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Kapitel 1.

Einfiihrung

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber den Inhalt und den Aufbau dieser
Arbeit. Dazu wird nach einer kurzen Einfithrung auf die Ziele der Arbeit

und die Abgrenzung zu verwandten Arbeiten eingegangen.

1.1. Spracherkennung als Forschungsgebiet

Sprachliche Kommunikation ist eine der natiirlichsten Modalitéiten in der
Kommunikation zwischen Menschen. Es liegt deshalb nahe, diese Schnitt-
stelle auch in der Mensch-Maschine-Kommunikation zu verwenden. Der
Einsatz einer Sprachschnittstelle ercffnet vielfialtige Moglichkeiten wie ver-
einfachte Gerétesteuerung, Sprachdialogsysteme, Diktiersysteme und vie-
les mehr. Mit Einsatz der Spracherkennung ist es moglich geworden, grofie
Audioarchive in Bibliotheken automatisch zu analysieren oder ein Naviga-
tionsgerdat im Auto mit Sprachbefehlen zu programmieren, ohne sich von
der Strafle mit Betétigen von Tasten abzulenken. Im Gesundheitssektor
unterstiitzt automatische Spracherkennung Arzte bei der Erstellung medi-

zinischer Berichte.

Die Forschung auf dem Gebiet der Spracherkennung begann bereits in den
sechziger Jahren des letzten Jahrhunderts und war zunéchst durch den
Stand technischer Moglichkeiten eingeschriankt. Die ersten Spracherken-

nungssysteme analysierten isolierte Ziffern oder einsilbige Worter mit Hilfe
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einfacher Zeitbereichsmerkmale oder analoger Filterbdnke. Wichtige Mei-
lensteine in deren Entwicklung waren Algorithmen zur linearen Pridik-
tion und zum Vergleich zeitverzerrter Muster (Dynamic Time Warping)
[Sakoe and Chiba, 1978|. Von entscheidender Bedeutung war das vom
US-amerikanischen Verteidigungsministerium ins Leben gerufene Projekt
DARPA SUR (Speech Understanding Research, 1971-76), das einen groflen
Erfolg verzeichnete [Schukat-Talamazzini, 1995].

In den achtziger Jahren setzte dann eine rasante Entwicklung ein. Die Para-
metrisierung des Sprachsignals durch die Mel-Cepstrum-Koeffizienten und
deren dynamische Anderungen sowie die Diskretisierung der Daten mittels
Vektorquantisierung wurden schnell de facto zu Standards [Schliiter, 2000;
Schukat-Talamazzini, 1995]. Die Technik der Hidden-Markov-Modelle, die
bereits seit 1975 bekannt war, erzielte gleichzeitig einen durchbruchartigen
Erfolg. Mit der Technik wurde es erstmals moglich, die schwer durchschau-
baren Zusammenhénge zwischen den Spracheinheiten (wie Wort, Silbe oder
Phonem) und ihren akustischen Gegenstiicken in einem Wahrscheinlich-
keitsmodell zu fassen, dessen freie Parameter aus vorgelegten Sprachbei-
spielen geschitzt werden konnten [Schukat-Talamazzini, 1995]. Heute gehoren
zu den Vorreitern in der Industrie auf dem Gebiet der automatischen Spra-
cherkennung IBM, Microsoft und Nuance Communications, die erfolgreich
Produkte auf den Markt gebracht und somit zur Verbreitung und Popula-
risierung dieser Technologie in weiten Bereichen des privaten und geschéaft-

liche Lebens beigetragen haben.

Es ist auch heute noch praktisch unméglich, ein System zu realisieren,
welches das Spracherkennungsproblem allgemein 16st. Die Schwierigkeiten

dabei sind vielfaltig:

e mehrere Sprecher,

grofles Vokabular,

schlechte Artikulation,

gerduschbelastete Umgebung,

und vieles mehr.



1.2. Verwandte Arbeiten

Spracherkennungssysteme werden deshalb stets fiir spezielle Anwendungen
konzipiert. Spezialfille, fiir die das Erkennungsproblem unschwer zu lésen

ist, sind beispielsweise folgende:
e cinzeln gesprochene Worter,
e Kkleines Vokabular,
e sprecherabhéngige Spracherkennung

Eine der grofiten Herausforderungen auf dem Gebiet der Spracherkennung
stellt der Umgebungsldrm dar. In Anwesenheit einer Gerduschkulisse sinkt
die Erkennungsleistung automatischer Spracherkennungssysteme meistens
schnell ab, auch wenn man als Mensch unter gleichen Bedingungen die-
selben Sprachsignale noch recht gut verstehen kann. Mit Einsatz robuster
Algorithmen zur automatischen Spracherkennung und unter Verwendung
mehrerer oder alternativer Aufnahmequellen ist es moglich, die Qualitat
unter schwierigen Bedingungen zu verbessern. Allgemein gilt ein System
als robust, wenn seine Erkennungsleistung nur wenig von den Einfliissen

wie Lérm, Echo, Sprecherakzent oder Ahnliches abhingt.

1.2. Verwandte Arbeiten

In der robusten Spracherkennung setzten sich im Umgang mit Umgebungs-

gerduschen mehrere Techniken durch. Einige wichtige davon sind

Subtraktion des Rauschens im Spektral- oder Merkmalsbereich,

Extraktion gerduschbesténdiger Merkmale,

multikonditionales Training und

Verwendung von Signalen aus mehreren oder alternativen Aufnahme-

quellen wie Mikrofon-Arrays oder Kehlkopfmikrofone.

Einigen dieser Techniken liegt das Modell des additiven Rauschens zu Grun-

de. Ein Sprachsignal wird dabei als Uberlagerung des reinen Sprachsignals
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und des Umgebungsrauschens modelliert. Ziel des Ansatzes der Spektral-
subtraktion ist es, das Rauschen durch Subtraktion seines Energiespek-
trums zu reduzieren oder gar zu eliminieren [Benesty et al., 2008]. In Man-
sour and Juang [1989] wurde eine Technik mit Bezeichnung Short-Time
Modified Coherence (SMC) vorgestellt, mit der es moglich war, eine ro-
buste Reprisentation der Merkmale bei additivem weiflen Rauschen zu
gewinnen. Beim multikonditionalen Training wird das System anhand von
Trainingsbeispielen aus verschiedenen Umgebungen trainiert, um moglichst
realititsnahe Bedingungen spéiter am Einsatzort widerzuspiegeln [Benes-
ty et al., 2008]. Die Verwendung von Kehlkopfmikrofonen erlaubt es, das
Sprachsignal direkt am Hals des Sprechers aufzunehmen. Der Einfluss der
Umgebung wird dabei auf ein Minimum reduziert. Zu den Hauptnachteilen
gehort eine schlechtere Spektralcharakteristik als bei gewohnlichen Nah-
sprechmikrofonen [Park et al., 2007].

1.3. Wissenschaftliche Fragestellung und Ziele

Wie eingangs erwihnt, beeinflussen ungiinstige Umgebungsbedingungen
die Qualitéit der Spracherkennung erheblich. Griinde dafiir sind nicht nur
die Belastung des Sprachsignals mit Umgebungsgerduschen. Mit Einsatz
von Kehlkopfmikrofonen gelingt es zum Beispiel, deren Einfluss von vorn-
herein auf ein Minimum zu reduzieren — wenn auch nicht ganz zu eliminie-
ren. Bei der Sprachkommunikation in lauten Umgebungen kommt zudem
noch ein anderes Phdnomen vor. Kommuniziert eine Sprecherin oder ein
Sprecher in Anwesenheit einer Larmquelle, veréindert sie bzw. er die Artiku-
lation und die Lautstéirke, um sich trotzdem versténdlich zu machen. Das
resultiert in Variation der Tonh6hen, Tondauer und Verdnderung der Inten-
sitét des Sprachsignals. Die Sprechgeschwindigkeit insgesamt ist ebenfalls
betroffen. Dieser sogenannte Lombard-Effekt hat einen signifikanten nega-
tiven Einfluss auf den Erkennungsprozess. Auch wenn Kehlkopfmikrofone
robust gegeniiber Umgebungsgerduschen sind, so hiangt die Qualitit der

Spracherkennung auch bei diesen Signalen weiterhin — wenn auch gerin-

10
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ger als bei Nahsprechmikrofonen — von der Umgebung ab. Wahrend viele
Arbeiten im Bereich der robusten Spracherkennung sich mit der Gerdusch-
reduktion und der Verbesserung der Spracherkennung bei Nahsprechmikro-
fonen beschéftigen, ist es daher ebenfalls interessant, das Signal des Kehl-
kopfmikrofons zu verbessern, indem oben genannte Einfliisse weiter mini-
miert werden. Durch geeignete Kombination dieser robusten Mikrofone mit
angepassten Verfahren der robusten Merkmalsextraktion und Merkmalsad-
aption, bieten sich vielversprechende Moglichkeiten, die Qualitéit der auto-
matischen Spracherkennung in gestorter Umgebung zu steigern. Ziel dieser
Arbeit ist es, zwei vielversprechende Ansétze zu untersuchen, um die Ro-
bustheit von Kehlkopfmikrofonen im Spracherkennungsprozess weiter zu
verbessern. Namentlich sind die Verfahren das “Lombard-Filter”, das den
Einfluss des Lombard-Effekts verringern soll, und das auf Kehlkopfsignale
angepasste “Zero-Crossings with Peak Amplitudes (ZCPA)” zur Extraktion
robuster Merkmale. Beide Verfahren werden in dieser Arbeit exemplarisch

auf dem “MoveOn Motorcycle Speech Corpus” evaluiert.

1.4. Aufbau der Arbeit

Der Rest der Arbeit ist wie folgt aufgebaut. In Kapitel 2 werden grundle-
gende Begriffe der Sprachsignalverarbeitung eingefiihrt. Auflerdem werden
Grundlagen der Signalanalyse diskutiert, die fiir die Sprachsignalverarbei-
tung unentbehrlich sind. In Kapitel 3 werden nach einer Charakteristik des
Kehlkopfmikrofons drei Verfahren zur Aufbereitung von Kehlkopfmikro-
fonsignalen erlautert, die Gegenstand der Evaluation in der vorliegenden
Arbeit in Hinblick auf eine robuste Spracherkennung sind. In Kapitel 5 wer-
den der Aufbau einer Testumgebung und Experimente beschrieben. Nach
einer Prasentation der Evaluationsergebnisse werden diese analysiert und
beurteilt. Im letzten Kapitel 6 findet sich eine Zusammenfassung der durch-
gefiihrten Experimente und der wichtigsten Ergebnisse dieser Arbeit. Im
Ausblick werden offene Fragen angesprochen, die kiinftige Arbeiten moti-

vieren konnten.

11






Kapitel 2.

Grundlagen: Spracherkennung
und Signalverarbeitung

In diesem Kapitel werden zunéchst die wichtigsten Komponenten eines ty-
pischen Spracherkennungssystems und Evaluationsmafle fiir deren Leistung
vorgestellt. Danach werden die Grundlagen digitaler Signalverarbeitung, al-
so Signalrdume und die darin definierten Transformationen, eingefiihrt. Als
Vorbereitung darauf wird zuvor auf den Prozess der Signaldigitalisierung
kurz eingegangen. Zum Schluss wird auf ein grundlegendes Verfahren zur
Merkmalsextraktion eingegangen, das als Referenz bei den Experimenten

verwendet wird.

2.1. Aufbau eines Spracherkennungssystems

Spracherkennung ist neben Sprechererkennung und Sprachsynthese ein zen-
traler Bereich der Sprachsignalverarbeitung. Die Aufgabe der Sprecherer-
kennung ist es, den Sprecher einer gegebenen Aufnahme zu identifizieren,
die Aufgabe der Sprachsynthese aus einem gegebenen Text ein Sprachsignal
zu generieren. Im Gegensatz dazu besteht die Aufgabe der automatischen
Spracherkennung! umgekehrt darin, ein Sprachsignal in den entsprechen-

den geschriebenen Text, die Transkription, umzusetzen.

Lengl. automatic speech recognition, ASR
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Der prinzipielle Aufbau eines Spracherkennungssystems ist in Abbildung
2.1 gezeigt. Als Eingabe bekommt das System ein digitalisiertes Sprachsi-
gnal in Wellenform, also als Zeitfolge von Amplituden. Als Ausgabe erwar-
tet man die erkannte Wortfolge als geschriebenen Text. Den Erkennungs-
prozess kann man grob in zwei Schritte unterteilen: Merkmalsextraktion
und Klassifikation.

Sprachsignal
Merkmalsextraktion
Akustische
l / Modelle
-— Lexikalische
Klassifikation \ Modelle
l Sprach-
. Modelle
Geschriebene
Wortfolge

Abbildung 2.1.: Blockdiagramm: Aufbau des Spracherkennungssystems (in
Anlehnung an Schliiter [2000]).

Der zeitliche Verlauf des Signals eignet sich kaum zur Spracherkennung,
da dieser kaum Riickschliisse auf die gesprochenen Laute erlaubt. Deshalb
muss fiir das Signal eine geeignete Reprasentation gefunden werden. Dieser

Prozess wird Merkmalsextraktion genannt.

Die Merkmalsreprasentation sollte nur die fiir die Spracherkennung relevan-
ten Informationen beinhalten. Sie muss also die Eigenschaft haben, dass sie
die gesprochenen Laute moglichst gut charakterisiert, um diese voneinander
abzugrenzen. Gleichzeitig sollte sie gegeniiber Signalverdanderungen, welche

fiir die Klassifikation der Laute irrelevant oder gar storend sind.

Bei der Klassifikation werden die Merkmale lexikalischen Einheiten, wie

14
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Phonemen? , Wortern oder ganze Sitzen, zugeordnet. Der Prozess muss
auch die Variabilitdt in der Geschwindigkeit beim Sprechen beriicksich-
tigen. Fiir diese Aufgabe hat sich der statistische Ansatz mit Hidden-
Markov-Modellen (HMM, s. Abschnitt 2.2) de-facto als Standard durch-
gesetzt [Fink, 2003], [Schliiter, 2000].

Der Klassifikationsprozess stiitzt sich auf akustische Modelle, lexikalische
Modelle und Sprachmodelle.

e Ein akustisches Modell erfasst Statistiken zur Aussprache einer lexi-
kalischen Einheit wie Phonem, Silbe oder ganzes Wort. Jeder Einheit
wird dabei ein akustisches Modell zugeordnet. Der Erkennungspro-
zess besteht darin, dass eine gegebene Merkmalsfolge (mit unbekann-
ter Transkription) auf eine Folge von Hidden-Markov-Modellen ab-
gebildet wird. Bei einer Einzelworterkennung mit Wortebene-HMMs,
im einfachsten Fall, ist ein Modell gesucht, das die gegebene Merk-
malsfolge mit der grofften Wahrscheinlichkeit identifiziert. Im Falle
der kontinuierlichen Sprache ist eine Modellfolge gesucht, deren Ver-

bundwahrscheinlichkeit am grofiten ist.

e Ein lexikalisches Modell — im einfachen Fall ein Aussprachelexikon
— definiert die Zusammensetzung lexikalischer Einheiten zu Wortern.
Es kann zusétzlich die Wahrscheinlichkeit angeben, mit der die Worter

in den Texten auftreten.

e Ein Sprachmodell definiert die Zusammensetzung der Worte zu Sétzen
oder Auperungen. Es beruht entweder ebenfalls auf einem statisti-
schen Ansatz oder auf einem Regelwerk. Beim statistischen Ansatz
wird die Sprache durch N-Gramme mit zugehorigen Auftretenswahr-
scheinlichkeiten in Texten repréisentiert. Bei einem Regelwerk han-
delt es sich um Grammatikregeln (sogenannte task grammar?), die

die Moglichkeiten einschranken, Woérter miteinander zu kombinieren,

?Das Phonem ist die kleinste Einheit der lautlichen Sprache, die Bedeutungen un-
terscheidet. So gibt es z.B. fiir den Buchstaben ’r’ mehrere Aussprachen, die zwar
unterschiedliche Laute darstellen, jedoch zu einer Phonemklasse /r/ gehoren, da sie
beide gleiche Bedeutung haben.

3dt. etwa Anwendungsgrammatik
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Kapitel 2. Grundlagen: Spracherkennung und Signalverarbeitung

und somit den Hypothesenraum verkleinern.

2.2. Hidden-Markov-Modelle

Hidden-Markov-Modelle (HMM) sind fiir vielfdltige Klassifikationsaufga-
ben neben der Spracherkennung niitzlich wie z.B. Schriftenerkennung und
Erkennung biologischer Sequenzen [Fink, 2003]. Die Darstellung in diesem
Abschnitt folgt Young et al. [2006].

Unter einem Hidden-Markov-Modell A versteht man zwei gekoppelte Zu-
fallsprozesse. Der erste ist ein Markov-Prozess mit einer Anzahl Zusténden,
die als Sy, Ss,...,Sy bezeichnet werden. Diese steuern den zweiten Zu-
fallsprozess. Hier wird zu jedem diskreten Zeitpunkt ¢ geméfl einer zu-
standsabhéngigen Wahrscheinlichkeitsverteilung eine Beobachtung x; er-
zeugt. Beim Durchlaufen einer Sequenz von Zustdnden () = ¢1qs...qr,
mit ¢; € {51, 5,...,5n}, erzeugt das HMM eine Folge von Beobachtungen
X =x1Xy...x7, T € N, die auch als Emissionen bezeichnet werden. Diese
Zustéande sind demnach emittierend. Zwei spezielle Zusténde, der Startzu-
stand S; und der Endzustand Sy, dienen der Verkettung mehrerer Modelle

und sind nicht emittierend.

In Abbildung 2.2 ist der Aufbau eines typischen Hidden-Markov-Modells
und dessen Funktionsweise gezeigt. Das HMM hat fiinf Zustdnde S; bis Ss.
Die Kanten sind mit Ubergangswahrscheinlichkeiten aij, 1,5 € {S,...,5}
versehen. Selbstinduzierte Uberginge erlauben es, in einem Zustand zu ver-
weilen. Andere Kanten fithren zum néchsten oder iibernéchsten Zustand.
Diese Topologie wird genutzt, um der Variabilitdt der Sprechgeschwindig-
keit gerecht zu werden. In diesem Beispiel durchliuft das Modell die Folge
S1, 5,53, 53, 84, S4, S5, wobei eine Sequenz (xq,...,Xs) mit Wahrschein-
lichkeiten b;(x;) = P(x;]5;), i € {1,...,5} “beobachtet” wird. Die Vertei-
lungen der Emissionswahrscheinlichkeiten kénnen diskret oder kontinuier-
lich sein. Im letzteren Fall werden sie iiblicherweise kompakt als Gauflsche
Dichtefunktionen durch einen Mittelwert und Standardabweichung ange-

geben.

16



2.2. Hidden-Markov-Modelle

Beobachtungs-
sequenz

X,

Abbildung 2.2.: Aufbau und Funktionsweise eines Hidden-Markov-Modells.

In der Spracherkennung stellen HMMs statistische Modelle der Worter, Sil-
ben oder (meist) Phoneme dar. Ein HMM wird dabei einer solchen lexika-
lischen Einheit zugeordnet und Emissionen werden mit Merkmalsvektoren
identifiziert. Das Erkennungsproblem (oder Dekodierung) kann nun wie
folgt angegeben werden. Fiir eine gegebene Beobachtungssequenz X und
ein Modell \ ist diejenige Zustandsfolge Q = S1G1Gs . .. GrSy gesucht, die
mit der Beobachtung mit der grofiten Posterior-Wahrscheinlichkeit iiber-

einstimmt, d.h.

P(X|A) = Zaqom H by (Xt) Aq(t)q(t+1) (2.1)

Diese Folge kann effizient mit Hilfe des Viterbi-Algorithmus berechnet wer-
den. Unter allen Modellen wird als Hypothese das Modell ausgew#hlt, fiir
das die Produktwahrscheinlichkeit (2.1) maximal ist.

17
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2.3. Evaluationsmaflle

Ein wichtigter Aspekt eines Spracherkenners ist seine Erkennungsleistung.
Diese wird bestimmt, indem der Erkenner auf Testsprachsignale angewen-
det wird. Die vom ihm ausgegebene Transkription wird dann mit der kor-
rekten Transkription unter Verwendung einer Abstandsmetrik verglichen
und aus den Unterschieden die Erkennungsleistung ermittelt. Als Evaluati-
onsmafle fiir die Erkennungsleistung sind unter anderem Worterkennungs-

rate und Akkuratheit (engl. Accuracy®) definiert.

Die Worterkennungsrate setzt sich aus der Anzahl der Worter in der Re-
ferenztranskription N, Anzahl der Ersetzungen S ( engl. substitution) und
der Loschungen D (engl. deletion) wie folgt zusammen:

N—-D-S

Worterkennungsrate = — N 100% (2.2)

Diese Erkennungsrate bewegt sich zwischen 0% und 100%. Diese Kennzahl
beriicksichtigt jedoch keine Einfiigungen. Deshalb wird noch die sogenannte
Akkuratheit definiert. Mit I (engl. insertion) — Anzahl der Einfiigeopera-
tionen — gilt:

N-D-5-1

Akkuratheit = I -100% (2.3)

Akkuratheitswerte liegen im Intervall von —oo bis 100%. Dieses Maf ist
repriasentativer fiir die Erkennungsleistung, da es nur dann bei 100% liegt,
wenn die erkannte AuBerung zu 100% mit der korrekten Transkription iiber-

einstimmt.

Die Anzahl der drei oben genannten Editieroperationen ist im Allgemei-
nen nicht eindeutig. Mit Verfahren der dynamischen Programmierung lasst
sich jedoch die optimale Zuordnung (d.h. Zuordnung mit den wenigsten
Fehlern) der erkannten Transkription zur Referenztranskription finden. Die

minimale Anzahl Editieroperationen bezeichnet man als Editier- oder Le-

4dt. auch Genauigkeit
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2.4. Digitalisieren von Signalen

venshtein-Distanz®.

2.4. Digitalisieren von Signalen

Lautliche Sprache wird in Form von Schallwellen durch das Medium Luft
iibertragen und mit einem elektroakustischen Wandler, also einem Mikro-
fon, in ein analoges elektrisches Signal umgewandelt. Zur Verarbeitung von
Signalen werden heute praktisch ausschliefflich die Mittel der digitalen Si-
gnalverarbeitung eingesetzt. Deshalb wird ein analog aufgenommenes Si-

gnal im ersten Schritt digitalisiert.

Beim Digitalisieren wird ein analoges Signal abgetastet und quantisiert.
Bei der Abtastung wird ein Signal x(¢) zu dquidistanten Zeitpunkten ¢ =
nT,n € N abgetastet (engl. sampling). T ist das Abtastintervall, f = 1/T
die Abtastfrequenz. Nach dem Abtasttheorem von Shannon muss das Si-
gnal z mit der hochsten enthaltenen Frequenz Q) (bandbegrenztes Signal) mit
mindestens doppelter Frequenz, 29 ( Nyquist-Frequenz), abgetastet werden,
damit = perfekt rekonstruiert werden kann. Anderenfalls entsteht Informa-
tionsverlust, und es kénnen Aliasing-Effekte bei der Rekonstruktion auf-

treten.

Bei der (uniformen) Quantisierung bzw. Diskretisierung der Amplitude
wird der Wertebereich auf eine Menge diskreter Werte abgebildet. Ziel da-
bei ist es, eine effiziente Speicherung ohne nennenswerte Verluste zu errei-
chen. Der Wertebereich wird dazu in 2%, B € N Intervalle mit der Breite
Az = 2 Tpae /2P zerlegt, und jedes z; wird auf die am niichsten liegen-
de Intervallmitte abgebildet. Dies setzt voraus, dass der Wertebereich auf
das Intervall [—Z,40, ZTimaz| €inschriankt ist. B gibt dabei die Auflésung des
Wertebereichs an. Fiir Sprachsignale sind die Abtastfrequenz von 16 kHz
und eine Quantisierung mit Auflésung von 16 Bit ausreichend [Schukat-
Talamazzini, 1995]. Fiir Musiksignale guter Qualitit sind ca. 44,1 oder 48
kHz tiblich.

®Benannt nach Vladimir I. Levenshtein, der das Verfahren 1965 verdffentlichte [Euler,
2006].
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2.5. Signalraume

Die Signalanalyse in der Spracherkennung beruht zu einem wesentlichen
Teil auf der Fourier-Transformation und dem Einsatz von Filtern. Die
Fourier-Transformation iiberfithrt ein Signal, das von der Zeit abhingt,
in eine Funktion der Frequenz und erlaubt damit einen Einblick in den
Frequenzgehalt des Signals. Die Anwendung von Filtern ermoglicht unter
anderem die Analyse eines ausgewéhlten Frequenzbereichs. Mathematische
Grundlage der Filterung stellt die Faltung von Funktionen dar. Diese Be-
griffe werden nun nach und nach eingefiihrt. Die Darstellung in den Ab-
schnitten 2.6 und 2.7 orientiert sich an Clausen and Miiller [2001].

In der Analysis wird héufig von den Riemann-Integralen Gebrauch ge-
macht. Es gibt jedoch einige Funktionsfolgen, deren Grenzwerte nicht inte-
grierbar sind und fiir die Riemann-Integration kein geeignetes Hilfsmittel
fiir die Analyse darstellt. Deshalb bedient man sich sogenannter Lebesgue-

Integrale, die unter Grenzprozessen wesentlich stabiler sind.

Fiir eine Funktion f sind die Lebesgueschen Rdume LP(R) definiert durch

LP(R): {f : R — C | f messbar und ||f||, < oo}, (2.4)
mit den Lebesgueschen Normen || f]|,, gegeben durch

1]l = /R|f(t)|”dt fir 1< p < oo

. (2.5)
|| flloo := ess sup,ep| f(¢)| = inf{a > 0 | p({z : [f(z)| > a}) = 0}

fiir a < p < 0.

Ersetzt man in obigen Definitionen R durch 7Z, so ergeben sich die Fol-
genrdume (P(Z). Diese Raume sind also besonders fiir die Analyse zeit-
diskreter Signale geeignet, da diese Signale im mathematischen Sinne als

Folgen interpretiert werden konnen.
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2.6. Fourier-Analyse

Fiir die Zeit-Frequenz-Analyse eines (diskreten) Signals ist die sogenann-
te diskrete Fourier-Transformation grundlegend. Um diese Transformation
einzufithren, bedarf es zuerst der Diskussion von Fourier-Reihen und der

Fourier-Transformation fiir den kontinuierlichen Fall.

2.6.1. Fourier-Reihenentwicklung

Von allen Lebesgue-Raumen L” und ¢? sind die sogenannten Hilbert-Rdaume
mit p = 2 wichtig. Auf H = L? ist fiir f € L? und ¢(t) € L? ein Skalarpro-
dukt definiert durch

(flg) == / F (gt (2.6)

H = L*(]0, 1]) besitzt mehrere Orthonormalbasen (vgl. Satz zu Eigenschaf-

ten von Hilbert-Réumen in Clausen and Miiller [2001]), unter anderen

@y = {1,V2cos(2rkt), V2sin(2rkt)|k € N} und

| (2.7)
(I)g — {627r2kt‘k — Z}

Wie man im Folgenden sieht, ergibt sich die Fourier-Reihendarstellung ei-
ner periodischen Funktion aus der Darstellung zu einer Orthonormalba-

sis.

Sei f: R — C die periodische Fortsetzung einer Funktion aus L*([0, 1]).
Dann kann f zur Orthonormalbasis ®; des Raumes als Fourier-Reihe dar-

gestellt (oder “entwickelt”) werden:
f(t) =ao+ \/52 ay, - cos(2mkt) + \/§Z b - sin(2mkt). (2.8)
k=1 k=1

Die Berechnung der Fourier-Koeffizienten ag, aq, ..., by, bo, . . . erfolgt dabei
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aus den Integralformeln:

w={) = [ st
ay = <f|\/§cos(27rkt)> = \/5/1 f(t)cos(2mkt)dt (2.9)
b, = <f\\/§sin(27rk;t)> = \/5/01 f(t)sin(27mkt)dt

Die Fourier-Koeffizienten geben dabei an, mit welcher Intensitét die Kosinus-

und Sinusfunktionen verschiedener Frequenzen in f enthalten sind.

Fiir f wie oben ergibt sich aus der Darstellung zur Orthonormalbasis ®,
und der Eulerschen Identitit e2™* = cos(27wkt) + i - sin(27kt) die Fourier-

Reihe in komplexer Schreibweise durch
F(t) = cpe”™H (2.10)

mit den Fourier-Koeffizienten

cp = (fle¥™) = /0 1 f(t)e2miktdt = /0 1 f(t)e 2k qr. (2.11)

2.6.2. Fourier-Transformation

Die Fourier-Reihe erlaubt bis jetzt fiir eine periodische Funktion (bzw. die
periodische Fortsetzung einer intervallbeschréinkten Funktion) eine Darstel-
lung als Uberlagerung ganzzahliger Frequenzen. Ist eine Funktion f nicht
periodisch, fallt aber fiir Werte gegen unendlich hinreichend gegen Null
(was fiir gewdhnlich der Fall ist), dann gilt f € L'(R), und man kann sie in
Bezug auf ihre Frequenzen dennoch analysieren. Dabei wird der Frequenz-
raum kontinuierlich (w € R). Die Fourier-Transformation einer Funktion
f € LYR) ergibt sich aus der komplexen Fourier-Reihendarstellung nach

Formel 2.10 unter Beriicksichtigung aller Frequenzen (und nicht nur ganz-
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2.6. Fourier-Analyse

zahliger Frequenzen) durch
f(w) ::/ f(t)e 2™ q, (2.12)

Die Fourier-Transformierte einer Zeitfunktion bezeichnet man als (komple-

xes) Spektrum.

Die Fourier-Transformation lisst sich auch in L?(R) und ¢*(Z) iibertragen
(s. Clausen and Miiller [2001]). Diese Réume sind zur Beschreibung fiir die

Praxis relevanter kontinuierlicher und diskreter Signale geeignet.

Die Fourier-Transformierte 2 einer Folge z € ¢?(7Z) ist definiert durch

B(E) =Y ape T (2.13)
k=—o00

Fiir Folgen geht das Integral also in eine unendliche Summe iiber. Aus die-

ser Formel geht die nachfolgende diskrete Fourier-Transformation endlicher

Folgen hervor.

2.6.3. Diskrete Fourier-Transformation

In praktischen Féllen hat man es mit diskreten Signalen endlicher Lange
zu tun. Fiir diesen Fall ist die diskrete Fourier-Transformation definiert.
Fiir den Vektor v := (vp,vy,...,uny_1)7 € CN,N € N ist die diskrete
Fourier-Transformierte (DFT) als Vektor © € CV definiert durch

v e kN k=0,1,...,N—1. (2.14)

Die Komplexitit fiir die Berechnung dieser Transformation liegt in O(N?).
Mit einer Einschrankung fiir die Wahl von N (N = 2", n € N, Zweierpo-
tenz) und durch geschickte Umsortierung der Multiplikationen und Additio-
nen erhélt man einen Algorithmus, der lediglich O(N -log(N)) solcher Ope-
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rationen benotigt [Kiencke and Jékel, 2008]. Diese Schnelle Fourier Trans-

formation® wird iiberwiegend fiir praktische Berechnungen benutzt.

2.7. Filterung und Faltung

Ein weiteres wichtiges Hilfsmittel zur Signalanalyse ist die Filterung. Die
Filterung erlaubt es zum Beispiel, ein Signal beziiglich eines ausgewéhlten
Frequenzbereichs zu analysieren. Faltung spielt dabei eine wichtige Rol-

le.

Abhéngig vom gewiinschten Effekt kann es notwendig sein, eine Menge
von Filtern anzuwenden, eine sogenannte Filterbank. In der Filterbankana-
lyse passiert ein Sprachsignal eine Reihe von Filtern, die einzelne Berei-
che von Frequenzen abdecken. Die Abstidnde der Mittenfrequenzen kénnen
gleichméfig (uniform) oder nicht uniform sein, wie zum Beispiel in auditiv
motivierten Mel- und Bark-Filterbdanken (s. Abschnitt 2.8.3).

Je nach der Gestalt der Ubertragungsfunktion, mit der ein Filter beschrie-
ben wird, unterscheidet man Tief-, Hoch-, und Bandpassfilter. Das Aus-
gangssignal eines Filters entsteht durch die Faltung des Signals mit der
Ubertragungsfunktion des Filters. In der vorliegenden Arbeit wird von Fil-
terbinken mit digitalen Bandpassfiltern endlicher Impulsantwort” (d.h. die
Impulsantwort enthélt eine endliche Anzahl Koeffizienten ungleich Null)
Gebrauch gemacht. Die mathematische Grundlage fiir (digitale) Filter sind
digitale Systeme. Diese stellen einen Spezialfall sogenannter linearer zeitin-

varianter Systeme dar.

Ein digitales System T : £ — A transformiert ein Eingangssignal z € F in
ein Ausgangssignal y € A (s. Abbildung 2.3). E' und A bezeichnen dabei
geeignete Signalriume, zum Beispiel Teilraume vom Raum zeitabhédngiger
Funktionen R — C (zeitkontinuierliche Signale) oder Z — C (zeitdiskrete
Signale).

Sengl. Fast Fourier Transformation, FFT
Tengl. Finite Impulse Response, FIR
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x —»| System T |—> y

Abbildung 2.3.: Ein digitales System

Ein digitales System T heifit linear, wenn gilt
Tla1x1 + asxs](n) = ayT[x1](n) + axT[xs](n) (2.15)

fiir beliebige a1, as und Signale x; und x5 aus E.

Das System T heifit linear zeitinvariant, wenn zusétzlich gilt:
ylno] = T[z](n — no) (2.16)

fiir n,ng € R.
Sind x,y : Z — C diskrete Signale, so heifit
(z#y)(n) =Y _a(k)y(n — k) (2.17)
kEZ

die Faltung (engl. convolution) von x und y an der Stelle n € Z.

Mit dem folgenden Satz (2.18) wird es moglich das Ausgabesignal y ei-

nes Filters wahlweise im Frequenz- oder im Zeitbereich zu berechnen.

Seien h, g € (*(Z), dann gilt entsprechend dem Faltungssatz:

— ~

hxg=h-3g. (2.18)

Mit anderen Worten, die Faltung zweier Folgen geht unter Verwendung
der Fourier-Transformation in die punktweise Multiplikation der Fourier-

Transformierten iiber.

Das Ausgabesignal eines digitalen Filters wird fiir lingere Signale aus Effizi-

enzgriinden fiir gew6hnlich im Spektralbereich berechnet. Dazu werden das
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Eingabesignal und die Ubertragungsfunktion des Filters mittels Diskreter
Fourier-Transformation in den Spektralraum iiberfithrt und dort punkt-
weise multipliziert. Die Ubertragungsfunktion im Spektralraum wird auch
Filterkern genannt. Gegebenenfalls muss das Ausgabesignal mittels ent-
sprechender inverser Fourier-Transformation wieder in den Zeitraum riick-

transformiert werden.

2.8. Merkmalsextraktion durch Mel-Frequency
Cepstral-Analyse

Die Extraktion zuverlidssiger Merkmale ist eine zentrale Aufgabe im Pro-
zess der Spracherkennung. Wie eingangs erwihnt ist die Repréasentation
des Sprachsignals im Zeitbereich sehr redundant und eignet sich kaum fiir
eine zuverlassige Klassifizierung. Deshalb geht man fiir gewohnlich zu einer
geeigneteren Repréisentation des Signals iiber — der Merkmalsreprasenta-

tion.

Die Mel-Frequency Cepstral-Analyse ist eine Moglichkeit, eine solche Merk-
malsreprésentation des Signals zu finden. Abbildung 2.8 veranschaulicht
die Schritte zur Extraktion der Mel-Frequency Cepstral-Koeffizienten (engl.
Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC') als Blockdiagramm. Als Fin-
gabe wird ein Sprachsignal in Wellenform erwartet. Die Ausgabe ist eine
Merkmalssequenz, also eine Sequenz von Merkmalsvektoren einer festen

Lénge.

Im Folgenden werden die einzelnen Schritte detailliert besprochen.

2.8.1. Fensterung

Die Signalanalyse erfolgt in der Regel in sich iiberschneidenden kurzen Zeit-
intervallen, in denen das Signal als stationir angenommen werden kann.
Zu diesem Zweck wird es mit Hilfe einer speziellen Fensterfunktion multi-

pliziert. Um einer moglichen Entstehung grofler Spriinge an den Grenzen
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Signal in
Wellenform

!

Fensterung

!

Fourier-Analyse

!

Mel-Filterbank
Analyse

!

Dekorrelation

!

Mel-Frequency
Cepstrum (MFCC)

Abbildung 2.4.: Blockdiagramm: Extraktion des Mel-Frequency Cepstrums
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Abbildung 2.5.: Hamming-Funktion (hier mit L = 25).

entgegenzuwirken wird das Signal durch die Wahl einer geeigneten Funk-
tion an den Seitenenden gedédmpft. Eine sehr gingige Fensterfunktion, die
héufig zum Einsatz kommt, ist die Hamming-Funktion. Sie ist definiert
durch

ot
0,54—0,46-008(%), 0<t<L—1 teZ

hlt] = (2.19)

0, sonst.

und ist in Abbildng 2.5 dargestellt. Das Hamming-Fenster ist insbesondere
wegen seines vorteilhaften Auflésungsverhaltens im Zeit- und Frequenzbe-

reich in der Praxis beliebt.

Zu jedem Zeitpunkt ty wird durch Verschiebung der Fensterfunktion und

punktweise Multiplikation aus dem Signal x eine gewichtete Version von x
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2.8. Merkmalsextraktion durch Mel-Frequency Cepstral-Analyse

in einer kleinen Umgebung um ¢, berechnet:
2t = z[t] - hlt — to). (2.20)

AuBerhalb der Umgebung verschwindet das Signal.

Eine typische Fensterlinge zur Extraktion von MFCCs betriagt 25 ms bei

einer Fensterverschiebung von 10 ms [Schukat-Talamazzini, 1995].

2.8.2. Spektralanalyse

Fiir jedes Fenster wird nun mittels Diskreter Fourier-Transformation ein
Kurzzeit-Spektrum ermittelt. Das Zeitsignal x wird dabei nach Formel 2.14
in Abschnitt 2.6.3 in den Frequenzbereich iiberfiihrt. Das Spektrum ist eine
komplexe Funktion der Frequenz. Da die Phasenbeziehungen im Bereich der
Spracherkennung keine grofle Rolle spielen, geht man an dieser Stelle zum
reellen Betragsspektrum tiber. Die Faltungseigenschaft (vgl. Faltungssatz
2.18) bleibt dabei erhalten [Schukat-Talamazzini, 1995].

2.8.3. Mel-Filterbank-Analyse

Die menschliche Wahrnehmung der Tonhohen ist nicht in allen Frequenz-
bereichen gleich. Untersuchungen iiber die subjektive Empfindung der Ton-
hohen ergaben, dass die empfundene Hohe eines Tons sich nichtlinear mit

dessen Frequenz verhilt [Pfister and Kaufmann, 2008].

Eine Analyse mit der sogenannten Mel-Filterbank beriicksichtigt diese fre-
quenzabhéngige Tonhohenempfindung. Die Mel-Skala, die in Moore and
Glasberg [1983] beschrieben wurde, steht mit der Frequenz f in folgendem

Zusammenhang:

f
Mel = 1127 -In ( 1
¢ ‘ n<+7OOHz

Die Filterbank selbst stellt eine Menge von p Filtern mit Zentrumsfrequen-
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zen, die dquidistant auf der Mel-Skala liegen, dar. Im Bereich der automa-
tischen Spracherkennung werden iiberwiegend Filter in triangularer Form
verwendet. Abbildung 2.6 veranschaulicht die Filterbank. Die Anzahl p der
Filter kann empirisch bestimmt werden und liegt Empfehlungen nach zwi-
schen 24 und 26 [Pfister and Kaufmann, 2008], [Young et al., 2006].

Zu den anderen verbreiteten Skalen zur Beschreibung der Tonhohenemp-
findung gehoren die Bark-Skala und die ERB-Skala (equivalent rectangular
bandwidth, ERB®). Eine Beschreibung dazu findet sich zum Beispiel in
Moore and Glasberg [1983].

Amplitude A
1 L

YVY VY 4 \ 4 \ 4 \ 4 \ 4 "
|m1| eece |m,| eee |m

| Frequenz

Abbildung 2.6.: Mel-Filterbank mit p Filtern.

Die Anwendung der Filterbank funktioniert nun wie folgt. Das Betrags-
spektrum wird mit jedem Filter punktweise multipliziert (vgl. Faltungssatz
2.18). Die Mel-Spektralkoeffizienten m;, j € 1,...,p werden gewonnen, in-
dem die Koeffizienten in jedem Kanal aufsummiert werden. Das Ergebnis
wird als Mel-Spektrum bezeichnet. Wegen des groflien Dynamikbereichs des
Spektrums geht man fiir gewohnlich anschliefend zur logarithmierten Dar-

stellung iiber.

2.8.4. Dekorrelation

Benachbarte Koeffizienten des Mel-Spektrums sind stark korreliert, da sich
die Filterkerne der Mel-Filterbank iiberlappen (vgl. Abbildung 2.6). Fiir

8dt. etwa Aquivalentrechteck-Bandbreite
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die Klassifikation mit den meisten Hidden-Markov-Modellen ist es jedoch
notwendig, dass die Koeffizienten eines jeden Merkmalsvektors paarwei-
se unabhéngig sind [Young et al., 2006]. Ein endgiiltiger Merkmalsvektor
wird deshalb durch Dekorrelation aus dem Mel-Spektrum gewonnen. Die
Dekorrelation wird hier durch Anwendung der inversen Fourier- oder einer
dhnlichen Transformation (wie zum Beispiel Cosinus-Transformation) er-
reicht. Dieses “Spektrum vom Spektrum” wird Cepstrum bezeichnet. Der
Begriff “Cepstrum” wurde als Kunstwort aus “spectrum” abgeleitet [Fink,
2003].

2.8.5. Dynamische Komponenten

Die Leistung der Spracherkennung kann durch Hinzunahme dynamischer
Merkmale signifikant gesteigert werden. Es handelt sich dabei um zeitliche
Ableitungen der (statischen) Merkmale, die in den vorherigen Schritten
gewonnen wurden. Es gibt verschiedene Moglichkeiten, dynamische Kom-
ponenten zu bestimmen. Hier wird exemplarisch eine dieser Moglichkei-
ten erlautert. Die zeitliche Ableitung erster Ordnung, die auch als Delta-
Koeffizient bekannt ist, kann zum Beispiel als gewichtete Summe aus Koef-
fizienten in 2n+ 1 benachbarten Fenstern gewonnen werden. Seien ¢;_,,, . . .,
Ct—1,Cty Ciy1, - - -, Cap Statische (eindimensionale) Koeffizienten in der Um-

gebung der Zeit t. Dann ist ein Delta-Koeffizient d; definiert durch

2?21 J(Crrj — ci—j)

d; = —
' 22]':1]2

(2.21)

Ublicherweise wird n gleich zwei gewiihlt.

Die Berechnung der Deltas bezieht Vergangenheits- und Zukunftswerte der
Merkmale mit ein, die am Anfang und Ende der Merkmalsrepréisentati-
on eines Signals nicht definiert sind. Durch Replikation der Merkmale am

Anfang bzw. Ende wird die obige Definition sinngeméf ergénzt.

Analog dazu ist die Ableitung zweiter Ordnung, ein Accelerator- oder Delta-
von-Delta-Koeffizient, als Ableitung der Delta-Koeffizienten definiert und
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wird nach derselben Formel 2.21 (mit entsprechenden Ersetzungen) berech-

net.

2.8.6. Kodierungsparameter

Viele Kodierungsparameter, die in den obigen Abschnitten erwéhnt wur-
den, héingen von der konkreten Anwendung ab. Die optimalen Werte miissen
deshalb jeweils experimentell bestimmt werden. Es gibt jedoch gute Erfah-
rungswerte fiir den Bereich der Spracherkennung, die in der Regel zu guten
Ergebnissen fithren. Diese Parameter sind in Tabelle 2.1 zusammengestellt
[Pfister and Kaufmann, 2008], [Young et al., 2006].

Tabelle 2.1.: Parameterwerte, die bei der Mel-Frequency Cepstral-Analyse
héufig verwendet werden.

Kodierungsparameter Wert
Abtastrate 8 oder 16 kHz
Lange des Analysefensters 25 ms
Verschiebung des Analysefensters 10 ms
Anzahl triangularer Filter 24 - 26
Anzahl Cepstral-Koeffizienten 12 -16
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Kapitel 3.

Grundlagen: Robuste
Spracherkennung mit

Kehlkopfmikrofon

In diesem Kapitel wird zuerst das Kehlkopfmikrofon als Aufnahmequelle
beschrieben. Danach werden zwei Verfahren erlédutert, die in der vorliegen-
den Arbeit im Hinblick auf eine robuste Spracherkennung evaluiert werden.
Zum einen wird das sogenannte Lombard-Filter vorgestellt. Es soll fiir Ro-
bustheit gegeniiber der Variabilitdt der Sprache beim Kommunizieren in
gerduschbelasteten Umgebungen sorgen. Das Filter beruht auf einer Me-
thode der Regressionsanalyse, der multilinearen Regression. Zum anderen
wird das Verfahren Zero-Crossings with Peak Amplitudes vorgestellt, das
auf einem auditiven Modell basiert und es erméglichen soll, gegeniiber Hin-

tergrundgerdauschen robuste Sprachmerkmale zu extrahieren.

3.1. Charakteristik des Kehlkopfmikrofons

Ein Kehlkopfmikrofon ist ein Sensor, der am Hals in der Nahe des Adamsap-
fels getragen wird. Im Gegensatz zu gewohnlichen Nahsprechmikrofonen,

die den Luftschall aufnehmen, nimmt ein Kehlkopfmikrofon Vibrationen
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der Haut auf, die von den Stimmbéndern erzeugt, im Vokaltrakt verdndert

und verstiarkt und durch den Kehlkopf iibertragen werden.

Durch diese Funktionsweise wird die Auswirkung der Umgebung im Signal
deutlich reduziert, da der Korperschall und nicht der Luftschall aufgenom-
men wird. Kehlkopfmikrofone sind deshalb sehr gut fiir den Einsatz in
lauten Umgebungen geeignet und werden zum Beispiel im Militarbereich

zur Kommunikation eingesetzt.

Der Hauptnachteil von Kehlkopfmikrofonen besteht darin, dass die Signale
fiir gewohnlich einen ungiinstigeren Frequenzverlauf aufweisen als gewohn-
liche Nahsprechmikrofone. Insbesondere hohere Frequenzen im Bereich zwi-
schen ca. 2 und 4 kHz werden abgeschwécht und ab 4 kHz fast vollstéandig
unterdriickt [Jung et al., 2007]. Dies fiihrt teilweise zum Verlust der soge-
nannten Formanten!, die wichtig fiir die Erkennung der Vokale sind. Den-
noch sind Signale aus dem Kehlkopfmikrofon fiir das menschliche Ohr gut
verstéandlich, da die wichtigsten Informationen fiir die Erkennung von Lau-
ten und Wortern in niedrigen Frequenzbereichen konzentriert sind. In der
automatischen Spracherkennung wirken sich die fehlenden Frequenzanteile
im Spektrum eines Kehlkopfmikrofonsignals jedoch deutlich negativ auf die

Erkennungsleistung aus.

3.2. Lombard-Effekt

Die Verstindigung in lauten Umgebungen, zum Beispiel an einer stark
frequentierten Strafle, stellt fiir den Menschen eine Herausforderung dar.
Um sich trotzdem verstindlich zu machen, sprechen Konversationspart-

ner akzentuierter und lauter. Dadurch dndert sich die Intensitit, die Ton-

Lokale Maxima des Leistungsdichtespektrums des Sprachsignals werden in der Pho-
netik als Formanten Fy, Fs, F3 etc. bezeichnet. Diese spektralen Maxima rithren von
Resonanzen des Vokaltraktes her und sind besonders bei Vokalen ausgeprigt vorhan-
den. Ein Formant wird mit den Parametern Mittenfrequenz (oder Formantfrequenz),
Bandbreite und Amplitude beschrieben. Die Bezeichnungen Fy, Fy, F3 etc. werden
oft auch fiir die Formantfrequenzen verwendet. Fiir die Formantfrequenzen eines
Lautes gilt: Fy < Fy < F3 etc. Der tiefste Formant oder die tiefste Mittenfrequenz
ist also stets Fy [Pfister and Kaufmann, 2008].
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3.3. Lombard-Filter

lage und die Artikulation: die Betonung der Vokale verschiebt sich. (Im
Grenzfall geht die Sprache ins Schreien iiber.) Diese Effekte werden als
Lombard-Effekt? zusammengefasst. Da der Effekt teilweise unbewusst auf-
tritt, wird er manchmal auch Lombard-Reflex genannt. Sprache, die un-
ter diesen Umstédnden aufgenommen wurde, wird als Lombard-Sprache be-

zeichnet.

Studien zufolge sind Auswirkungen des betreffenden Effekts ziemlich kom-
plex. Im Einzelnen zeigen sie, dass bei ausgeprigtem Lombard-Effekt die
Léangen der Vokale gréfler werden, wahrend die der Konsonanten im Gegen-
teil dazu kleiner werden. Genannt wird auch eine Verschiebung der Inten-
sitdtsschwerpunkte (Formanten) aus den hoheren und unteren Frequenzbe-
reichen in einen mittleren Bereich. Die Auswirkungen hiangen jedoch auch
von der Art der Umgebungsgerdusche und deren Pegel ab [Hansen and
Varadarajan, 2009].

Wie eingangs erwahnt, hat der Lombard-Effekt einen negativen Einfluss
auf die Erkennungsleistung in der automatischen Spracherkennung. Ziel
der im Folgenden erkldrten Methode ist es, die Auswirkungen des Effekts
zu reduzieren, um die Erkennungsleistung des Spracherkennungssystems zu

verbessern.

3.3. Lombard-Filter

In einer Arbeit von Chi and Oh [1996] wird ein Verfahren beschrieben,
das zum Ziel hat, den Lombard-Effekt auf der Merkmalsebene zu kom-
pensieren. Zu diesem Zweck wurde ein Degradierungsmodell aufgestellt,
das die spektralen Verinderungen der Sprache, die von dem sogenannten
Lombard-Effekt herriihren, erfasst. Im Einzelnen werden Frequenzverfor-
mungen (engl. frequency warping) und Amplitudenskalierungen im Spek-

tralbereich in Abhéngigkeit vom Frequenzband modelliert. Dadurch wer-

2Die ersten wissenschaftlichen Beobachtungen dieses Effekts gehen zuriick in das Jahr
1911, als der franzosische Wissenschaftler Etiénne Lombard (1868-1920) diesen phy-
siologischen Effekt in lauter Umgebung entdeckte [Hansen and Varadarajan, 2009].
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den Variationen der Formantenhthen und -breiten, der Tonhéhen und der

Energie simuliert.

Zur Validierung des Verfahrens bauten die Autoren eine Testumgebung
auf. Dabei wurden mit einem Nahsprechmikrofon saubere (“clean”) und
durch den Lombard-Effekt gestorte (“Lombard”) Sprachsegmente in ko-
reanischer Sprache aufgenommen. Die Lombard-Sprache wurde wie folgt
aufgenommen. Probanden bekamen Kopfthorer aufgesetzt, durch die eine
Geréduschkulisse simuliert wurde. Sie mussten wéahrenddessen ins Mikrofon
Worter aufsprechen. Auf diese Weise wurde Lombard-Sprache ohne Hin-

tergrundgerausche aufgenommen.

Bei der Auswertung des Verfahrens wurde eine signifikante Verbesserung
bei der Einzelworterkennung in koreanischer Sprache erzielt. Dabei wur-
den MFCC-Merkmale (vgl. Abschnitt 2.8) mit und ohne Lombard-Effekt-
Unterdriickung gegeniibergestellt. Die verwendeten Umgebungen umfass-
ten Gerdusche innerhalb von Ausstellungshallen, Telefonzellen, Autokabi-
nen, Computerrdumen und auf belebten Strafien unter verschiedenen Wer-

ten des Signal-zu-Rausch-Abstands.

Das Verfahren zur Lombard-Effektunterdriickung wird in dieser Arbeit fort-
an auch als Lombard-Filter bezeichnet. Die Basis des Lombard-Filters stellt
ein Degradierungsmodell dar, das spater die Adaptation an den Lombard-

Effekt mittels eines Regressionsverfahrens rechtfertigt.

3.3.1. Degradierungsmodell

Um die Auswirkungen des Lombard-Effekts auf das Sprachsignal zu er-
fassen, wurde in Chi and Oh [1996] ein sogenanntes Degradierungsmodell
(engl. degradation® model) entwickelt. Darin werden zum einen Variatio-
nen der Formantenhohe, deren Bandbreiten und Energien in einer Funk-
tion “nichtlinearer Frequenzverformungen” F'(-), zum anderen frequenz-
abhéngige Amplitudenskalierungen in einer Funktion A(-) modelliert. Die

Amplitudenskalierungen rithren von der Variation des Schalldruckpegels

3dt. etwa Herabstufung, Herabsetzung, Abstufung
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3.3. Lombard-Filter

(Lautstirke) beim Sprechen her. Mit der Bezeichnung des Spektrums S(w)

eines Sprachsignals ergibt sich eine Transformation im Spektralbereich
Y(w) = A(w)S(F(w)), (3.1)

wobei Y (w) dem Spektrum des Lombard-Signals entspricht.

Die Funktionen F(-) und A(-) sind einzeln unbekannt. Die Gesamtaus-
wirkung kann aber durch Beispiele “sauberer” Merkmale und Lombard-
Merkmale abgeschitzt werden. Im Folgenden findet sich die Herleitung

hierzu.

Sei C¢lea der n-te Cepstralkoeffizient der “sauberen” Sprache und CEembard
ein entsprechender Koeffizient der Lombard-Sprache. C9" entsteht aus
dem Mel-Kurzzeitspektrum S(w) durch Logarithmierung und inverse Fou-

rier-Transformation (vgl. Abschnitt 2.8):

1 [ ,
Celean — %/ log(|S(w)|)e™“"dw (3.2)

—Tr

Fiir Lombard-Sprache ergibt sich:

Ot = / " log(|A(@)S(F(w)) e " dw, (3.3)

—T

woraus sich durch Anwenden der Fourier-Transformation 2.12 folgende

Gleichung ergibt:

log(|AW)S(F(W)) = Y Clomberdemh (3.4)

k=—o00

Durch Erweitern der Gleichung 3.2 mit w = F(F~!(w)) und Einsetzen der
Gleichung 3.4 erhélt man:
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e = 5= [ togSE(F I @]

S N (3.5)
_ % [ Z C]fzombarde—zF (wk lOg(}A(F_l(W))D

T k=—0c0

Mit den Bezeichnungen

1 s

L(n, k) = 5 e~ Wk giwn g, (3.6)
und
1 " -1 wn
M(n) = 5| log |A(F (w)| " dw (3.7)
ergibt sich
coler = " L(n,k) - CEm™ 4+ M(n). (3.8)
k=—00

Hier wurde also gezeigt, dass die Transformation 3.1 des Signals im Spek-
tralbereich in einer linearen Abhéngigkeit zwischen den “clean”- und “Lom-
bard”-Merkmalsvektoren im Cepstralbereich resultiert. Zur Auffindung die-
ser Abhéngigkeit wird an dieser Stelle die Regressionsanalyse herangezo-

gen.

3.3.2. Multilineare Regression

Einfaches lineares Modell

Die lineare Regression ist die wichtigste (und einfachste) Form in der Re-
gressionsanalyse. Gegeben seien zwei reelle und korrelierte Variablen. Sei
X die unabhdngige und Y die von X abhdngige Variable. Die Aufgabe der

linearen Regressionsanalyse ist es, einen linearen Zusammenhang in Form
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3.3. Lombard-Filter

einer Geraden mit Hilfe einer Stichprobe (x1,41), (x2,v2), -+, (Tn, yYn) zu
ermitteln. Diese Gerade wird als Regressions- oder Ausgleichsgerade be-

zeichnet.

Das lineare Modell kann angegeben werden als
yi=Po+ Pz +e, i=1,...,N,

wobei N die Anzahl der Messungen oder Beobachtungen ist. (z;,y;) sind
die Datenpunkte, G, und 3; werden Regressionskoeffizienten genannt und

g; Fehlergroflen, oder auch Residuen.

Ziel ist es, die Parameter Gy und (3; der Regressionsgeraden so zu bestim-
men, dass die Gerade moglichst nah an allen Datenpunkten liegt. Diese

Uberlegung fithrt zur Bedingung

N
2 .
€; — min,
i=1

also zur Minimierung der Summe der Fehlerquadrate.

Unter den Annahmen, dass die Fehlergrofien rein zufillig sind und um den
Nullpunkt streuen (E(e) = 0), und dass es geniigend Beobachtungen gibt,
ergibt sich die Losung des Problems durch partielles Differenzieren und

Nullsetzen der Ableitungen erster Ordnung (ohne Herleitung):

_ Zz(xl - T)(yz - ﬂ)
b=

E:%le und y:%Zyl

und By =Yy — 01T, wobei

Multilineares Regressionsmodell

Eine Generalisierung des obigen Modells ist die multilineare Regression.

Sei y € R nun von mehreren vorgegebenen Variablen zq,zs,...,2, € R
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abhéngig. Das lineare Modell erhélt dann die Form
Yi=Po- 1+ Brxa + -+ By + &, i=1,...,N

wobei N die Anzahl der Beobachtungen ist und &4, ..., ey wieder die Stor-

groflen représentieren.
Mit den Bezeichnungen

Y € RNXI,E c RNXI’B = R(p+1)><1

und X — erweiterte Matrix der Form

1 T11 - T1p
X =1: : c RVx(p+1)

1 IN1 °° INp

lasst sich die Beziehung zwischen X und Y fiir alle N Beobachtungen in

Matrixform aufschreiben:
Y = X3 +E.

Bei der Schitzung der Regressionskoeffizientenvektors 3 wird wieder die
Quadratsumme der Residuen nach der Methode der kleinsten Quadra-
te minimiert. Vorausgesetzt es gibt geniigend Beobachtungen (das heift
Rang(X) > p+ 1), dann erhdlt man als Losung des Problems den Vektor

der geschitzten Regressionskoeffizienten

6=(X"X)"'Xx"y. (3.9)

Fiir eine neue Eingabe X = (x1,...,x,) kann der Wert fiir y mit § geschétzt

werden durch

j=Xp. (3.10)
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Im Kontext des Lombard-Filters entspricht X als unabhéngige Variable

einem Lombard-Koeffizientenvektor (Clomberd)

und y einer Komponente
(Cceany des entsprechenden “sauberen” Koeffizientenvektors. 4 wird se-
parat fiir jede Komponente von C“¢™ berechnet und entspricht L(-, k)

zusammen mit M (-) in Formel 3.8.

3.3.3. Zusammenfassung

Chi and Oh [1996] schlugen ein Modell zur Reduktion des Lombard-Effek-
tes auf Merkmalsebene vor. Mit Mitteln der Regressionsanalyse wird der
“Abstand” zwischen den Lombard-Merkmalen und akustischen Modellen,

die mit “sauberen” Sprachmerkmalen trainiert wurden, reduziert.

Durch das Aufstellen eines Degradierungsmodells wurde gezeigt, dass Merk-
malsvektoren der “sauberen” Sprache von denen der Lombard-Sprache im
Cepstralbereich linear abhéingig sind. Zur Auffindung dieser Beziehung wur-
de die multilineare Regression herangezogen. Dabei wurde jede Komponen-
te eines “sauberen”-Vektors von allen Komponenten eines zum selben Pho-

nem (oder Wort) gehérenden Lombard-Vektors abhéngig gemacht.

Um die Methode anzuwenden, ist es also notwendig das Lombard-Filter
mit einer Menge “Beobachtungen”, also mit Paaren von passenden Merk-
malsvektoren, zu trainieren. Passende Merkmalspaare ergeben sich aus
den Mengen von Merkmalen der “sauberen” und der Lombard-Sprache,
die zum selben Phonem in zwei Auflerungen mit derselben Transkription

gehoren.

Um die Adaption anzuwenden, geniigt es die Formel 3.10 auf jeden (stati-

schen) Merkmalsvektor der Lombard-Sprache anzuwenden.

3.4. Zero-Crossings with Peak Amplitudes

Zero-Crossings with Peak Amplitudes, ZCPA (dt. etwa Nulldurchgénge mit
Amplituden-Peaks) ist ein neben MFCC (vgl. Abschnitt 2.8) ein Merkmals-
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extraktionsverfahren. Es wurde insbesondere dafiir entwickelt, um moglichst

larmbesténdige Sprachmerkmale zu extrahieren [Park et al., 2007]. Ur-

spriinglich von Kim et al. [1999] vorgestellt, wurde es von Jung et al.

[2007] auch an die Aufnahmecharakteristik des Kehlkopfmikrofons ange-

passt.

Die Autoren entwickelten ein auditives Modell zur Extraktion von Sprach-

merkmalen in Anlehnung an die Funktionsweise des menschlichen Gehors.

In Kim et al. [1999] wurde die Robustheit des Verfahrens in Umgebungen

mit unterschiedlichen Gerauschtypen gezeigt.

Der prinzipielle Aufbau des Modells ist in Abbildung 3.1 gezeigt. Es besteht

Filterbank

Kochlares

Filter 1

Kochlares

Y

7ZCPA
Detektor

x(t) Filter 2

Kochlares

Y

7ZCPA
Detektor

Filter M

Abbildung 3.1.: Aufbau des ZCPA-Modells

Y

ZCPA
Detektor

: ZCPA(Lf)

aus einer Menge von Bandpassfiltern und Zero-Crossings- und Amplituden-

Peaks-Detektoren. Die sogenannten kochldiren Filter (lat. cochlea, zu dt. —

Horschnecke) teilen das Signal in mehrere Frequenzbéander auf, deren Zen-

trumsfrequenzen auf einer nichtlinearen Skala liegen, dhnlich wie bei einer

Mel-Filterbank (vgl. Abschnitt 2.8.3). Die Skala simuliert die Empfind-
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3.4. Zero-Crossings with Peak Amplitudes

lichkeit der Horschnecke des menschlichen Hoérapparats. Die Detektoren
registrieren Nulldurchgénge, die mit neuronaler Aktivitdt in Verbindung
gebracht werden. Die Amplituden-Peaks werden im Modell mit der Starke
des Nervenreizes assoziiert. Das Modell ist biologisch und physiologisch mo-
tiviert. Weitere Einzelheiten zu diesem Modell konnen in Kim et al. [1999]

nachgeschlagen werden.

Die kochliare Filterbank besteht aus N = 16 iiberlappenden Bandpassfil-
tern mit mit den Zentrumsfrequenzen F),, die auf einer nichtlinearen Skala

liegen:
F=1654-(10*"~1), z€[0,1Jundn=1,2,..., N, (3.11)

bei dquidistanter Aufteilung des Intervalls [0, 1] fiir z.

Diese Formel riithrt von einer psycho-akustischen Studie her, die von Green-
wood [1990] beschrieben wurde, und simuliert das Auflosungsvermogen
der Basilar-Membran im Mittelohr. Die Bandbreiten wurden proportio-
nal zu Aquivalentrechteck-Bandbreite gewihlt (vgl. Moore and Glasberg
[1983]).

Die Ausgabe aus jedem Kanal der Filterbank passiert als ndchstes einen
Zero-Crossings- und Amplituden-Peaks-Detektor (s. Abbildung 3.2).

Nulldurchgangs-
Detektor

Amplituten-Peaks-
Detektor

Abbildung 3.2.: ZCPA-Detektor

Y
\ 4

x,(t)

O

Y

Der Detektor registriert Nulldurchgénge bei aufsteigender Flanke und gibt
zu diesen Zeitpunkten die Peak-Amplitude zwischen den zwei letzten Durch-
géngen aus, zu allen anderen Zeitpunkten gibt er Null aus (vgl. Abbildung
3.3). Das Ergebnis ist ein ZCPA-kodiertes Signal.
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Amplitude

x(t)

AYALTN
TRRIAY:

-1,0 | | | | | | |
20 40 60  Zeit, ms

-0,5

Abbildung 3.3.: ZCPA-Kodierung

Wichtig ist, dass die Zeit zwischen zwei Nulldurchgéangen ¢, und t,,_; zu die-
sem kurzen Ausschnitt die Frequenzinformation enthélt. Die Frequenzhohe

ist gleich

ftn) = P (3.12)

Die Peak-Amplitude wird mit der Intensitat der entsprechenden Frequenz
in Verbindung gebracht. Die Amplitude wird zur Gewichtung der Frequen-

zen im nachsten Schritt verwendet.

Weiter werden Informationen aus allen Kanilen fiir ein Zeitfenster in ei-
nem Frequenzhistogramm mit einer festen Anzahl Frequenzintervalle (engl.
frequency bins) akkumuliert, um letztendlich einen ZCPA-Merkmalsvektor
zu ermitteln. Die Aufteilung der gesamten Bandbreite in Frequenzinter-
valle und deren Anzahl ist wieder psycho-akustisch motiviert und richtet
sich nach der Bark-Skala (vgl. oben Abschnitt 2.8.3). Die Bark-Skala ist
durch

2
Bark = 13 - atan(0,00076 - f) + 3,5 - atan (75202) (3.13)

definiert, wobei f die Frequenz darstellt.
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3.4. Zero-Crossings with Peak Amplitudes

Sei k der Filterindex, Z; die Anzahl aller Nulldurchgéinge in einem Analy-
sefenster zur Zeit t und Py, die Peak-Amplitude zwischen zwei aufeinander-
folgenden Nulldurchgéngen, dann ist ein ZCPA-kodiertes Merkmal (¢, 1)
zur Zeit t gegeben durch

Nen Zi—1
y(t,i) =YY i,9(P),  1<i<N, (3.14)

k=1 f=1
wobei N die Anzahl der Frequenzintervalle und ¢;; die Kronecker-Delta-

Funktion ist. Diese ist definiert durch

1, 1=
6ij —
0, sonst.

Der Index des Frequenzintervalls j, wird aus der Frequenz in Formel 3.12
ermittelt. g(-) ist eine monotone Funktion, die einen nichtlinearen Zusam-
menhang zwischen der Amplitude und deren Wahrnehmung im Gehor si-
muliert. Als eine geeignete Funktion geben die Autoren die Logarithmus-

Funktion, g(z) = log(1 + z), an.

Jung et al. [2007] passten das Verfahren an die Aufnahmecharakteristik
des Kehlkopfmikrofons an, indem sie die Fensterlange, die vom Filterindex
abhéngig ist, vergroflerten, um den Frequenzen in niedrigen Frequenzbéan-
dern mehr Gewicht zu geben. Gleichzeitig schrankten sie die Anzahl der
Filter der kochldren Filterbank zu héheren Frequenzen hin ein. Das spie-
gelt die Beschréinktheit der Bandbreite in einem Kehlkopfmikrofonsignal

wider.

3.4.1. Zusammenfassung

Zero-Crossings with Peak Amplitudes (ZCPA) ist ein Merkmalsextraktions-
verfahren, das zur Gewinnung robuster Merkmale gegeniiber Hintergrund-
gerduschen entwickelt wurde. Die Grundlage stellt ein Modell dar, das stark

biologisch motiviert ist. Das Verfahren erzeugt ein Quasi-Spektrum eines
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Sprachsignals, indem es mehrere Frequenzbénder parallel analysiert und
in jedem Band die Frequenz und deren Intensitdt ermittelt. Die Ergeb-
nisse werden {iber alle Frequenzbénder fensterweise in einem Histogramm
aggregiert. Ein auf die Weise gewonnenes Histogramm stellt einen ZCPA-

Merkmalsvektor dar.
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Kapitel 4.

Evaluationsumgebung

In diesem Kapitel wird die in der Arbeit verwendete Sprachdatenbank vor-
gestellt. Im zweiten Abschnitt wird eine Signalanalyse beschrieben, in der
einige wichtigen Indizien fiir das Auftreten des Lombard-Effekts aufgezeigt
werde. Auf diese Analyse stiitzt sich die Wahl der Verfahren.

4.1. Sprachdatenbank

Diese Diplomarbeit entstand in Zusammenarbeit mit der Abteilung Net-
Media des Fraunhofer-Instituts fiir Intelligente Analyse- und Informations-
systeme! (Fraunhofer TAIS). NetMedia ist am EU-Projekt MoveOn? zur
Entwicklung einer Kommunikationsschnittstelle fiir Motorradfahrer betei-
ligt. Diese soll dem Fahrer wiahrend der Fahrt unter anderem erlauben, den
Bordcomputer mit Sprache zu steuern. Es werden dabei mehrere Sensoren
(Nahsprech- und Kehlkopfmikrofone) als Aufnahmequellen eingesetzt, um

Sprachbefehle aufzunehmen.

Im Rahmen des Projekts wurde eine umfangreiche Sprach- und Geréusch-
datenbank, der MoveOn Korpus, aufgenommen [Winkler et al., 2008]. Diese
beinhaltet Befehlsphrasen und anwendungsspezifische Einzelbefehle aus ei-

nem Vokabular von etwa 130 Wortern in englischer Sprache (britisches Eng-

Thttp://www.iais.frauhofer.de
http://www.m0OveOn.net
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lisch), die Commandé Control-Phrasen genannt werden. Zusatzlich wurden
phonetisch reichhaltige Sétze aufgenommen, das heifit Siatze, die phonetisch
ausbalanciert sind und somit alle Phoneme und eine Vielzahl von Phonem-

kombinationen abdecken.

Insgesamt standen ca. zwolf Stunden reiner und gerduschbelasteter Sprach-
daten zur Verfiigung. Reine Aufnahmen wurden in einer Studioumgebung
und gerduschbelastete unterwegs auf einem Motorrad in der Stadt sowie
auf Landstrafien und Autobahnen aufgenommen. Die Daten wurden simul-
tan mit einem Kehlkopfmikrofon und zwei Nahsprechmikrofonen, die links
und rechts vom Mund in einen Motorradhelm eingebaut waren, aufgenom-

men.

Die Sprachdaten sind transkribiert. Die Aufnahmesitzungen, die in der Re-
gel eine bis anderthalb Stunden dauerten, wurden zwecks leichterer Hand-
habung in kurze Segmente mit nur einem Satz oder nur einer Phrase (auch
Auferungen genannt) unterteilt. Die Segmente haben eine typische Dauer

von fiinf bis zehn Sekunden. Sie liegen in folgendem Format vor:

Tabelle 4.1.: Kodierungsparameter Sprachsegmente

Parameter Wert
Abtastfrequenz (sample rate) 16 kHz
Quantisierung 16 Bit
Format RIFF WAVE

Die oben erwiihnten Command& Control-Auflerungen sind nach einem fes-
ten Schema aufgebaut. Dieses Schema ist durch einen Satz Grammatikre-
geln in Backus-Naur-Form, der Anwendungsgrammatik (engl. tast gram-
mar) definiert. Beispiele solcher Befehle sind: “BIKE CAM START VI-
DEO” oder “NAVIGATION OPEN”, ein Befehl, mit dem der Nutzer eine
Navigationsanwendung aufrufen kann. Die Definition aller Produktionsre-
geln der Anwendungsgrammatik findet sich im Anhang A.1. Der Anteil
der AuBerungen, die diesem Schema entsprechen, betréigt ca. 43% der rund
10.000 AuBerungen. Nur giiltige Command&Control-Aufierungen kénnen

von dem in der vorliegenden Arbeit verwendeten Spracherkennungssystem
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erkannt werden. Alle Testmengen enthalten deshalb nur solche Aufierun-

gen.

4.2. Signalanalyse

In diesem Abschnitt erfolgt eine Analyse der Signale im MoveOn-Korpus,
die Anhaltspunkte fiir die Wahl der Aufbereitungsverfahren fiir Sprachsi-

gnale liefert.

4.2.1. Vergleich von Signal und Stérung

Eine wichtige Charakteristik eines Audiosignals (Sprache oder Musik), das
durch Anwesenheit eines oder mehreren Hintergrundgeréiusche belastet ist,
ist der Signal-zu-Rausch-Abstand (engl. signal to noise ratio, SNR). SNR
ist definiert als Verhéltnis der Energie des Nutzsignals (Eg;gna) zu Energie
des Rauschens (Fryuschen) und wird typischerweise in Dezibel (dB) gemes-

Serll:

SNR = 10 - Log——Siomal_[gp]
Rauschen
Der Signal-zu-Rausch-Abstand charakterisiert die Qualitit des Signals oder
umgekehrt den Grad der “Verrauschtheit”. Bei einem SNR von 30 dB und
héher hort sich ein Signal praktisch rauschfrei an. Bei 0 dB haben das
Signal und das Rauschen gleiche Lautstirke [Benesty et al., 2008].

Die obige Definition setzt voraus, dass das Nutzsignal und das Rauschsignal
separat gemessen werden kéonnen. Wurden sie bereits gemischt aufgenom-
men (wie im Fall der MoveOn-Datenbank), kann man den Wert des wahren
SNR nur schétzen. Zur Schéitzung wurde ein standardisiertes Tool aus dem
Paket zur Qualitatssicherung der Sprache vom National Institute of Stan-

dards and Technology, NIST verwendet (s. Wierzynski and Fiscus).
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4.2.2. Motivation zum Lombard-Filter

Der Lombard-Effekt, der unter Einfluss von Hintergrundlarm oder Stress
entsteht, hat einen negativen Einfluss auf die Erkennungsleistung eines

Spracherkennungssystems.

Der Effekt hat mehrere Auswirkungen auf das Sprachsignal. Die Erhohung
des Pegels des Hintergrundrauschens ruft eine Erhéhung der Lautstérke
der Sprache hervor. In Abbildung 4.1 ist die Abhéngigkeit der Lautstérke
(genauer des Schalldruckpegels) der Sprache von der des Hintergrundrau-
schens gezeigt. Es ist eine Korrelation der beiden Kenngréfen erkennbar.

Dies deutet auf die Préasenz des Effektes in den Sprachdaten hin.

Lautstarke Sprache, dB
20 30 40 50 60 70 80
|

50 60 70 80

Lautstarke Larm, dB

Abbildung 4.1.: Korrelation zwischen der Lautstérke der Sprache und der
des Hintergrundlérms.

Eine andere Auswirkung des Effektes ist die Variation der Formantenhthen
in einem Signal. Neben auditiv wahrnehmbaren Verdnderungen zeigen Gra-
fiken in Abbildungen 4.2(a) und 4.2(b) Indizien fiir das Auftreten dieses
Effektes. Sie zeigen Verldufe des ersten und wichtigsten Formanten F} fiir
jeweils ein Paar von Sprachsegmente mit gleicher Transkription und vom
gleichen Sprecher. Bei der Aussprache gleicher Laute variiert die Hohe der

gezeigten Kenngrofle deutlich.
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Abbildung 4.2.: Verschiebungen des ersten Formanten F} in Lombard-
Sprache (rot) gegeniiber “sauberer” Sprache (schwarz).
Angegeben sind die Transkriptionen bei jeder Grafik.
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Kapitel 4. Evaluationsumgebung

4.2.3. Motivation zum ZCPA-Verfahren

Die Wahl des ZCPA-Verfahrens ist durch die in Park et al. [2007] gezeigte
Robustheit zu Hintergrundgerduschen begriindet. Von dem Verfahren ist
bekannt, besonders gerduschbestéindige Merkmale extrahieren zu kénnen.
Den Grad der Verrauschtheit der Daten kann mit dem Signal-zu-Rausch-
Abstand charakterisiert werden. Bei einem SNR von ca. 30 dB und weniger
spricht man von geréduschbelasteten Daten. Die Verteilung des SNR in allen
Kehlkopfmikrofondaten im Vergleich zu Nahsprechmikrofondaten ist in Ab-
bildung 4.3 gezeigt. Der gréflere Anteil der Nahsprechmikrofondaten kann
als gerduschbelastet betrachtet werden. Auch wenn der SNR, der Kehlkopf-

mikrofondaten deutlich hoher ist, ist das Signal nicht rauschfrei.

8 4
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o
S
<
£ o
c
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c (32}
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Abbildung 4.3.: SNR-Verteilungen fiir Nahsprech- und Kehlkopfmikrofon-
daten. Bedingt durch héufigere Ausfille des Kehlkopfmi-
krofons (oder dessen Aufnahmegeréts) existieren von die-
sem insgesamt weniger Segmente (6063) als vom Nah-
sprechmikrofon (7313). Das spiegelt den tieferen Verlauf
des entsprechenden Histogramms wider.
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4.2. Signalanalyse

Eine Adaptation des ZCPA-Verfahrens nach Park et al. [2007] an die Cha-
rakteristik des Kehlkopfmikrofons verspricht eine Verbesserung des Verfah-
rens speziell fiir dieses Mikrofon. Entsprechend ist das Verfahren nach Park

et al. [2007] fiir diese Arbeit von besonderem Interesse.
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Kapitel 5.

Evaluierung der Verfahren

Im vorliegenden Kapitel wird der experimentelle Teil der Arbeit dargestellt.
Zuerst wird der Aufbau der Testumgebung fiir alle drei zu evaluierenden
Verfahren beschrieben. Die Evaluierung selbst wird in mehreren Phasen
durchgefiihrt, deren Ergebnisse hier prasentiert werden. Anschlieffend wer-

den diese analysiert und beurteilt.

5.1. Aufbau der Evaluationsumgebung

Gegenstand der Evaluation sind drei Verfahren zur Merkmalsextraktion
und Adaption fiir Spracherkennung, die in Kapitel 2 und Kapitel 3 vorge-
stellt wurden. Im Einzelnen werden im Rahmen dieser Arbeit Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC), das Lombard-Filter, das auf dem MFCC-
Verfahren aufbaut und Zero-Crossings with Peak Amplitudes (ZCPA) eva-

luiert. Die Auswahl der Verfahren wurde im vorherigen Kapitel begriindet.

Zu Evaluierungszwecken wurde eine Testumgebung mit Hilfe der HTK-
Tools aufgebaut [Young et al., 2006]. Das Toolkit enthilt Werkzeuge zum
Training akustischer Modelle, zur Spracherkennung und zur Evaluation
der Erkennungsleistung. Zusétzlich wurden im Rahmen dieser Arbeit das

Lombard-Filter und das ZCPA-Verfahren in der Programmiersprache Perl*

Thttp/ /www.perl.org
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Kapitel 5. Evaluierung der Verfahren

implementiert. Im Folgenden wird die aufgebaute Umgebung als System re-

ferenziert.

5.1.1. Konfigurationsparameter

Fiir die evaluierten Verfahren wurden die meisten Parameter nach allge-
mein empfohlenen Erfahrungswerten festgelegt (s. Tabelle 2.1 in Kapitel
3). Die beiden Merkmalsextraktionsverfahren verwenden zur Fensterung die
Hamming-Funktion mit Fensterldnge 25 ms. Die Verschiebung des Fensters
betragt 10 ms, was einer Fensteriiberlappung von 15 ms entspricht. Sowohl
MFCC als auch ZCPA extrahieren aus jedem Fenster sechzehn statische
Merkmalskoeffizienten und jeweils gleiche Anzahl dynamischer Koeffizien-
ten erster und zweiter Ordnung. Das Lombard-Filter verwendet wie in Ab-
schnitt 3.3 beschrieben Trainingspaare um eine Adaptionsmatrix der Grofle
16x17 zu bestimmen. Eine Ubersicht der Konfigurationsparameter findet
sich in Tabelle 5.1.

Tabelle 5.1.: Allgemeine Konfigurationsparameter

Parameter Wert

Merkmalsextraktion

Anzahl statische Koeffizi- 16

enten

Anzahl Delta-Koeffizienten 16

Anzahl  Delta-von-Delta- 16

Koeffizienten

Merkmalsvektorgrofie 48

Analysefensterldange 25ms

Fensterverschiebung 10ms

Fensterfunktion Hamming

akustische Modelle

Anzahl HMMs 46

Anzahl Zustande 5

Topologie O_Q-Q_Q_O
Phonemebene-HMMs
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5.1. Aufbau der Evaluationsumgebung

Die Topologie der akustischen Modelle, die auf Hidden-Markov-Modellen
basieren, wurde nach Empfehlungen in Young et al. [2006] gewéhlt. Jedem
Phonem der englischen Sprache ist jeweils ein HMM zugeordnet. Die Liste
aller Phoneme ist in Tabelle A.1 im Anhang aufgefiihrt. Jedes HMM be-
steht aus fiinf Zustédnden und weist eine lineare links-rechts Topologie auf.
Diese Topologie schreibt vor, dass die Kanten eines jeden Zustands (aufler
Endzustand) entweder nur zum direkten Folgezustand gehen oder selbstin-
duziert sind. Die Ubergangs- und Beobachtungswahrscheinlichkeiten sind
Parameter, die wihrend der Trainingsphase der HMMs bestimmt werden.
Die Beobachtungswahrscheinlichkeiten sind als kontinuierliche Gauflsche
Dichtefunktionen durch einen Mittelwert und eine Varianz gegeben. In Ta-
belle 5.1 sind die wichtigsten Konfigurationsparameter und die Topologie
akustischer Hidden-Markov-Modelle aufgefiihrt.

5.1.2. Phasen der Evaluierung

Da die Verfahren auf unterschiedliche Aspekte der robusten Spracherken-
nung eingehen, wurde deren Evaluierung in jeweils zwei Phasen aufge-
teilt.

Der Lombard-Effekt héingt, wie bereits erwéhnt, sowohl vom Sprecher als
auch von der Art des Larms und dessen Pegel ab. In der ersten Phase
wird zunéchst eine sprecheriibergreifende Auswertung durchgefiihrt, die
allgemeine Auswirkung des Lombard-Filters aufzeigt. Sie basiert auf der
gesamten Sprachdatenbank. In der zweiten Phase wird das Verfahren spre-
cherbezogen ausgewertet, um der Sprecherabhéingigkeit des Effekts gerecht
zu werden. Das System wird dabei beziiglich eines jeden der fiinfzehn Spre-
cher einzeln ausgewertet und die Ergebnisse anschlieend gemittelt. In bei-
den Phasen werden zum Training akustischer Modelle geriuschfreie bis
gerduscharme (“saubere”) Segmente, wo kein Lombard-Effekt angenommen
wird, und zum Training des Lombard-Filters Paare “sauberer” Segmente
und Lombard-Segmente verwendet. Lombard-Segmente sind Segmente, die

unter starker Gerduschbelastung aufgenommen wurden und deshalb Aus-
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Kapitel 5. Evaluierung der Verfahren

wirkungen des Lombard-Effekts zu erwarten sind. Der Grad der Gerausch-
belastung wird anhand des Signal-zu-Rausch-Abstandes (SNR) (vgl. Ab-
schnitt 4.2) beurteilt. “Saubere” Daten werden an die Bedingung SNR >
20 dB gekoppelt. Fiir Lombard-Daten wurde hingegen ein SNR < 7 dB

angenommen. Beide Schwellenwerte sind Erfahrungsgrofien.

Das zweite Verfahren Zero-Crossings with Peak Amplitudes dient der Ex-
traktion robuster Sprachmerkmale gegeniiber Hintergrundgerduschen. Die
Robustheit der Merkmale beziiglich der MoveOn-Daten soll hier evaluiert
werden. Die Auswertung wird im Folgenden auch hier in zwei Phasen auf-
geteilt. In der ersten Phase erfolgt eine dateniibergreifende Evaluation, die
die ganze Sprachdatenbank umfasst. Dagegen wird in der zweiten Phase das
Verfahren beziiglich unterschiedlich stark ausgeprigter Gerduschbelastung

des Sprachsignals ausgewertet.

5.2. Auswertung des Lombard-Filters

Ziel der ersten Phase ist es, die allgemeine Auswirkung des Lombard-Filters
auf die Erkennungsleistung des Systems beziiglich der gesamten Sprachda-
tenbank zu untersuchen. Zu diesem Zweck wurden akustische Modelle mit
gering verrauschten (“sauberen”) Beispielen trainiert. Bei den “sauberen”
Beispielen wird angenommen, dass diese nicht durch den Lombard-Effekt
beeinflusst sind. Die Angaben zum Training akustischer Modelle und des
Lombard-Filters sind in Tabelle 5.2 gezeigt. Die Trainingsmenge umfasst
3224 Sprachsegmente. Das Lombard-Filter wurde mit 4352 Paaren von
Cepstral-Koeffizientenvektoren aus 98 Trainingssegmenten ebenfalls trai-
niert. Danach wurden dem System Segmente mit einem SNR < 7 dB (in
denen der Lombard-Effekt vermutet werden kann) présentiert. Nach einer
Adaption an den Lombard-Effekt wurden dieselben Segmente dem System
noch einmal présentiert. Die Evaluationsergebnisse der ersten Phase sind

in Tabelle 5.3 zusammengefasst.

Die Evaluierung zeigt, dass die Wortakkuratheit auf dem Testdatensatz vor
der Adaption bei 78,40% liegt und nach der Adaption um 7,61% auf 70,79%
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5.2. Auswertung des Lombard-Filters

Tabelle 5.2.: Auswahl von Training- und Testdaten fiir die Evaluierung des

Lombard-Filters (sprecheriibergreifend)

Analyseverfahren MFCC MFCC mit
Lombard-Filter
Trainingsdaten
Akustische Modelle
Auswahlbedingungen Alle Sprecher, Alle Sprecher,
SNR>20 dB SNR>20 dB
Anzahl Segmente 3224 3224
Adaption
Auswahlbedingungen — Paare mit (SNR<7
dB, SNR>20 dB)
Anzahl Paare von Segmenten = — 98
Anzahl Paare von Cepstral- — 4352
Koeffizienten
Testdaten
Auswahlbedingungen Alle Sprecher, Alle Sprecher,
SNR<7 dB, Com- SNR<7 dB, Com-
mand& Control mand& Control
Anzahl Segmente 258 258

Tabelle 5.3.: Ergebnisse der Evaluierung des Lombard-Filters (spre-

cheriibergreifend)
Analyseverfahren MFCC MFCC mit
Lombard-Filter
Worterkennungsrate, % 79,65 72,03
Wortakkuratheit, % 78,40 70,79
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absinkt. Die Wortakkuratheit weist etwa den gleichen Trend auf.
Die zweite Phase geht auf die Sprecherabhéngigkeit des Lombard-Effekts

ein. Hierin werden fiir jeden der fiinfzehn Sprecher jeweils ein Satz beste-
hend aus 46 akustischen Modellen auf Phonembasis und einem Lombard-
Filter trainiert, indem die Trainings- und die Testmengen auf einen ein-
zelnen Sprecher eingeschréankt werden. Die Modelle wurden mit bis zu 259
Segmenten und die Lombard-Filter mit bis zu 1764 MFCC-Paaren trai-
niert. Die Einzelheiten zu Trainingsdaten sind in Tabelle 5.4 aufgefiihrt.
Evaluiert wurde das System mit jeweils sechs bis zehn Segmenten. Die Er-
gebnisse fiir einzelne Sprecher und die Durchschnittswerte sind in Tabelle

5.5 zusammengefasst.

Tabelle 5.4.: Beschreibung der Trainingsdaten fiir das Lombard-Filter

(sprecherspezifisch)
Sprecher Training akustischer Modelle Training Lombard-Filter
Anzahl Segmente Anzahl Seg-  Anzahl MFCC-
mentepaare Paare

m1405 70 6 841

m1646 41 3 248

ml875 80 8 809

m1908 259 10 2006

m2471 54 8 1222

m2776 46 7 1058

m4479 47 3 432

mb177 46 5 854

mbH41 74 6 1097

m6988 43 3 221

m6991 112 8 1331

m85H71 43 3 357

m9441 112 5 887

m9742 101 10 1764

m9969 40 4 628
Durchschnitt 77,87 5,93 917

In Abbildung 5.2 sind die Wortakkuratheiten mit und ohne Lombard-Filter
fiir verschiedene Sprecher aufgezeigt. Die erste auffallende Beobachtung die-

ser Auswertung ist, dass unabhéngig vom Lombard-Filter die Erkennungs-
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5.2. Auswertung des Lombard-Filters

Tabelle 5.5.: Ergebnisse der Evaluierung fiir das Lombard-Filter

(sprecherspezifisch)
Analyseverfahren MFCC MFCC
mit Lombard-
Filter
Sprecher Anzahl Wort- Wort-
Testsegmente akkuratheit,%  akkuratheit,%
m1405 9 75,00 82,14
m1646 11 2,63 0,00
ml875 14 64,86 51,35
m1908 23 91,25 81,25
m2471 24 6,94 2,78
m2776 21 76,56 73,44
m4479 6 29,41 35,29
mb177 11 44,12 38,24
mb541 13 -5,13 -2,56
mo6988 10 47,62 38,10
m6991 22 83,58 74,63
m&8571 6 80,00 95,00
m9441 14 93,02 76,74
m9742 10 100,00 100,00
m9969 14 7,84 11,76
Durchschnitt 13,87 53,18 50,54

leistung in der Testumgebung fiir alle Sprecher grofien Schwankungen aus-
gesetzt ist. Die Kennzahlen fiir die Wortakkuratheit schwanken zwischen
-5,13% und 100,00%. Fiir schlecht erkannte Sprachsegmente kann man die-
se Beobachtung bestétigen: die Versténdlichkeit der Sprache in diesen Seg-
menten ist gering entweder aufgrund dominierender Hintergrundgerédusche,
geringer Signallautstéirke in den Aufnahmen. Moglicherweise ist es auch auf

fehlerhafte Transkription zuriickzufiihren.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Anwendung des Lombard-Filters bei einzel-
nen Sprechern eine signifikante Verbesserung der Erkennungsleistung des
Systems mit sich bringt (Die Sprecher sind in der Tabelle 5.5 grau mar-
kiert). Fiir fiinf von fiinfzehn Sprechern wird die Wortakkuratheit durch

die Anwendung des sprecherspezifischen Lombard-Filters um bis zu 15%
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B ohne Lombard-Filter
B mit Lombard-Filter

Sprecher
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| |

Wortakkuratheit, %
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Abbildung 5.1.: Wortakkuratheiten fiir verschiedene Sprecher mit und ohne
Lombard-Filter

verbessert( wie beim Sprecher “m85717). In den meisten Fillen ist jedoch
eine Verschlechterung der Systemleistung festzustellen (s. Abbildung 5.2).
Im Mittel sinkt die Wortakkuratheit von 53,18% auf 50,54% nach Anwen-
dung des Lombard-Filters ab, so dass beim Einsatz eines auf einen Sprecher
zugeschnittenen Lombard-Filters nur im Einzelfall mit einer Verbesserung
gerechnet werden kann. Offensichtlich sind die Auswirkungen des Lombard-
Effekts so vielfiiltig, dass sie nicht alle mit einer linearen Adaptionsmetho-
de kompensiert werden konnen. Moglicherweise stimmt auch die Annahme
nicht, dass der Lombard-Effekt iiberall dort vorhanden ist, wo der Signal-
zu-Rausch-Abstand hinreichend klein ist.

In Kapitel 4 wurden Indizien fiir das Auftreten des Effektes gezeigt, indem
fiir stichprobenartig ausgewihlte Paare von Sprachsegmenten mit gleicher
Transkription und vom selben Sprecher Verschiebungen und Dehnungen

des ersten und wichtigsten Formanten Fj aufgezeigt wurden. Dies muss
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jedoch nicht fiir alle Aufnahmen stimmen, die unter einem hohen Larmpe-
gel aufgenommen wurden. Zudem wurden die aufgenommenen Sprachda-
ten nachgesprochen, so dass es sich bei den AuBerungen um eher iiberleg-
te Sprache handelt. Durch das Nachsprechen der Phrasen ist ein gewisser
Nachahmungseffekt in der Aussprache zu erwarten, so dass der Lombard-
Effekt bei einigen Sprechern eventuell schwécher ausféllt oder erst gar nicht
auftritt.

Fiir weitere Arbeiten in diesem Bereich wird deshalb empfohlen, auf die
Vielfaltigkeit des betroffenen Effekts besser einzugehen, indem die Adap-
tion komplexer gestaltet wird. Hier kénnten Regressionsanalyse héherer
Ordnung oder Mapping der Merkmale in Frage kommen. Zu dem wéren Ar-
beiten zur automatischen Detektion des Lombard-Effekts interessant, um

verlassigere Aussagen zum Auftreten des Effekts treffen zu kénnen.

5.3. Auswertung des ZCPA-Verfahrens

Ziel der ersten Phase ist es, das ZCPA-Verfahren dateniibergreifend zu eva-
luieren. Zu diesem Zweck werden akustische Modelle mit allen Sprechern
und unter diversen Umgebungsbedingungen trainiert (multikonditionales
Training). Die Anzahl der Trainingssegmente betragt 5669. Die Testdaten
beinhalten 142 Segmente, die ebenfalls bei unterschiedlichen Gerduschbe-
lastungen aufgenommen wurden. Das entspricht etwa dem Fall einer pra-
xisnahen Anwendung. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.6 zusammengefasst.
Sie zeigen, dass die Erkennungsleistung des MFCC-Verfahrens im Vergleich
zum ZCPA deutlich besser ausfillt. Die Wortakkuratheit des ersten iibert-
rifft mit 85,65% den letzteren mit 53,01% um iiber 32,64%.

In der zweiten Phase wird das ZCPA-Verfahren beziiglich der Robustheit zu
Hintergrundgeriduschen getestet. Da das System in einer realen Anwendung
nicht alle Umgebungsbedingungen beriicksichtigen kann, werden akustische
Modelle hier nur mit “sauberen” Segmenten mit einem Signal-zu-Rausch-
Abstand von 25 dB und mehr trainiert. Die Testdaten werden beziiglich

ihrer Belastung durch Hintergrundgerdusche mit einer Schrittweite von 5
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Tabelle 5.6.: Ergebnisse der Evaluierung des ZCPA-Verfahrens (dateniiber-

greifend)
Analyseverfahren MFCC ZCPA
Anzahl Segmente 142 142
Worterkennungsrate, % 87,83 62,96
Wortakkuratheit, % 85,65 53,01
Satzerkennungsrate, % 83,80 54,93

dB partitioniert. Die Ergebnisse der Evaluierung sind in Tabelle 5.7 préasen-

tiert.

Tabelle 5.7.: Ergebnisse der Evaluierung des ZCPA-Verfahrens (SNR-

spezifisch)

Analyseverfahren MFCC ZCPA

Auswahlbedingung | Anzahl Wortak-  Wort- Wortak-  Wort-
fiir Testsegmente Segmente | kurat- erken- kurat- erken-

heit, % nung,% heit, % nung,%

SNR> 25 dB 53 80,82 84,25 56,16 63,70
20 <SNR< 25 dB | 64 82,05 82,56 57,44 63,08
15 <SNR< 20 dB | 27 80,49 81,71 60,69 64,63
10 <SNR< 15dB | 18 77,36 77,36 49,06 58,49
5 <SNR< 10 dB 59 70,62 72,68 22,16 35,05
SNR< 5 dB 12 62,79 65,12 48,84 55,81
Durchschnitt 38,83 75,69 77,28 49,06 56,70

Die Auswertung zeigt, dass sich das ZCPA-Verfahren auf Kehlkopfmikro-
fonsignalen wenig robust gegeniiber Umgebungsgerduschen auf der ver-
wendeten MoveOn-Datenbank verhalt. Mit sinkendem Signal-zu-Rausch-
Abstand geht die Wortakkuratheit des Systems von 56,16% auf 22,16%
zuriick. Unter gleichen Bedingungen zeigt sich das MFCC-Verfahren so-
wohl leistungsfihiger als auch robuster. Die Erkennungsleistung sinkt hier
nur langsam von 80,82% auf 62,79% ab. Dieser Sachverhalt ist in Abbildung

5.2 erkennbar.

Insgesamt ist festzustellen, dass das ZCPA-Verfahren sowohl dateniibergrei-
fend als auch SNR-spezifisch dem Referenzverfahren MFCC deutlich unter-

legen ist und sich nur bedingt fiir die meisten Anwendungen eignet.
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Abbildung 5.2.: Wortakkuratheiten der ZCPA-Verfahrens im Vergleich zu
MFCC fiir verschiedene SNR-Werte.
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Die Motivation fiir die Wahl des ZCPA-Verfahrens war seine Robustheit
gegeniiber Umgebungsgerduschen, die in Park et al. [2007] gezeigt wur-
de. Auf der MoveOn-Sprachdatenbank brachte es die erhoffte Leistung je-
doch nicht. Diese Ergebnisse sind auf die unterschiedlichen Rahmenbedin-
gungen zuriickzufithren, so wie zum Beispiel Einzelworterkennung in Park
et al. [2007] gegeniiber der FlieBsprache in der MoveOn-Datenbank oder
kiinstlich hinzugefiigte Gerdusche der Vergleichsstudie gegeniiber realen
Umgebungsgeréduschen in der vorliegenden Arbeit. Fiir weitere Untersu-
chungen wire interessant, eine Kombination aus MFCC-Merkmalen und

ZCPA-Merkmalen auszuprobieren.
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Zusammenfassung und Ausblick

Ziel dieser Arbeit war, zwei vielversprechende Verfahren, ein Merkmals-
extraktions- und ein Adaptionsverfahren, im Hinblick auf eine robuste Spra-

cherkennung zu evaluieren.

Der Lombard-Effekt, der in der Sprache unter gerduschbelasteten Bedin-
gungen auftritt, hat einen signifikant negativen Einfluss auf die Qualitéit der
automatischen Spracherkennung. Auf Sprachsignalebene spiegelt er sich in
Verschiebungen der Formanten, Dehnung der Vokale und Erhohung der
Intensitdt wider. Ein Verfahren zur Kompensierung des Lombard-Effekts
auf der Merkmalsebene, das in Chi and Oh [1996] beschrieben ist, wurde in
dieser Arbeit implementiert und evaluiert. Fiir einige ausgewihlte Sprecher
war es gelungen, eine Verbesserung der Erkennungsleistung zu erreichen.
Eine allgemeinere Verbesserung in einem praktikablen Umfang zu erzielen,

war es jedoch nicht méglich.

Ein moglicher Grund ist, dass die Verdnderungen des Sprachsignals, die
durch den Lombard-Effekt induziert sind, zu vielfiltig sind, als dass man
sie allein mit einer linearen Adaptation kompensieren kann. Fiir kiinftige
Arbeiten in diesem Bereich wird deshalb empfohlen, auf die Vielfiltigkeit
des betroffenen Effekts besser einzugehen, indem die Adaption komplexer
gestaltet wird. Hier kénnten das Mapping der Merkmale oder eine Regres-
sionsanalyse hoherer Ordnung in Frage kommen. Interessant wéren auch
Arbeiten zur automatischen Detektion des Lombard-Effekts, um verldssi-

gere Aussagen zum Auftreten des Effekts treffen zu konnen.
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Kapitel 6. Zusammenfassung und Ausblick

Die Auswertung des auditiv motivierten Verfahrens zur Merkmalsextrak-
tion Zero-Crossings with Peak Amplitudes zeigte, dass es wenig robust
gegeniiber Umgebungsgerduschen im Vergleich zu MFCC und einer in [Be-
nesty et al., 2008] beschriebenen Verlgeichsstudie ist. Aber auch mit der
Anpassung an die Aufnahmecharakteristik des Kehlkopfmikrofons, wie sie
in Jung et al. [2007] beschrieben ist, liegt die Erkennungsleistung im Durch-
schnitt bei rund 55%, was sicherlich unzureichend fiir die meisten Appli-
kationen ist. Das Referenzverfahren, Mel-Frequency Cepstral Analyse, er-
zielte hingegen eine insgesamt deutlich bessere Erkennungsleistung unter
gleichen Bedingungen und zeigte eine gute Robustheit. Interessant wére an
dieser Stelle zu untersuchen, ob die Erkennungsleistung aus Kombination

von Merkmalen aus den beiden Verfahren eine Verbesserung bringt.
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Anhang A.

Anhang

A.1. MoveOn Anwendungsgrammatik

Eine Anwendungsgrammatik (engl. task grammar), wie sie in dieser Arbeit
verwendet wurde, besteht aus einer Menge Produktionsregeln in erweiter-
ter Backus-Naur-Form (EBNF). Eine Regel definiert Literale, die mit ei-
nem vorangestelltem Dollar-Zeichen ($) gekennzeichnet sind. Ein Literal
wird einem Ausdruck zugewiesen, der aus einem oder mehreren anderen
Literalen oder Terminalen (Elemente des Lexikons) besteht. Alternativen
konnen in einer Regel durch die Verwendung eines vertikalen Strichs “|”
getrennt werden. Eckige Klammern erlauben Angabe optionaler Literale
und Terminale. Eine besondere Regel ist die letzte, die definiert, was ein
Element der Sprache ist. Jede giiltige AuBerung muss demnach aus die-
ser Regel durch Anwendung einer oder mehreren anderer Regeln ableitbar
sein. Eine vollstdndige Definition der Ableitregeln kann Young et al. [2006]

entnommen werden.

Die Anwendungsgrammatik, wie sie mit dem Spracherkenner in dieser Ar-

beit verwendet wurde, ist unten dargestellt:
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Anhang A. Anhang

$activate_command = CLOSE | OPEN;

$ahead_v = AHEAD;

$and_v = AND;

$authorisation_v = AUTHORISATION | AUTHORIZATION;
$book_v = BOOK;

$c_v = C;
$call_v = CALL;
$cam_v = CAM;

$cam_type = BIKE | HELMET;

$change_v = CHANGE;

$channel_v = CHANNEL;

$check_v = CHECK;

$confirm CONFIRM | RECEIVED | AFFIRMATIVE;

$control_v = CONTROL;

$create_v = CREATE;

$digit = ONE | TWO | THREE | FOUR | FIVE | SIX | SEVEN | EIGHT
| NINE | ZERO | 0O;

$deca = TEN | ELEVEN | TWELVE | THIRTEEN | FOURTEEN | FIFTEEN
| SIXTEEN | SEVENTEEN | EIGHTEEN | NINETEEN;

$decade = TWENTY | THIRTY | FORTY | FIFTY | SIXTY | SEVENTY | EIGHTY

| NINETY;
$direction = DOWN | UP;
$display_v = DISPLAY;
$do_v = DO;

$folder_v = FOLDER;
$general _command = CANCEL | DENY;

$go_v = GO;
$head_v = HEAD | HEADS;
$helmet_v = HELMET;

$image_v = IMAGE | PICTURE;
$image_command = CAPTURE;

$info = MESSAGE;

$info_command = REPEAT | LAST | NEXT | SKIP;
$intelligence_v = INTELLIGENCE;
$local_v = LOCAL;

$log_v = LOG;

$log_command = UPDATE;

$me_v = ME;

$mute_v = MUTE;

$navigation_v = NAVIGATION;
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A.1. MoveOn Anwendungsgrammatik

$new_v = NEW;

$note_v = NOTE;

$notepad_v = NOTEPAD;

$notepad_command = LAST | NEXT | START | STOP;

$off_v = OFF;

$on_v = ON;

$other_data = INFORMATION;
$playback_v = PLAYBACK | REPLAY;
$position_v = POSITION;

$radio_v = RADIO;

$recent_v = RECENT;

$relay_v = RELAY;

$scroll_v = SCROLL;

$set_v = SET;

$show_v = SHOW;

$sign_v = SIGN;

$spellingletter = ALPHA | BRAVO | CHARLIE | DELTA | ECHO | FOXTROT
| GOLF | HOTEL | INDIA | JULIET | KILO | LIMA | MIKE | NOVEMBER
| OSCAR | PAPA | QUEBEC | ROMEO | SIERRA | TANGO | UNIFORM
| VICTOR | WHISKY | X RAY | YANKEE | ZULU;

$status_v = STATUS;

$status_command = EMERGENCY | PATROL | PURSUIT;

$switch_v = SWITCH;

$talk_v = TALK;

$through_v = THROUGH;

$to_v = TO;

$up_v = UP;

$user_v = USER;

$video_v = VIDED;

$video_command = START | STOP;

$volume_v = VOLUME;

$volume_command = DOWN | MUTE | UP;

$will_v = WILL;

$yes_v = YES;

$id_s = I D;

$authorisation_s = $authorisation_v
| ($book_v $me_v $on_v $call_v $sign_v);

$confirm_s = [$yes_v] $confirm
| ([$yes_v] $will_v $do_v)
| ($go_v $ahead_v);
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$number_s = ($digit [$digit] [$digit]) | $deca | ($decade [$digitl);
$callsign_s = $spellingletter [$spellingletter] $number_s;
$numberplate_s = $spellingletter [$spellingletter] [$spellingletter]
$digit [$digit] [$digit] [$digit] [$spellingletter]
[$spellingletter] [$spellingletter] [$digit] [$digit];
$relay_to_s = [$relay_v] $to_v;
$relay_pos_to_s = [$relay_v] [$position_v] $to_v;
$display_type_s = $display_v | ($head_v $up_v $display_v)
| ($helmet_v $display_v);
$display_data_s = $image_v | $video_v | $other_data;
$data_relay_s = ($local_v $control_v) | $display_type_s;
$note_relay_s = ($c_v $and_v $c_v $log_v) | ($intelligence_v $log_v);
$playback_s = $playback_v ($recent_v | $number_s | $id_s);
$folder_s = $callsign_s | $number_s | $folder_v;
$channel_s = $number_s | $channel_v;
$auth_s = ($change_v $user_v) | $callsign_s;
$status_s = [$set_v] $status_command;
$radio_s = $activate_command
| ($callsign_s $to_v [$radio_v] $callsign_s)
| ($talk_v $through_v $callsign_s) | $check_v;
$cam_type_s = $cam_type $cam_v;
$camera_s = ($video_command $video_v)
| ($image_command $image_v)
| $activate_command;
$data_type_s = $image_v | $video_v;
$data_s = $relay_to_s $data_relay_s;
$notepad_s = ($notepad_command $note_v)
| ($relay_to_s $note_relay_s) | ($relay_to_s $data_relay_s)
| $activate_command | $playback_s;
$display_s = ($show_v $display_data_s)
| ($scroll_v $direction)
| $activate_command;
$info_s = $info_command;
$navi_s = ($relay_pos_to_s $data_relay_s) | $activate_command;
$log_s = $log_command | ($create_v $new_v) | $playback_s;
$volume_s = $volume_command;
$general_s = $general_command
| ($switch_v $mute_v)
| ($book_v $me_v $off_v);
$change_s = ($folder_v [$folder_s]) | ($channel_v [$channel_s]);

72



A.2. Phonemalphabet

( SENT-START

SENT-END

( ($authorisation_v $auth_s)
($authorisation_s $callsign_s)
($status_v $status_s)
($radio_v $radio_s)
($cam_type_s $camera_s)
($data_type_s $data_s)
($notepad_v $notepad_s)
($display_type_s $display_s)
($info $info_s)
($navigation_v $navi_s)
($log_v $log_s)

($volume_v $volume_s)
$general_s
$callsign_s
$numberplate_s
$confirm_s)

)

A.2. Phonemalphabet

Tabelle A.1 zeigt die Liste aller Phoneme der englischen Sprache nach
dem Standard SAMPA! (Speech Assessment Methods Phonetic Alpha-

bet) erstellt wurde. Phoneme werden in der Literatur in der Regel durch

Schrigstriche /-/ gekennzeichnet. /sil/ und /sp/ bezeichnen zwei besondere

Phoneme: sie entsprechen der Stille (engl. silence, “sil”) oder einer Pause,

respektive einer kurzen Pause (engl. short pause, “sp”).

Thttp://www.phon.ucl.ac.uk /home/sampa/index.html

73
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Tabelle A.1.: Liste der Phoneme der englischen Sprache nach dem SAMPA-

Standard.

Bezeichnung Bezeichnung
1. aa 24. oh
2. ah 25. sh
3. ax 26. jh
4. ey 27. z
5 b 28. f
6. ay 29. er
7.d 30. m
8. ih 31. ao
9. ng 32. g
10. 1 33. hh
11. ¢t 34. ea
12. iy 3D. ow
13. aw 36. w
14. v 37. uh
15. ae 38. dh
16. s 39. th
17. uw 40. ch
18. k 41. ia
19. eh 42. oy

20. p 43. ua
21. n 44. zh
22,y 45. sil
23. 1 46. sp

74



Literaturverzeichnis

Jacob Benesty, M. Mohan Sondhi, and Yiteng Huang, editors. Springer
Handbook of Speech Processing. Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2008.

Sang-Mun Chi and Yung-Hwan Oh. Lombard effect compensation and
noise suppression for noisy lombard speech recognition. In Proceedings

on 4™ International Conference on Spoken Language, 1996.

Michael Clausen and Meinard Miiller. Skript zur Vorlesung: Zeit-Frequenz-

Analyse und Wavelettransformationen. Universitat Bonn, 2001.

Stephen Euler. Grundkurs Spracherkennung. Vieweg & Sohn Verlag /
GWYV Fachverlage GmbH, Wiesbaden, 2006.

Gernot A. Fink. Mustererkennung mit Markov-Modellen. B.G. Teubner
Verlag / GWV Fachverlage GmbH, Wiesbaden, 2003.

D. Greenwood. A cochlear frequency-position function for several species
- 29 years later. The Acoustical Society of America, 87, 1990.

John H.L. Hansen and Vaishnevi Varadarajan. Analysis and compensation
of lombard speech across noise type and levels with application to in-
set/out-of-set speaker recognition. IEEE Transactions on Audio Speech
and Language Processing, 17(2), 2009.

Young-Giu Jung, Mun-Sung Han, and Sang Jo Lee. Development of an
optimized feature extraction algorithm for throat signal analysis. FElec-
tronics and Telecommunications Research Institute (ETRI) Journal, 29
(3), 2007.

75



Literaturverzeichnis

Uwe Kiencke and Holger Jiakel. Signale und Systeme. Oldenbourg Verlag
Miinchen, 2008.

Doh-Suk Kim, Soo-Young Lee, and Rhee Man Kil. Auditory processing
of speech signals for robust speech recognition in real-world noisy en-
vironments. [EEE Transactions on Speech and Audio Processing, 7(1),
1999.

David Mansour and Biing Hwang Juang. The short-time modified co-
herence representation and its application for noisy speech recognition.

IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, 37, 1989.

B.C. Moore and B.R. Glasberg. Suggested formulae for calculating
auditory-filter bandwidths and excitation patterns. The Acoustical So-
ciety of America, 74:750-753, 1983.

Sang Kyoon Park, Rhee Man Kil, Young-Giu Jung, and Mun-Sung Han.
Zero-crossing-based feature extraction for voice command systems using
neck-microphones. Proceedings of the 4" international symposium on
Neural Networks: Advances in Neural Networks, 2007.

Beat Pfister and Tobias Kaufmann. Sprachverarbeitung. Grundlagen und
Methoden der Sprachsynthese und Spracherkennung. Springer Verlag,
2008.

Hiroaki Sakoe and Seibi Chiba. Dynamic programming algorithm optimi-
zation for spoken word recognition. [IEEE Transactions on Acoustics,
Speech and Signal Processing, 26(1), 1978.

Ralf Schliiter. Investigations on Discriminative Training Criteria.
Rheinisch-Westfalische Technische Hochschule Aachen, 2000.

Ernst Giinter Schukat-Talamazzini. Automatische Spracherkennung. Sta-

tistische Verfahren der Musteranalyse. Vieweg Verlag, 1995.

Casimir Wierzynski and Jon Fiscus. “stnr.doc” — Teil der Pakete NIST
SPeech Quality Assurance (SPQA) Version 2.3 und Speech File Manipu-

76



Literaturverzeichnis

lation Software (SPHERE) Version 2.5. National Institute of Standards
and Technology.

Thomas Winkler, Theodorus Kostoulas, Richard Adderley, Christian Bon-
kowski, Todor Ganchev, Joachim Kohler, and Nikos Fakotakis. The Mo-
veOn Motorcycle Speech Corpus. In Proceedings of the 6" International
Language Resources and Evaluation (LREC’08), 2008.

Steve Young, Gunnar Evermann, Mark Gales, Thomas Hain, Dan Kershaw,
Xunying Andrew Liu, Gareth Moore, Julian Odell, Dave Ollason, Dan

Povey, Valtcho Valtchev, and Phil Woodland. The HTK Book. Cam-
bridge University Engineering Department, 2006.

7



