmus der Summe

der einzelnen Elemente verwendet, wie in Listing 3.3 beschrieben.

fit=0;
zw=0;
for(k=1:1:(size (speaker,1)))

for i=1:1:gaussian

zw= zw} (obj.PComponents(i)*mvnpdf( |[speaker(k,l) speaker(k,2) | , obj.mu¢
(i,:) ,obj.Sigma(:,:,i) ) );
end
fit=fit+log(zw);
end

Listing 3.3: Berechnen der Wahrscheinlichkeit fiir ein einzelnes Modell.
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3.4 Modellierung durch Flacheninhalt und
Winkel

In Abschnitt 3.2 wurde das Modell direkt an die errechneten Formanten an-
gepasst. Im Folgenden soll eine weitere Methode zur Modellierung erldutert
werden. Wie in Abschnitt 2.2 bereits beschrieben, kann die menschliche Stim-
me durch das vokale Dreieck charakterisiert werden. Das vokale Dreieck ergibt
sich durch Verbinden der Mittelpunkte der ersten beiden Formanten der Pho-
neme a, ¢ und u. Dieses vokale Dreieck wird nun durch seinen Flacheninhalt,
sowie seine drei Winkel charakterisiert. Im Rahmen der Lernphase wurde in
einem ersten Versuch jedem Audiosegment ein Tupel aus Winkel und Flachen-
inhalt zugeordnet. Anschliefend wird die Gaufmischverteilung auf die, durch
Flacheninhalt und Winkel gegebenen Punkte angepasst. Weiterhin wird in ei-
nem weiteren Schritt die Gauftmischverteilung auf die durch die ersten beiden

Winkel erzeugten Punkte angepasst.

3.5 Der nachste-Nachbar-Klassifikator

Bei der bisher in Kapitel 3.2 beschriebenen Methode wurde aus einem Lern-
datensatz ein Modell entwickelt, an das andere Daten angepasst wurden. In
diesem Abschnitt soll hingegen die néchste-Nachbar-Methode thematisiert wer-
den, welche génzlich ohne Modelle arbeitet. Die Klassifikation erfolgt tiber
einen Merkmalsvektor ¥ € R". Der Merkmalsvektor fasst verschiedene nu-
merische Kennwerte eines Objektes zusammen. Zur Klassifikation eines neuen
Objektes, werden die Distanz? des zu klassifizierenden Merkmalsvektors zu den
Merkmalsvektoren aller anderen Klassen berechnet. Der Vektor wird derjeni-
gen Klasse k zugeordnet, zu der der Vektor den geringsten Abstand hat. Somit
gilt bei gegebenen Musterklassen M; 1 < i < N mit gegebenen Merkmalsvek-
toren mi; fiir einen unbekannten Vektor

Ordne 7z}, der Klasse M, zu, fiir die gilt:

k = arg min{d(z,m;)|1 <i < N} (3.39)

2Hierbei sind unterschiedliche Normen méglich. Es bieten sich beispielsweise die Euklid-
norm oder Manhattanmetrik an.
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Im vorliegenden Fall sind die Daten allerdings als Mengen von Tupeln M; =
{(x1,y1:) - - - (Tni, Yni) } gegeben (Abbildung 3.2).
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Abbildung 3.2: Erzeugung des Merkmalsvektors am Beispiel der Audio-Daten
eines weiblichen Sprechers. Erster und zweiter Formant der
Audio-Daten eines weiblichen Sprechers sind gegeneinander
aufgetragen. Hierbei sind die Formanten der Vokale a (griin),
i (rot) und w (blau) farbig dargestellt. Weiterhin wurde ein
10 x 10 Gitternetz iiber die Grafik gelegt um aus der zweidi-
mensionalen Grafik einen Merkmalsvektor zu erzeugen.

Um hier einen Merkmalsvektor zu definieren, wird ein Histogramm zur Hilfe

genommen (Abbildung 3.3).
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Abbildung 3.3: Aus den Daten aus Abbildung 3.2 wurde ein Histogramm er-
zeugt. Hieraus kann durch die Anzahl der Punkte in einem Feld
der Merkmalsvektor erzeugt werden.

MATLAB liefert hierzu den Befehl hist3(X, nbins)Mathworks, 2015b], wel-
cher eine zweidimensionale Graphik in n x n gleich grofse Felder unterteilt. Im
Anschluss wird die Anzahl der Punkte in den einzelnen Feldern gezéhlt und
durch den Befehl reshape(A, sz) in Vektorform gebracht. Anschliefend wird
der Vektor normiert. Zur Berechnung der Euklidnorm eines Vektors liefert
MATLAB den Befehl norm(v) [Mathworks, 2015¢|. Die Normierung skaliert
dabei jeden Vektor auf die Lange eins. Somit werden die verschiedenen Vekto-

ren untereinander vergleichbar.

hist_diskussion=hist3 ([diskussion_maennl (:,2) ,diskussion_maennl (:,3)], ...
[10 10]);
vhist_diskussion=reshape(hist_diskussion,numel (hist_diskussion),1) ...

./norm (reshape (hist_diskussion ,numel (hist_diskussion) ,1));

Listing 3.4: Die zweidimensionale Grafik wird in n x n grofte Felder unterteilt,

um anschliefend den Merkmalsvektor zu erzeugen.
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Anschlieflend werden die Vektoren iiber den euklidischen Abstand miteinander
verglichen. Wenn # und ¢ Vektoren € R" sind, ist der euklidische Abstand
definiert als [Heuser, 2013]:

d(x,y) = \/ZZ(HC —:)") (3.40)

Der neue Vektor wird dann der Klasse zugeordnet, zu der der euklidische Ab-

stand am geringsten ist.

3.6 Beurteilung der Klassifikationsgiite und

Zuordnen neuer Datensatze

Zur Beurteilung der Klassifikationsgiite werden die Begriffe accuracy und con-
fusion matriz eingefithrt. Die confusion matriz ist eine Matrix A € R¥** mit
der Anzahl der Klassen k, wobei der Eintrag A;; fir 1 <i,j <k angibt, wie
oft die Klasse ¢ als Klasse j erkannt wird. Die confusion matriz eines guten
Klassifikators hat somit hohe Eintrdge auf der Hauptdiagonalen (i = j). Die
accuracy beschreibt, den Anteil der Elemente, die richtig klassifiziert wurden
und berechnet sich wie folgt:
> richtig klassifizierte Elemente

pu— -4].
ace > alle Elemente (341)

Die Klassifizierung kann auf verschiedene Arten erfolgen. Zum einen kénnen
alle Wahrscheinlichkeiten parallel berechnet werden um danach den neuen Da-
tensatz der Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit zuzuordnen. Diese Art
der Klassifikation nennt sich flache Klassifikation. Zum anderen kann eine hier-
archische Klassifikation wie in Abbildung 3.4 illustriert erfolgen. Bei der hier-
archischen Klassifikation werden, anstelle von einer Entscheidung, viele Ein-
zelfallentscheidungen getroffen. So wird zuerst entschieden, ob der Sprecher
weiblich oder méannlich ist. Danach wird zwischen ungeplanter und geplanter
ménnlicher und weiblicher Rede unterschieden. Erst danach wird der Daten-

satz in der dritten Hierarchiestufe der endgiiltigen Klasse zugeordnet.
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Abbildung 3.4: Hierarchie nach der die Entscheidung iiber die Klasse getroffen
wird
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4 Ergebnisse

Im Folgenden sollen die Ergebnisse beschrieben werden, die mit den in Ab-
schnitt 3.2 beschriebenen Methoden erzeugt wurden. Hierbei lag ein Audioda-
tensatz vor, welcher fiir die Anwendung in einen Lerndatensatz, bestehend aus
70% der Dateien, und einen Testdatensatz, bestehend aus den restlichen 30%
der Dateien, aufgeteilt wurde. In einem ersten Schritt wurden mit dem in Ka-
pitel 3.1 beschriebenen Algorithmus die ersten beiden Formanten der Phoneme
a, 1 und v der Daten bestimmt. Danach wurde mithilfe eines Histogramms der
normierte Merkmalsvektor gebildet, um den in Abschnitt 4.1 beschriebenen
néchste-Nachbar-Klassifikator anzuwenden. Fiir die hierarchische Klassifikati-
on mit Gaukmischverteilungen wurden anschliefend auf die Daten eine Gauf-

mischverteilung angepasst. Die Grafik 4.1 zeigt, wie die Gaukmischverteilungen

mannlich weiblich

2 in [Hz]

oL- 0
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
f1 in [Hz] f1 in [Hz]

Abbildung 4.1: Anpassen der Gaufmischverteilung an die ersten beiden For-
manten von weiblicher und ménnlicher Rede. Hierbei sind die
Formanten der Vokale a (griin), ¢ (rot) und u (blau) farbig
dargestellt.

zunachst an die ersten beiden Formanten des weiblichen und des méannlichen
Sprechers angepasst wurden. In Grafik 4.2 wurden die Gaufmischverteilungen
an die ersten beiden Formanten von ungeplanter und geplanter Rede eines
weiblichen Sprechers und ungeplanter und geplanter Rede eines ménnlichen

Sprechers angepasst. Aus Grafik 4.3 wird deutlich, wie die
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Abbildung 4.2: Anpassen der Gaufmischverteilung an die ersten beiden For-
manten von ungeplanter Rede und geplanter Rede von weibli-
chen und méannlichen Sprechern.
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Gaufmischverteilungen an die endgiiltigen Klassen angepasst werden.

In einem weiteren Schritt wurde die Gaukmischverteilung an die Winkel des
vokalen Dreiecks angepasst, wie in Abschnitt 3.4 beschrieben. Da auch hier
eine hierarchische Klassifikation vorgenommen wurde, mussten die Modelle
zundchst an den ménnlichen und den weiblichen Sprecher angepasst werden,
wie in Grafik 4.4 ersichtlich. Danach wurden in Grafik 4.5 die Gaufmischver-
teilungen an die ersten beiden Winkel von ungeplanter und geplanter Rede
von weiblichen und ménnlichen Sprechern angepasst. In einem abschliefsen-
den Schritt wurden die Gaufsverteilungen an die in Abschnitt 3.1 definierten
Klassen angepasst (Grafik 4.6). In einer weiteren hierarchischen Klassifizierung
wurde eine Gaufmischverteilung an die Kombination aus Flédcheninhalt und
Winkel von weiblichem und ménnlichem Sprecher angepasst (Grafik 4.7).Da-
nach folgte wieder die Unterscheidung zwischen ménnlicher und weiblicher
geplanter und ungeplanter Rede, wie in Grafik 4.8 zu sehen, und das Anpassen

an die endgiiltigen Klassen wie in Grafik 4.9 zu sehen.

4.1 Klassifikation mit dem nachste Nachbar

Klassifikator

Die Klassifikation mit dem néchste-Nachbar-Klassifikator erfolgte zum einen
iiber eine hierarchische Klassifikation, zum anderen iiber eine flache
Klassifikation, wie bereits in Kapitel 3.6 beschrieben. Bei der flachen Klassifi-

kation wurde folgende confusion matriz erzeugt:

31 5 110 4

7015700 9 21

5 0 310 6 3

5 2 4 2 0 11 2 (4.1)
6 4 10 0 0 0 19 10

2 0 41 2 4 6

8 3 100 2 2

12 1 200 3 0

Dies entspricht einer accuracy von 0,0588. Somit wurden 5,88% der Daten-

sétze richtig erkannt. Dies ist eine geringere Anzahl, als beim einfachen Raten
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Abbildung 4.3: Anpassen der Gaufsmischverteilung an die endgiiltigen Klassen.
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Abbildung 4.4: Anpassen der Gauftmischverteilungen an die beiden Winkel des
vokalen Dreiecks von ménnlichem und weiblichem Sprecher.
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Abbildung 4.5: Anpassen der Gaufmischverteilung an die beiden Winkel des
vokalen Dreiecks von geplanter und ungeplanter méannlicher
und weiblicher Rede.
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Abbildung 4.6: Anpassen der Gaufsmischverteilung an die Winkel des vokalen
Dreiecks der endgiiltigen Klassen.
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Abbildung 4.7: Anpassen der Gaufmischverteilung an die beiden Winkel der
ungeplanten Rede und geplanten Rede eines weiblichen und
ménnlichen Sprechers.
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Abbildung 4.8: Anpassen der Gaufmischverteilung an die beiden Winkel der
ungeplanten Rede und geplanten Rede eines weiblichen und
maéannlichen Sprechers.
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Abbildung 4.9: Anpassen der Gaufmischverteilung an die beiden Winkel der
ungeplanten Rede und geplanten Rede eines weiblichen und
maéannlichen Sprechers.
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erreicht worden ware. Bel der hierarchischen Klassifikation wurden die Daten-
sitze besser erkannt. Bei der Unterscheidung zwischen Mann und Frau wurde

zunachst folgenden confusion matriz erzeugt:

56 29
[112 41] (42)

Dies entspricht einer accuracy von 0,4076. Hierbei entspricht Klasse 1 dem
Erkennen als Frau und Klasse 2 dem Erkennen als Mann. In einem weiteren
Schritt wurde zwischen weiblicher geplanter Rede (Klasse 1), weiblicher unge-
planter Rede (Klasse 2), ménnlicher geplanter Rede (Klasse 3) und ménnlicher
ungeplanter Rede (Klasse 4) unterschieden. Hierbei wurde folgende confusion

matriz erhalten:
9 14 12

36 18 25
17 12 18
24 19 27 3

(4.3)

(O S

Dies entspricht einer accuracy von 0,2017. Also einem richtigen Erkennen von
20, 17% der Datensétze. In der endgiiltigen Klassifikation wurde die folgende

confusion matriz mit einer accuracy von 0, 1362 erreicht:

411 4 1 4 3 3
455 10 4 10 1 18
24432 3 21
31366 7 4 1 4)
517 4 8 4 6 14
102 4 3 4 45
521 7 1 1 1
026 3 400 0]

Somit wurden hierbei 13,62% der Datensétze richtig erkannt, was eine deutli-
che Verbesserung gegeniiber der flachen Klassifizierung ist, jedoch nur minimal

besser als eine zufallige Zuordnung von den Klassen ware.
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4.2 Kombination von Winkel und Flache

Bei der hierarchischen Klassifikation mit dem Tupel bestehend aus Winkel und
Flache wird im ersten Schritt eine accuracy von 0, 6053 erreicht. Dies entspricht

dem richtigen Erkennen von 60,56% der Datensétze.

(4.5)

11 13
2 12

Bei der Unterscheidung von weiblicher und ménnlicher geplanter und unge-

planter Rede wird eine accuracy von 0,2632 erreicht.

(4.6)

— s O Ot
N~ = W
= O O N
= Oy O W

Im letzten Klassifikationsschritt wird eine abschliefsende, endgiiltige accuracy

von 0, 1842 erreicht, mit folgender confusion matrix.

O O O R H O O N
S O O N O o o o
O O O Ut == O W
O O O O o o o =
O N DO O O W
O O O O O o o O
O O O = O O O =
S W O O O O O W

Somit wurden insgesamt 18,42% der Datensétze bei der hierarchischen Klas-
sifikation mit einem Tupel bestehend aus Winkel und Flache richtig klassi-
fiziert. Im Gegensatz zu der in Abschnitt 3.5 genannten Klassifikation mit
dem né#chste-Nachbar-Klassifikator wurde somit eine Verbesserung um 4,8%

erreicht.
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4.3 Kombination von zwei Winkeln

Bei dem Modell mit zwei Winkeln wird im ersten Schritt eine accuracy von

0, 6579 erreicht. Dies entspricht einem richtigen Erkennen von 65, 79% der Da-

[14 10] 48)

tensatze.

3 11

Im zweiten Schritt wird bei der Unterscheidung zwischen weiblicher und méann-

licher geplanter und ungeplanter Rede eine accuracy von 0,4211 erreicht.

(4.9)

= w O O
- o O =
N s O =
o R~

Im letzten Schritt wird eine accuracy von 0, 2368 erreicht. Dies entspricht einer
Verbesserung um 10, 06% gegeniiber der Klassifikation mit dem
nichste-Nachbar-Klassifikator und eine Verbesserung um 5,26% gegentiber

dem Modell mit Dreiecksflache und Winkel.

(201141 0 4]
00000000
00001000
00013020 (410
10425100
00000000
0000101 3
000000 0 0

4.4 Klassifikation mit 2 Formanten

Bei der hierarchischen Klassifikation im Modell mit 2 Formanten wurde zu-

néchst beim Unterscheiden von weiblichen und ménnlichen Sprechern eine ac-

[65 20] (411)

curacy von 0, 8319 erreicht.

20 133
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In der anschliefsenden Unterscheidung zwischen weiblicher und ménnlicher ge-

planter und ungeplanter Rede wurde eine accuracy von 0,4706 erreicht.

29 2 3
2 42 7 29

28 6 6 9
5 27 6 35

(]

(4.12)

Bei der endgiiltigen Entscheidung wurde eine accuracy von 0,3655 bei acht

verschiedenen Klassen (siche Abschnitt 3.2) erreicht.

(14 2 01 1 10 2]
1 24 6 1 220 4 1
0 3 90 02 0
1 2 21 02 7 (41
1 19002 02 2
0 5319 13 2
8§ 1 11 2 12 2
20 00 1 01 11

Dies entspricht einem richtigen Erkennen von 36, 55% der Datensétze bei acht
vorher definierten Klassen. Somit wurde eine Verbesserung von 22,93% ge-
geniiber der Klassifikation mit dem néchste-Nachbar-Klassifikator, eine Ver-
besserung von 18,13% gegeniiber dem Modell bestehend aus Dreiecksfliche
und Winkel und eine Verbesserung von 12.87% gegeniiber dem Modell mit 2
Winkeln, erreicht.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Die quantitative Analyse von Sprache spielt beispielsweise bei der Sprecher-
identifikation sowie bei einer Vielzahl von medizinischen Anwendungen eine
bedeutende Rolle. Ziel dieser Arbeit war die Sprecherklassifikation mit Hil-
fe der im menschlichen Vokalraum am meisten verstirkten Frequenzen, wel-
che auch als die ersten beiden Formanten bezeichnet werden. Zur Bestim-
mung der Formanten wurde die von Snell und Milinazzo beschriebene Me-
thode des Suchens der Nullstellen des Linear Predictive Polynomial genutzt
[Snell and Milinazzo, 1993]. Hierbei wurde der Burg-Algorithmus verwendet
um die Ubertragungsfunktion H(z) vorherzusagen. Die Ubertragungsfunkti-
on hat die Form H(z) = ﬁ und wird, wie in [Snell and Milinazzo, 1993]
beschrieben, All-Pole-Model genannt, da sie keine Nullstellen und nur Pole
besitzt. Die Formanten repréasentieren gerade die Maxima des Frequenzgangs.
Wie bereits im Praxisbericht [Kowsky, 2015| hergeleitet, nimmt der Betrag
des Frequenzgangs an den Polstellen sein Maximum ein. Somit ist es notig
die Nullstellen des Polynoms A(z) numerisch zu bestimmen. Hierzu wurde die
Begleitmatrix des normierten Polynoms verwendet. Dabei wurde ausgenutzt,
dass die Eigenwerte der Begleitmatrix gerade die Nullstellen des normierten
Polynoms darstellen. Somit konnte zur Bestimmung der Eigenwerte der QR-
Algorithmus Anwendung finden. Unter Anwendung des QR-Algorithmus wird
eine Matrixfolge A; = A, Ay = Q7 A1Q1,. .., Apy1 = Q' A,Q,, rekursiv defi-
niert, welche gegen eine Dreiecksmatrix konvergiert. Die Eigenwerte der oberen
Dreiecksmatrix befinden sich auf der Hauptdiagonalen.

Zur Konstruktion des vokalen Dreiecks wurden jeweils die Mittelwerte der
Formanten der Eckpunkte a, i und u benutzt. Verbindet man die jeweiligen
Punkte wird ein Dreieck aufgespannt, welches unterschiedliche Charakteristi-
ka aufweist. So lassen sich hier Flacheninhalt und Winkel bestimmen.

Zur Klassifikation von Sprechern wurde von verschiedenen Methoden des ma-
schinellen Lernens Gebrauch gemacht. Hierbei wurde zum einen die néchste-
Nachbar-Methode und zum anderen die Klassifikation mit Hilfe von Gaufs-

mischverteilungen angewandt. Bei der néchste-Nachbar-Methode
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(siehe Abschnitt 3.5) wurde iiber die im Koordinatensystem aufgetragenen
Formanten ein n x n grofes Gitternetz gelegt. Danach wurde die Anzahl der
Punkte innerhalb eines Feldes gezéhlt. Aus der jeweiligen Anzahl der Punkte
ergab sich der Merkmalsvektor. Somit konnte jede Klasse durch einen Merk-
malsvektor repréasentiert werden. Um einen neuen Testdatensatz zuzuordnen,
wurde weiterhin auch der Merkmalsvektor des Testdatensatzes bestimmt. Da-
nach wurde der euklidische Abstand zu den Merkmalsvektoren der einzelnen
Klassen berechnet. Der Testdatensatz wurde der Klasse zugeordnet, zu der der
euklidische Abstand am geringsten war.

Zur Klassifikation mit Hilfe von Gaulmischverteilungen (siche Abschnitt 3.2)
wurde an die verschiedenen Merkmale eine unterschiedliche Anzahl von Gauf-
verteilungen angepasst. Zum Schétzen der Parameter der Gaufmischverteilung
wurde von dem EM-Algorithmus Gebrauch gemacht. Als Merkmale, zum An-
passen der Gaufmischverteilungen, wurden die ersten beiden Formanten, die
beiden Winkel des vokalen Dreiecks und eine Kombination aus Dreiecksflache
und Winkel benutzt. Zur Klassifikation eines Testdatensatzes wurden die ein-
zelnen gelernten Modelle an den Punkten des Testdatensatzes ausgewertet. Die
resultierenden Wahrscheinlichkeiten wurden miteinander multipliziert. Dabei
wird die Verbundwahrscheinlichkeit fiir eine einzelne Klasse erhalten.

Tabelle 5.1 fasst die durch alle Verfahren erlangten Ergebnisse zusammen.

Zunachst wurde eine flache Klassifikation durchgefiihrt. Dies bedeutet, dass

Tabelle 5.1: Vergleich der accuracy der einzelnen Methoden

H Methode \ accuracy H
néchste Nachbar 0,0588
néchste Nachbar hierarchisch 0,1362
GMM mit Dreiecksfliche und Winkel 0,1842
GMM mit zwei Winkeln 0,2368
GMM mit den ersten beiden Formanten | 0,3655

ein neuer Testdatensatz sofort derjenigen Klasse zugeordnet wird, zu der der
entsprechende Merkmalsvektor den geringsten Abstand hat. Bei einer Model-
lierung mit Gaufsmischverteilungen, wird der Testdatensatz derjenigen Klasse
zugeordnet, die die hochste Verbundwahrscheinlichkeit besitzt. Hierbei wird so-
mit nur eine Einzelfallunterscheidung getroffen. Die néachste-Nachbar-Methode
lieferte hierbei eine sehr geringe accuracy von 0,0588. Bei der hierarchischen
Klassifikation werden hingegen an Stelle einer Einzelfallentscheidung mehre-
re Teilentscheidungen getroffen. So wurde hier erst zwischen méannlichem und

weiblichem Sprecher unterschieden. Danach wurde die Entscheidung
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zwischen weiblicher und méannlicher geplanter und ungeplanter Rede getrof-
fen. Erst danach wurde der Datensatz seiner endgiiltigen Klasse zugeordnet.
Hierbei wurde bei der nachste-Nachbar-Methode eine accuracy von 0, 1362 er-
reicht. Dies entspricht einer Verbesserung von 7, 74%. Vergleiche mit der Litera-
tur [Maimon and Rokach, 2005|, |Greiner et al., 1997| haben ergeben, dass die
hierarchische Klassifikation grundsétzlich eine hohere accuracy liefert. Somit
wurden bei den weiteren in Tabelle 5.1 genannten Modellierungen mit Drei-
ecksflache und einem Winkel, mit zwei Formanten und mit zwei Winkeln sofort
die accuracy der hierarchischen Klassifikation miteinander verglichen. Die fla-
che Klassifikation mit dem néchste-Nachbar-Klassifikator erkennt 5, 88% der
Daten richtig. Somit wird hier eine geringe Anzahl von Daten richtig klassifi-
ziert, als beim zufélligen Zuordnen von Klassen, wobei durchschnittlich 12, 5%
der Daten richtig klassifiziert werden wiirden. Die hierarchische Klassifikation
mit dem néchste-Nachbar-Klassifikator ist mit einer accuracy von 0,1362 nur
geringfiigig besser als das zufillige Zuordnen von Klassen.

Eine Verbesserung von 4, 8% gegeniiber der hierarchischen Klassifikation mit
dem néchste-Nachbar-Klassifikator wurde durch Anpassen einer Gaufmisch-
verteilung auf die Kombination von Dreiecksfliche und Winkel erreicht. Hier
wurde eine accuracy von 0, 1842 erreicht. Eine weitere Verbesserung wurde im
Modell mit zwei Winkeln erreicht. Hier wurden bei acht verschiedenen Klas-
sen 23,68% der Daten richtig erkannt. Dies ist eine Verbesserung um 17,8%
gegeniiber der flachen néchste-Nachbar-Klassifikation und eine Verbesserung
von 11, 18% gegeniiber dem zufélligen Zuordnen von Klassen. Die hochste ac-
curacy wurde mit dem Modell der Gaufsmischverteilung mit zwei Formanten
erreicht. Im Gegensatz zur flachen Klassifikation lieferte dies eine Verbesse-
rung um 30, 67%. Bei dem Modell mit zwei Formanten und acht verschiedenen
Klassen wurden 36, 55% der Daten richtig zugeordnet. Gegeniiber der zufilli-
gen Zuordnung von Klassen ist dies eine Verbesserung um 24, 05%.

Ziel der Arbeit war die Unterscheidung von einzelnen Personengruppen. Eine
Unterscheidung von ménnlichen und weiblichen Sprechern wurde in 83, 18%
der Falle richtig durchgefiihrt. Die Unterscheidung zwischen weiblicher und
méannlicher geplanter und ungeplanter Rede wurde in 47,06% der Falle richtig
durchgefiihrt. Dies ist gegeniiber einer zufélligen Zuordnung von 4 Klassen eine
Verbesserung um 25, 06%.

Jedoch kann die endgiiltige Zuordnung in Klassen noch verbessert werden.
Hierbei kann von weiteren Algorithmen des iiberwachten Lernens Gebrauch

gemacht werden. Ein moglicher Klassifikator wére hierbei eine
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Support Vector Machine (SVM). Die SVM unterteilt die Daten mit einer Hy-
perebene linear so, dass um die Daten ein mdglichst breiter Rand ohne Objekte
bleibt |Bishop, 2006]. Da im Datenraum jeder Punkt durch einen Vektor repré-
sentiert wird, wird der Abstand der zu der Hyperebene am néchsten liegenden
Vektoren maximiert. Die Maximierung des Abstandes dient dazu, neue Daten
moglichst gut klassifizieren zu konnen. In der Praxis sind viele Daten oft nicht
linear trennbar. Beispielsweise konnen hier Punkte der einen Klasse innerhalb
der Punktewolke einer anderen Klasse liegen. Aus diesem Grund wird, wie
durch [Ben-Hur and Weston, 2010] beschrieben, ein Fehlerterm eingefiihrt. Oft
konnen die Daten jedoch nicht ohne Missklassifikation voneinander getrennt
werden. In diesem Fall werden die Daten in einen hoher dimensionalen Vek-
torraum transformiert, in welchem dann eine lineare Hyperebene konstruiert
werden kann. Zur Konstruktion der Hyperebene wird mit einer Kernfunktion
gearbeitet. Diese erlauben die Berechnung von der Hyperebene ohne die ex-
plizite Berechnung der Transformation in einen hoher dimensionalen Raum,
wie in [Scholkopf et al., 1998] beschrieben. Da die SVM die Daten zunéchst
linear, durch eine Ebene trennt, ist auch hier eine hierarchische Klassifikation
notwendig.

Neben einem Austausch des Klassifikators konnte auch eine Nutzung weiterer
Features eine Verbesserung bringen. Das in Abschnitt 3.4 vorgestellte Verfah-
ren konnte um zusétzliche Features, wie beispielsweise den ersten Formanten

erweitert werden.

Das Ziel der vorliegenden Arbeit war die Unterscheidung von Sprechern. Eine
geschlechterspezifische Unterscheidung ist mit einer Genauigkeit von 83, 18%
somit gelungen. Jedoch wiére ein Ansatz mit weiteren Lernalgorithmen, wie

beispielsweise der SVM empfehlenswert.
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