ETH st o
. . Technische Informatik und
Eidgendssische Technische Hochschule Ziirich Kommunikationsnetze
Swiss Federal Institute of Technology Zurich

Generierung von Sprachmustern flr die
Spracherkennung

Florian Deragisch

Semesterarbeit SA-2009-24

Herbstsemester 2009/2010

Institut fir Technische Informatik
und Kommunikationsnetze

Betreuer: Dr. Beat Pfister und Michael Gerber

Verantwortlicher: Prof. Dr. L. Thiele






Inhaltsverzeichnis

1 Zusammenfassung 3
2 Einleitung 4
3 Grundlagen 6
3.1 Das Sprachsignal und dessen Merkmale . . . . .. ... ... ...... 6
3.1.1 RMS . e 6
3.1.2 Mel-Cepstren . . . . . . . e 7
3.2 DTW . e 8
3.2.1 Warping-Kurve . . . . . . 9
3.2.2 Randbedingungen . ... ... ... 11
3.2.3 Algorithmus . . . ... . ... 11
3.3 StandderTechnik . . . . . . . . . ... ... 12
4 Aufbau des Spracherkenners 14
4.1 SprachaufnahmeninRohfassung . . . . .. ... ... ... ... .... 14
4.2 Merkmalsextraktion . . . . . .. ... .. ... .. 14
4.3 Start-und Endpunkt Detektor . . . . . . . ... ... e 14
4.4 \Vergleichsaufbau . . . .. ... . ... ... ... e 15
4.5 Mustergenerierung . . . . . . . . e e e e e e e e 15
5 Methoden 16
5.1 Verwendete Muster . . . . . . . . . 16
5.1.1 MittelungderSignale. . . . . .. ... ... . ... ... .. 16
5.1.2 GewichtungderSignale . . . .. .. ... ... ... ... . ... 6 1
5.1.3 SelektionderSignale . . . . . .. . ... .. oo 16
514 2Cluster . . . . . . . e 17
515 BestesSignal . . .. ... ... ... 17
5.2 Morgehenund Ansatze . . . .. .. . . . . .. ... e 17
5.3 Filter. . . . . . e 17
5.3.1 Prdemphase-Filter . . . ... .. ... ... ... 8 1
5.3.2 WienerFilter . . . . .. ... . 18
54 Detektor . . . . . .. 18
5.5 AngepasstesVokabular . . . ... ... ... ... L L 20
6 Experimente und Resultate 21
6.1 Resultatel . .. .. .. . . . ... 21
6.2 Schlussfolgerungl . . . . . . . . . .. 22
6.3 Resultate2 . .. . . .. . . .. 23
7 Fazit 26
8 Ausblick 28
9 Literaturverzeichnis 29



10 Anhang A:Weitere Experimente
10.1 Wiener Filter . . . . . . . .
10.2 Detektor nach Rabiner & Sambur (1975) . . . . . . . . .. .. ... ..
10.3 Prédemphase-Filter . . . . . . . . . .. ..

10.4 Kommentar . . . . . . . . . . . e

11 Anhang B:Aufgabenstellung



1 Zusammenfassung

In folgender Arbeit geht es um das Generieren von MustermligiiSpracherkennung. Dabei
sollten die erzeugten Muster moglichst robust gegen Stéugehe und varierende Intensita-
ten, oder Aussprachen sein. Dazu wurden verschiedene géansatze entwickelt, die auf ihre
Tauglichkeit untersucht wurden. Mit den entwickelten Mugenerierungen und angepassten
Parameter fir den Detektor, konnte eine Verbesserung derFaten erreicht werden. Zuséatz-
lich wurde ein Verfahren entwickelt, welches die Abweichwom optimalen Schnitt verklei-
nern und so die Verschwendung von Daten verhindern konmtien Blustervergleich kam der
Ansatz der dynamischen Programmierung mittels DTW (Dygarme Warping) zum Einsatz.
Die genaue Aufgabenstellung befindet sich im Anhang B.



2 Einleitung

Die meisten Menschen sind in ihrem taglichen Leben bereitsSpracherkennung in Berih-
rung gekommen. Sei dies durch Sprachsteuerung, oder sugerspeech-to-text Systeme, wie
sie in Diktiersoftware verwendet wird. Selbst kleinste &@erwie Mobiltelefone kbnnen heute
mittels Sprache gesteuert werden, was bis vor wenigenelatmen noch undenkbar war. Beim
Spracherkenner muss zwischen verschiedenen Typen unezten werden. Dabei erstreckt
sich der Rahmen vom einfachen Einzelworterkenner, bis tmin komplexen kontinuierlichen
Spracherkenner, die sich naturlich in Bezug auf das Hintedwissen einer Sprache, wie etwa
Grammatik und Vokabular, immens unterscheiden. Weitersndiffeerenziert werden zwischen
sprecherabhangigen, -unabhangigen, sowie -adaptivearSgs. Je nach Anwendung kommt
ein anderer Ansatz zum Zug. Nebst dem in dieser Arbeit vedetam DTW Ansatz, gibt es
andere Systeme, die mit Hidden Markov Modeflender neuronalen Netz&arbeiten.

Auf den ersten Blick scheint DTW in der heutigen Zeit ein vgeweraltet zu sein, doch gibt
es weiterhin Anwendungen, die vorzugsweise mittels DTWamgntiert werden. Als Beispiel
konnte hier die Steuerung einer Maschine ins Feld geflhideve wobei die Spracherkennung
das Interface zwischen Mensch und Maschine Uberbriickedeviie Steuerung wirde mit-
tels einfachen Befehlen geschehen. Damit sind einzelnééM@sp. Kommandos gemeint, die
isoliert gesprochen werden. DTW hat gegenliber anderentZersden \Vorteil, dass es sprach-
ubergreifend ist. Das Befehlsvokabular kann vom Benutzeeiner Muttersprache ausgewahlt
und aufgenommen werden. Es ist kein HintergrundwissenesediSprache notwendig, wie et-
wa bei HMM oder NN, da DTW mittels Mustervergleich arbei@te Befehle sind, falls keine
Zustande innerhalb der Maschine definiert werden, unabaogeinander. Dieses Szenario
entspricht dem sprecherabhangigen Fall, der in diesertArbersucht wurde. Da der Benutzer
das Vokabular selber auswahlen und entsprechend aufndtanenwird das System bestmdg-
lichst diesem Benutzer angepasst.

Besonders praktisch ist dies in Situationen, in denen maohadtigt ist und seine Auf-
merksamkeit nur beschrankt dem System widmen kann. EinfAluter sollte mit beiden Han-
den das Lenkrad umfassen und auch die Augen auf die Strasserri Trotzdem werden die
Mdglichkeiten des Menschen eigentlich nur ungentigendedastgt, da er seine Stimme be-
nutzen kénnte, um einer anderen Tatigkeit nachzugeherClimirg im OP Saal macht genau
dies, doch sind es keine Maschinen, die ihm assistiererseDMbdlaufe kdnnten beschleunigt
werden, wenn der Chirurg die Geréte direkt mit seiner Stirsteaern kénnte. Wie man sieht
sind die denkbaren Einsatzmdglichkeiten sehr vielfaBigsonders in Verbindung mit dem Te-
lefon kann die Spracherkennung ein breites Gebiet wie etw@natisierte Auskunftsdienste,
also Telefonbuch, Fahrplanauskunft oder andere autaeréifienste wie Teleshopping und
-banking abdecken.

Trotz all diesen vielversprechenden Einsatzméglichkeist der grosse Durchbruch der
Spracherkennung bis heute ausgeblieben. Zwar gibt es séitemen Jahren Diktiersysteme,
die eine Umwandlung von speech-to-text realisieren und yedlem Menschen Uberlegen sind,

2HHM ist ein stochastischer Ansatz, der durch Hintergrurssen einer Sprache genauere Entscheidungen
ermoglicht. Durch Zustdnde und Graphen werden die Wortinginder verbunden.
3Model aus der kiinstlichen Intelligenz



doch die hohen Erkennungsfehlerraten sind dafir veratitalgrdass sich Spracherkenner bis
heute noch nicht richtig durchsetzen konnten. In dieseerurde deswegen versucht diesem
Problem nachzugehen.



3 Grundlagen

In den folgenden Abschnitten sollen nun die Grundlagerbeitet werden, um dem Leser das
bendtigte Wissen zu vermitteln, welches in der spatereku3son bendtigt wird.

Sprache ] Umwandlung
—— | Mikrophon

v

Wave File

Actor

Eingabe

erkanntes Wort

"

Spracherkenner

Abbildung 1: Schmematischer Ablauf einer Sprachsteuerung

3.1 Das Sprachsignal und dessen Merkmale

Beim Sprechen werden durch den Sprachapparat Schallwgitetuziert, die wir als Spra-
che wahrnehmen. Durch einen elektroakustischen Wandlérglhon) kdénnen diese in ein
Sprachsignal umgewandelt werden.

3.1.1 RMS

Ein wichtiges Kriterium, um das Sprachsignal detektienek@nnen ist die Intensitat der Laute,
oder der RMS-Wert (root mean square). Fir uns horen sichaligelinnerhalb eines Wortes al-
le gleich laut an, doch die Intensitaten kdnnen grosse Stkuvegen aufweisen. Um den RMS
zu berechnen, werden die Amplituden des Signals innerha#s é&-ensters quadriert und auf-
summiert. Dies entspricht der Leistung dieses SignalabgshZuletzt wird daraus die Wurzel
gezogen, um die Energie des Abschnittes zu erhalten\VBedie Lange des Analysefensters
undn der Index des Abschnittes, dann definiert sich der RMS zu

RMS(n) = | Y s((n—1) % Win + m)?

m=1
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Abbildung 2: Darstellung der Signalstarke und -intensitét

3.1.2 Mel-Cepstren

Die sogenannten MFCC (Mel frequency-cepstral coefficjamtsden in der Spracherkennung
oft als Merkmalsvektoren herangezogen. Sie haben ihredkagen im Bereich, der Psychoakku-
stik, wo man mit Untersuchungen und Experimenten wichtigeentnisse zur subjektiven
Wahrnehmung gewinnen konnte.

Es konnte gezeigt werden, dass die empfundene Hohe eines Tdonheit) nicht linear
zur Frequenz, sondern logarithmisch tiber einen weitenuerepereich verlauft. Aus diesem
Grund wurde fur die Tonheit die Mel-Skala eingefuhrt, welche subjektive Tonh6he angibt.
Zusatzlich erkannte man, dass unser Gehdr Schallintégrsitd einem schmalen Frequenz-
bereich, in sogenannte Frequenzgruppen, zusammenfassé Bruppen treten im gesamten
Horbereich auf. Deshalb transformiert man das Spektruneuwer linearen Skala in eine Mel-
Skala. Folgende Skalen-Transformation ist dabei Gblich

[
7T00Hz""

f entspricht dabei der Frequenz under Tonheit in Mel.Fur gewohnlich wird das Mel-Spektrum
durch eine sogenannte Mel-Filterbank aus dem DFT-Spekfyewronnen.

h(f) = 2595 * log;,(1 +

S;=>Y_X(k)-Hj(k), 1<j<.J
k

Das Mel-Cepstrum berechnet sich nun noch wie folgt mit dezahFilter in der Mel-Filterbank
J und der Anzahl cepstraler KoeffizientBn

é(m):%Z(loggj)cos[m-(j—l) ], 0<m<D.

J=1



3.2 DTW

Damit ein Spracherkenner entscheiden kann, um welches &¥osich handelt, mussen be-
reits Informationen in Form eines Vokabulars vorliegeredais Vokabular steht in Mustern fur
jedes Wort zur Verfigung und wurde aus anderen Sprachsigrektellt, um eine moglichst
gute Mittelung zu erreichen. Nun wird das zu bestimmendé& Blogelesen und umgewandelt,
das heisst, die zu vergleichenden Merkmale werden exttamezinem nachsten Schritt wer-
den diese Merkmalsvektoren mit vorliegenden Mustern i@rgh und auf inre Ahnlichkeit hin
Uberprift. Das Muster, welches am ahnlichsten ist, alsaydrengste Abweichung aufweist,
wird dann erkannt. Wie genau diese Abweichung definierinst] im spéateren Verlauf erlau-
tert.

Merkmals- ausgeschnittenes Merkmals-
Wave-Datei vektoren Signal vektoren
B — Merkmalsextraktion ; Detektor ; Merkmalsextraktion ; Dynamic Time Warping
Distanzvektor
ausgeschnittene Gesamt-
Signale distanzen Muster
Y
'"—) Merkmalsextraktion Dynamic Time Warping } Mustergenerierung Mustervergleich
A
Merkmals- Merkmals- erkanntes
vektoren vektoren Muster
Distanzmatrix
Y
1
:
Dyamic Time Warpin ) bestimme
4 ping 7 Referenzmuster

Abbildung 3: Ein Spracherkenner im Uberblick

Wenn ein Wort mehrmals ausgesprochen wird, fallt einemeratt gar nicht auf, dass die
Aussprache relativ grosse Differenzen aufweist. Probestie Sprecher haben diese Variatio-
nen gut unter Kontrolle, doch ein ungetbter Sprecher wislilart jedes mal ein wenig anders
betonen. Es sind hauptsachlich prosodische Unterschigiimachen. Die Signale weichen
meist in Intensitat, Dauer, Rhythmus, sowie Sprechmeladreeinander ab. Da jedes Signal

zum dazugehdrigen Wort gemappt werden sollte, diirfen dieserschiede nicht ins Gewicht
fallen.



Das Mel-Cepstrum wird intensitdtsunabhangig, wenn deltenfloeffizient weggelassen
wird und die mel-cepstralen Koeffizienten mit tiefem Indessthreiben ungefahr das Spek-
trum, womit die Frequenzabh&ngigkeit umgangen werden.kAarch eine Kurzzeitanalyse
aus den zu vergleichenden Signalen kann nun je eine Seqarmeal-Cepstren ermittelt wer-
den, womit Intensitat und Grundfrequenz nicht als Kritarifiir das Messen der Ahnlichkeit
ins Gewicht fallen. Somit ist die berechnete Distanz unaglgivon diesen beiden Faktoren.

3.2.1 Warping-Kurve

Um den Rhythmus oder die unterschiedliche Sprechdaueratfisigren zu kdnnen, muss das
Signal zeitlich gemittelt werden, damit Gberhaupt ein V& mdglich ist. Von den zwei Si-
gnalen s, und s, werden die Sequenzen der Mel-Cepstren ermittelt.

Cei(1)

Cri(2)
X =x1Xy...X7, mit x; = _

¢ei(D)

und

EyJEl;

Cyi(2
Y =yiy2...¥7, mit y; = y];

éy,j(D)

Die euklidische cepstrale Distanz berechnet sich nun zu

D
d(xs,y;) = y| D [ei(m) = &,5(m)]2 = d(i, ).
m=1

Obige Gleichung driickt also den Unterschied zwischen iden Element vorX und dem
j-ten Element vorY aus. Diese lokale Distard{(i,j) gibt Ausschluss dariiber, ob in den beiden
Mustern derselbe Laut vorliegt. Falls die lokale Distanzsgrist, heisst dies, dass verschiedene
Laute vorliegen und falls die Distanz klein ist, kann man gtgichen Lauten ausgehen. Neh-
men wir nun an, dass die beiden Signale die gleiche Lafige= 7)) haben. So lasst sich durch
Summation der lokalen Distanzel(k,k) Uber allek = 1, ..., T, die Gesamtdistanz zwischen
den beiden MusterX undY berechnen.

Es kann jedoch vorkommen, dass sich Sprachsignale einassicleen Wortes in ihrer Lan-
ge deutlich unterscheiden. Somit varieren auch die Lauterer Dauer. Um dieses Problem
beheben zu kénnen und die beiden Signale trotzdem mitegnardgleichen zu kbnnen, mus-
sen die Signale zeitlich aneinander angepasst werden.t@@rokalen Distanzen zwischen
den beiden Signalen moglichst klein werden, ist eine niclgare Verzerrung der Zeitachsen
notig. Diese wird auch dynamische Zeitanpassung genarattirith wird diese Verzerrung
nur bei Ausserungen desselben Wortes zu einer kleinerean@eistanz fuhren.



Das Ziel der dynamischen zeitlichen Anpassung ist nun die&ese lokal so zu strecken
oder stauchen, dass eine optimale Ubereinstimmung edligird. Dies geschieht mittels DTW
(dynamic time warping), wobei die beiden Sequenzen von Mat&vektoren einander in einem
Koordinatensystem gegenuber gestellt werden. Es wird eusueht einen Pfad zu finden, so-
dass die Gesamtdistanz minimiert wird. Die entstandene&wird Warping-Kurve genannt.

1r Warping=Kurve
fur das Referenzmuster 5

Normierte Distanz
entlang der Warping-Kurve:
--> 2.308

T T T T T T
0.5JX i Referenz RMS
1 1 N —— e —

Lokale Distanzen
entlang der Warping-Kurve

Abbildung 4: Optimaler Pfad der Warping-Kurve

Die Warping-Kurve an der Stelleist durch die Indizes der einander zugeordneten Vektoren
gegeben.

¢(k) = (i(k),j(K),  1<k<T.

Somit wird die lokale Distanz an der Stekeler Warping-Kurve zu

d(p(k)) = d(i(k), j(k)).
Die Gesamtdistanz h&ngt ausserdem von der Lange der Wepirvg ab. Diese Gewich-
tungw(k) definiert sich wie folgt:

i(k) —i(k—1)+j(k)—j(k—1), l<k<T
w(l) =1

Somit ergibt sich die Gesamtdistanz zu
T
Dy(X,Y) =Y d(é(k))w(k).
k=1
Nun wird aus allen mdglichen Kurven die mit der kleinsten &e&listanz ausgewahlt
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D(X,Y) = min Dy(X,Y).

3.2.2 Randbedingungen

An die dynamische Zeitanpassung werden fur den Fall desaviresgleichs einige Anforde-
rungen gestellt, damit keine Abschnitte Gbersprungent dde Verlauf umgedreht wird. Die
zeitliche Abfolge des Signals muss, trotz zeitlicher Arsueng, gleich bleiben, da fur unsere
Anpassung Sprachsignale verwendet werden. Folgende Bdimginngen muss die Warping-
Kurve erfillen:

e Monotonie: Die Merkmalsvektoren missen ihre Reihenfolge in der Segbeibehalten.
Es durften keine Vektoren vertauscht werden, da dies dasmaBugrandern wirde, was
nicht erlaubt ist.

e Lokale Kontinuitat: Die Schrittgrossen auf der Kurve sind begrenzt, da nur kaize
schnitte Ubersprungen werden dtirfen, aber keine Laute.

e Anfangs- und Endpunktbedingungen: Man geht davon aus, dass Start- und Endpunkt
in beiden Signalen korrekt sind. Somit missen diese in depM@gEbene zwingend
aufeinander fallen.

Obige Randbedingungen hangen von den erlaubten Pfademasieauf der Warping-Ebene
definiert, ab. Zusammen mit einer Gewichtung fur jeden nobgin Pfad werden sie zu einem
Satz von Pfaderweiterungen zusammen gefasst. Pfademwejen kénnen so definiert werden,
dass es erlaubt ist einzelne Merkmalsvektoren zu UbeggrinGewichtungen stellen sicher,
dass ein Pfad nicht deswegen gewahlt wird, weil er zu kire@varping-Kurven fuhrt. Eine
Gewichtung von 2 wirde verhindern, dass ein Pfad, der eirkialsvektor Gberspringt, nur
wegen der Klrze als optimal empfunden wird. Es wird untaestdn zwischen symmetrischem
und asymmetrischem Warping. FalsundY vertauscht werden kénnen, bei gleich bleibender
Gesamtdistanz, spricht man von symmetrischem Warpinga8enmetrischem Warping fuh-
ren die unterschiedlichen Pfade bei Vertauschung zu eimdgran Gesamtdistanz. Wir wollen
nun klaren wie der optimale Pfad entsteht.

3.2.3 Algorithmus

Fir jeden Punkt innerhalb der Ebene wird die Gesamtdistarechnet. Diese berechnet sich
relativ leicht, wenn man von den Vorgangerpunkten die akldierte Distanz kennt. Es wird
derjenige Vorganger gewahlt, der in der geringsten Gesatatd im Endpunkt resultiert. Fol-
gende Gleichung drickt dies aus, wopén)der Vektor der m-ten Pfaderweiterung ist.

11



Abbildung 5: Verwendete Pfaderweiterungen und Gewichtungen

Der DTW Algorithmus lasst sich wie folgt beschreiben:

e Initialisierung: Es werden alle lokalen Distanzé&, j) berechnet. ZudemwirB 4(1,1) =
d(1,1).

e Rekursion: Fur alle bekannten Vorgangerpunkte werden dsa@tdistanzen der Nach-
folger berechnet. Weiter wird fur jeden Punkt der Index geimoalen Pfaderweiterung in
(i, ) abgespeichert, um schlussendlich die Warping-Kurve zthpein. Dieser Schritt
wird so lange wiederholt, bis der Algorithmus am Pu(ikt, 7,,) angekommen ist.

e Backtracking: Die optimale Kurve kann nun atisnittels Backtracking vom Endpunkt
extrahiert werden.

e Normierung: Nun muss die Distanz noch normiert werden, dameg der Kurve die ver-
schiedenen Pfade unterschiedlich gewichtet wurden, unrsgewfade nicht zu bevorzu-
gen. Somit erlischt auch die Abhangigkeit der Gesamtdistan der Lange.

Der Spracherkenner muss nun das Eingangssignal mit alldrawvdenen Muster Gberprufen.
Die normierten Distanzen werden dann fir jedes Muster gelspe und am Schluss wird auf
das Muster mit der minimalen Distanz entschieden:

i = argmin Dy (X, YY) .
Jj=1,.., IVI

3.3 Stand der Technik

Recherchen in Fachliteratur, Journals und alten Arbeitdreh kaum brauchbare Informati-
onen bzw. Ansétze geliefert, an denen man héatte anknUpfienekd Neuere Methoden der
Spracherkennung wie etwa HMM oder NN scheinen in der aldodtorschung einen weitaus
grosseren Stellenwert zu geniessen als etwa DTW. Es warass,id der gangigen Literatur

vor allem neuartige Mdglichkeiten zur VOD (voice activitgtdction) und Signalverstarkung

thematisiert wurden, in Bezug auf magliche Verbesserumgespracherkenner. Die Musterge-
nerierung wurde in diesen Ansatzen kaum gestreift und weam, nur die Standardmethode,
das Muster aus mehreren Signalen zu mitteln. Die Implertientaines solchen Ansatzes hatte
den Rahmen dieser Arbeit, sowie auch die vorhandenen \btkisse gesprengt, da zuerst die

12



Grundlagen und Theorie der Spracherkennung erarbeitelenenussten. Um nicht Gefahr zu
laufen das eigentliche Ziel der Arbeit aus den Augen zueeh, wurde mit den zur Verfligung
gestellten Funktionen gearbeitet. Vor diesem Hintergrerstheint es sinnvoll die Méglich-
keiten zur Verbesserung innerhalb eines Spracherkenbersdie Generierung der Muster zu
Uberprifen, da auf diesem Gebiet wenig geforscht wurdeitZlish ist DTW selbst heute noch

ein interessanter Algorithmus, da er einerseits spradihiragig und andererseits gut fur die
Steuerung einer Maschine geeignet ist.

13



4 Aufbau des Spracherkenners

In diesem Abschnitt sollen die einzelnen Komponenten deacBerkenners besprochen wer-
den und die Anordnung der Versuche beschrieben werden.

4.1 Sprachaufnahmen in Rohfassung

Insgesamt wurden von 15 verschiedenen Sprechern dierziffér . . ., 9, sowie die2 als zu-
satzliche Variation, je 5 mal repetiert und als wave Dategespeichert. Die Ziffern wurden
sowohl von Mannern, als auch Frauen gesprochen. Die Si¢jagkn in Rohfassung vor, das
heisst, sie wurden weder gefiltert, noch bearbeitet. AusedeGrund ist damit zu rechnen, dass
einige Storgerausche wie Klick-, Atem- und Schluckgerbastas Signal Uberlagern. Weiter
sind die Aufnahmen unterschiedlich stark verrauscht, s®dér diese Faktoren berilicksichtigen
mussen. Es wurden keine professionellen Sprecher austjew@hdie Signale aufzunehmen,
sodass man von realistischen Grundvoraussetzungen amsdalf. Entsprechend stark sind
die Schwankungen in den Aussprachen, die man beobachtankianveiteres Phanomen, das
auftaucht ist die Tatsache, dass innerhalb eines Repetitiocks der Dialekt teilweise starker
oder schwacher durchschlagt. So konnen mittels Clustenvey Gruppen von Signalen ge-
bildet werden innerhalb einer Repetition. Alle diese Veasaizungen erschweren naturlich die
Arbeit des Spracherkenners.

4.2 Merkmalsextraktion

Aus den Signalen wurden die Root Mean Square VerteilungenMeel-Cepstren extrahiert,

die wir in Kapitel 2 besprochen haben. Diese Merkmale habEntewahrt fir den sprecher-
abhangigen Fall, wo Signale vom gleichen Sprecher mitei@amerarbeitet und verglichen
werden. Fur den sprecherunabhangigen Fall misste man éierevMerkmale berechnen, da
diese aufgrund der verschiedenen Frequenzen zwischeer-raind Mannerstimmen schlechte
Resultate liefern wirden. Da die Signale kaum miteinandevezgleichen waren, wirde die
Fehlerrate fur solch einen Fall verhaltnisméssig hochedlest.

4.3 Start- und Endpunkt Detektor

In einem nachsten Schritt werden die Signale zurecht gésehyindem versucht wird das reine
Sprachsignal zu extrahieren. Um zu entscheiden wo das!@&pgaal beginnt, wurde der Inten-
sitatsverlauf des Signals (RMS) beobachtet. Als Nachstedevein Histogramm des Energie-
verlaufs erstellt, um den Threshold in Abhangigkeit davomefinieren. Mit diesem Threshold
vergleicht man nun das Signal. Man startet vorne und himeBignal und fir die ersten Werte,
die Uber dem Threshold liegen, definiert man die Start- undpBnkte. Zusétzlich figt man

vorne und hinten je einen kleinen Puffer hinzu, um die Radaigringen des DTW Algorith-

mus ein wenig zu lockern. Durch diesen Puffer miissen StagtEmdpunkte nicht mehr auf den
gleichen Punkt zu liegen kommen, sondern haben noch eirgvgpielraum. Dieser Detektor
ist sehr anfallig fur Stérgerdusche, da ,aufgrund seinptdmentation, allféllige Stérgerausche
am Anfang oder Ende des Signals, als Sprache ins Signahiftigesen. Selbst wenn die Aus-
serung schon lange abgeschlossen ist, aber der Sprech&chluss ins Mikrofon atmet, de-

tektieren wir den Endpunkt nach dem Atemgerausch. Fur diEa#é erhalten wir einen hohen

Rauschanteil im Signal und somit eine grosse Distanz zu déeran Signalen dieses Wortes.
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4.4 \ergleichsaufbau

Es wurde ein Testablauf fur die Experimente vorgegeben giclvem jeweils aus den 5 Repe-
titionen ein Signal als Input ausgewé&hlt und die restlichemr Mustergenerierung verwendet
wurden. Dies wurde Uber alle Ziffern iteriert, um die Mudtardie einzelnen Ziffern zu erstel-
len. Anschliessend galt es die Inputs mit allen Mustern zgleehen und entsprechend auf das
ahnlichste zu entscheiden. Dies wurde zuerst tGber alleiom@&g Repetitionen und dann Uber
alle Sprecher iteriert. Ein Block enthalt fiir jedes Wort Blaster. Das erste Muster vom erstem
Block, bis hin zum letzten Muster des letzten Blocks sehdredaie folgt aus:

Input: [Sprecherl.Zahll.Repetitionl] Muster: [Spredhgahll.Repetition2-5] 1 Block
Input: [Sprecher15.Zahl11.Repetition5] Muster: [Spexdb.Zahl11.Repetition1-4] 75 Block

4.5 Mustergenerierung

Wird nun ein Signal als Input Signal ausgewahlt, entstestden vier verbleibenden Repe-
titionen ein Muster fir die jeweilige Ziffer. Unter diesenvérbleibenden Signalen wird die

Gesamtdistanz untereinander berechnet und in eine Diatnx geschrieben. Anschliessend
addiert man die erhaltenen Distanzen fur jedes Signal aag.$)gnal mit der geringsten Sum-
me weist die grosste Ahnlichkeit zu den verbleibenden digri@en auf und wird deshalb als

Referenzsignal festgelegt. Nun werden die Merkmalsvektales Referenzsignals mit denen
des zeitlich angepassten Signals addiert. Durch die Wguigurve entstehen die zeitlich an-

gepassten Signale, deren RMS und MFCC addiert werden. Datenen Werte missen nun
noch normiert werden.
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5 Methoden

Aufgrund der Variation der Ausserungen und der Fehler, dia mit dem Start- und Endpunkt
Detektor macht, sind nicht alle Ausserungen gleich gut zwrajechen. Einige mogen so ver-
rauscht oder gestort sein, dass sie ganzlich unbrauchimhrBie Muster sollten robust gegen
Stoérgerdusche sein und madglichst alle vorhandenen Intoonmen miteinfliessen lassen. Die
Verschwendung von vorhandener Information sollte, wengliok, vermieden werden. Dieses
Kapitel dient dazu die Ansatze zu dokumentieren, welche\lister verbessern sollten und
ihre Weiterentwicklung begrinden.

5.1 Verwendete Muster
5.1.1 Mittelung der Signale

Diese Art der Mustergenerierung stellt den Standard damwrde als Startpunkt der Aufga-
benstellung gegeben. Dabei wird aus allen vier Sighalenzuali Mustergenerierung verwendet
werden, ein Referenzsignal bestimmt. In einem nachstentBekrden die anderen Signale an
das Referenzsignal zeitlich angepasst. Spater addiertieaviFCC und RMS vom Referenz-
signal mit den zeitlich gemittelten MFCC und RMS der and&Smgmale. Zuletzt teilt man diese
Summe durch die verwendete Anzahl Signale, um die neuenrivisgkektoren zu normieren.
Die Muster stehen nun bereit und kdnnen mit den Eingangakdgrdes Spracherkenners ver-
glichen werden.

5.1.2 Gewichtung der Signale

Die erste mogliche Verbesserung kdnnte man erreichenmndan nicht alle Signale gleich
stark gewichtet, sondern dies in Abhangigkeit von der Dstzaum Referenzsignal setzt. Da-
hinter steckt die Uberlegung, dass Signale untereinartdek sarieren konnen. Fehlerhafte
Signale sind ebenfalls nicht auszuschliessen, sodass emdidfluss dieser Signale ein wenig
abschwachen kdnnte. Beispielsweise gewichtet man dasdReegnal mit dem Faktorund

die 3 anderen Signale fliessen mit einem Faktorin die Rechnung mit ein. Nun bertcksich-
tigt man die Distanz zum Referenzsignal. Je grosser digsgeisto weniger Anteil nimmt das

. . : 1 .
Signal am verbleibenden Faktor. Biwurden die Faktorelil und = verwendet, da die Signale
neben dem Referenzsignal auch einen gewissen Einfluss baltiem.

5.1.3 Selektion der Signale

Fur sehr verrauschte, oder fehlerhafte Signale empfielsicesunter Umstanden diese wegzu-
lassen. Man kann beispielweise ein Qualitatskriteriurtidgen, welches die Signale zu erfullen
haben, damit sie in die Mustergenerierung miteinfliesséle. #&nderen Signale werden nicht
bertcksichtigt. Dies bedeutet zwar gleichzeitig ein \&trlan Information, aber meist tragen
diese Signale wenig Brauchbares zur Generierung bei. B ddhinter ware, dass schlechte
Signale das Muster nur weiter verschlechtern. Als Kritergollten die Signale eine Distarz

3 zum Referenzsignal aufweisen. deschliesst die meisten Symbole mit ein, sodass im Nor-
malfall nur stark verrauschte Signale ausgeschlossenanemies wurde durch Uberpriifung
der Distanzen zwischen den Signalen zur Mustergeneriamdgnschliessender Kontrolle er-
sichtlich. Kontrolliert wurden die schlechten Signaledem man sich das Signal anhérte.
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5.1.4 2 Cluster

In einigen Fallen kdnnen aus den vier Signalen 2 Grupperdgtiwerden, die untereinander
sehr nahe beieinander liegen. Diese Clustergenerierurtjamgewendet, weil es vorkommt,
dass ein Sprecher nach zweimaliger Repetition einer Zifi&zlich in eine andere Betonung
abgleitet. Gerade bei Dialekten kann dies 6fters vorkomnveswegen untersucht werden soll,
ob der Vergleich mit mehreren Mustern fur eine Ziffer mélgéowveise die Fehlerrate senken
kann.

5.1.5 Bestes Signal

Dieser Ansatz ist im eigentlichen Sinn keine Mustergemeng, denn jedes Signal wird als
Muster ausgewahlt und mit dem Input verglichen. Das Musteder tiefsten Abweichung wird
dann als erkannt ausgegeben. Die Idee dahinter geht dagonlass bei ahnlichen Wartern,
wie in unserem Fall di&wei und Drei, das beste Muster von der richtigen Ziffer stammen
musste. Moglicherweise wird wegen anderen fehlerhaftgneden das Muster verschlechtert
und deswegen falsch bestimmt.

5.2 Vorgehen und Ansatze

Nachdem der Code fir den Testdurchlauf implementiert warge/sogleich mit den ersten Ex-
perimenten begonnen. Es zeigte sich relativ schnell, dasSpracherkenner offenbar Proble-
me mit einigen Ziffern hat und diese Woérter wiederholt Fepl®duzierten. Durch Betrachten
der Warping Kurven wurde klar, dass die Signale nicht saabegeschnitten wurden. Das an-
schliessende Anhdren der Signale bestatigte dies und zuraew vielfach Laute abgeschnitt-
en. Ganz offensichtlich waren die Parameter des Detekiiorsifiige Worter im Vokabular zu
hoch eingestellt. Bei den Plosivlauten am Ende der Ausgemuwar dies besonders auffallend.
Auch Frikative zu Beginn einer Ausserung wurden teilweigdinerkannt, doch nicht in der
Haufigkeit, wie etwa das in der Ziffer Achtabgeschnitten wurde. Ein Problem vom Detektor
ist die fehlende Differenzierbarkeit, da man eigentlichdie Achtden Endpunktthreshold, im
Vergleich zum Startpunktthreshold, ein bisschen weitaeteusetzen muisste. Dies sollte man
generell so handhaben, da der Intensitatsverlauf memtivedtark ansteigt und gegen Ende
hin sanft abklingt. Ferner kann man nicht einfach die Patandes Detektors wegen einem
einzelnen Wort verandern, da dies moglicherweise fur dokesen Worter alles andere als op-
timal ware. Aus diesem Grund waren 2 Thresholdwerte voneilpim das Signal mdglichst
gut ausschneiden zu kdnnen. Insgesamt méchte man eine dkaienbingsrate erreichen, so-
dass man wegen der fehlenden Differenzierbarkeit Parariveden muss, die mit den meisten
Worter vernunftige Ergebnisse liefern. Die Komplexitas @pracherkenners erfordert diverse
Testdurchlaufe, um die optimalen Parameter fur das ermisprele Vokabular zu finden. Dabei
wurden nacheinander Start- und Endpunktthreshold verdtgibis eine Verschlechterung der
Fehlerrate auftrat. Den besten Parameter behielt man uolseke zum verbleibenden Para-
meter mit dem gleichen Vorgehen.

5.3 Filter

Bereits frih in der Arbeit wurde versucht, mittels Filtetd§erausche rauszufiltern, was sich
als schwieriges und zeitaufwandiges Unterfangen hemlisstnd nicht weitergefihrt wurde.
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Dabei wurde versucht mit Bandpassen das Rauschen zu fiRevhlematisch war vor allem,

dass immer auch Anteile des Sprachsignals damit gefilterdevu Ebenfalls von Vorteil wére

es, gewisse Frequenzen innerhalb des Spektrums zu verstérk so moglicherweise intensi-
tatsdrmeren Lauten Uber die Grenzschwelle zu verhelfear. ¢ilot es verschiedene Filter, die
oft in der Spracherkennung zum Einsatz kommen.

5.3.1 Praemphase-Filter

Unsere aufgezeichneten Signale weisen eine Tiefpas&tbastik aufgrund des menschlichen
Vokaltrakts auf. Das von den Stimmlippen erzeugte Signaweel starkere Anteile der tiefen
Frequenzkomponenten, als die der hohen auf. Diese unechigndlodifikation des Signals
wird durch den Praemphase-Filter behoben. Dieses Filtspaaoht einem Hochpass und soll
die intensitatsarmeren Laute verstarken. Generell siad=drmanten der hohen Frequenzen
tiefer, was problematisch ist flr unseren Detektor. Dashald dieses Filter verwendet, um so
moglicherweise Fehler im Detektor zu verhindern. Die Utagringsfunktiortd » definiert sich
wie folgt:

Hp=1-0.982"

Zusatzlich wurde die Abtastfrequenz v8kHz auf 16kHzerhdht, da sich die Mel-Spektren
einiger Frikative erst oberhalb vatkHzunterscheiden.

5.3.2 Wiener Filter

Das Wiener Filter wird in der Signalverarbeitung verwendet Rauschen zu filtern. Mit ande-
ren Worten: Das Wiener Filter verbessert das SNR (SignalaigéNratio). Damit es angewen-
det werden kann, missen Signal wie auch Rauschen stocha&stiProzessen mit bekannten
Verteilungen &hneln. Der quadratische Fehler wird dabesught zu minimieren [2] . Da das
Wiener Filter ein interessanter Ansatz ware, um das Signakrstarken, aber gleichzeitig der
Aufwand verhaltnisméassig gross ist selber einen zu imphei@en, wurde auf eine bereits
vorliegende Versiohzuriickgegriffen. Diese verwendete Version ist sichenficdint auf unsere
Signale abgestimmt, aber so ungefahr sollte man erkenremeks) ob dies ein lohnenswerter
Ansatz ware, den man weiter verfolgen kdnnte. Auf weiterér@prungen des Wiener Filters
wurde allerdings verzichtet, da das Experimentieren teidieraus zeitaufwandig war.

5.4 Detektor

Die meisten Probleme des Spracherkenners liegen dem Degeigrunde. Aus diesem Grund
liegt es nahe, direkt am Detektor etwas zu verandern. Nactadeh Experimente mit einem
anderen einfachen VAP keine Verbesserungen gebracht hatten, siehe Anhang Agmach
einer moderneren Variante in aktuellen Papers AusschaaltgahEs wurden Detektoren in Er-
wagung gezogen, die zusatzlich zur Intensitat weitereeken bertcksichtigen, wie etwa die
Autokorrelationsfunktion, oder die Zero Crossing Ratadeewar zu erwarten, dass diese Im-
plementationen aufwandig sein wirden und wenig Zusatenuiefern, da gerade die stimm-
losen Laute aufgrund der niedrigen Intensitat unseremkietéliihe bereiten. Da sowohl die

4Wiener Filter: http://www.mathworks.com/matlabcenfildexchange/7673-wiener-filter
SVoice activity detection nach Rabiner & Sambur (1975):ittyww.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/#29
speechcore
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ZCR, wie auch die AKF nur zwischen stimmlos und stimmhafewstheiden kdnnen, kann
man weiterhin nicht genau zwischen Rauschen und stimmloseten unterscheiden. Andere
Implementationen héatten den Rahmen dieser Arbeit gesptertgwirden wohl genug Stoff
flr eine weitere Semesterarbeit auf dem Bereich der Speaatbeitung liefern. Die Tatsache,
dass der zu Testzwecken verwendete Detektor nach Rabinean®@ ebenfalls die ZCR als
Kriterium verwendet, aber keine Verbesserung der Erkegsnate brachte, hat diesen Verdacht
noch bestarkt.

Stattdessen wurde am existierenden Detektor festgehattnersucht Optimierungen fur
diese Variante zu finden. Wie oben bereits angetont, wurdechfvellwerte definiert, die fur
Start- und Endpunktdetektion verschieden waren. Diesaneter wurden relativ hoch ange-
setzt, um lieber schwach betonte Plosivlaute oder Frigahzuschneiden, statt Rauschen als
Ausserung zu detektieren. Wahrend der Mustergenerierundem die Abstande zwischen den
Signalen ermittelt und daraufhin eine Entscheidung gefalhd die Abstande sehr weit aus-
einander, kann man davon ausgehen, dass entweder beimhAagten ein Fehler gemacht
wurde, oder aber das eine Signal stark verrauscht ist urttattesine grosse Distanz zu den
anderen Signalen aufweist.

Da héaufig Plosivlaute am Ende der Ausserung schlecht detektiirden, setzte man in
einem ersten Schritt noch einmal beim Ausschneiden an. Ddpinkt-Threshold wurde in
gewissen Abschnitten verkleinert und daraufhin wurde ramadeuen Signal noch einmal die
Distanz berechnet. Bei einer kleineren neuen Distanz wiedtle man diesen Schritt so lange,
bis keine Verbesserung mehr auftrat. Man merke sich jewleitsbesten Endpunkt und spei-
chere diesen ab. Falls sich keine positive Anderung ergefiete, anderte man das Vorzeichen
der Thresholdanderung. Dieser erste Verbesserungsstigte ihre Wirkung: Die Distanzen
zu den optimalen Schnittpunkten konnten verbessert weiden selben Verbesserungsschritt
fuhre man auch fur die Startpunkte aus und speichere diedalksbsich Verbesserungen der
Distanzen aufzeigen.

Damit konnte ein erster Erfolg verbucht werden, doch gabaeb mvie vor Distanzen zwi-
schen Signalen, die so gross waren, dass sie nur durch dezddif der Lange zustande kom-
men konnten. Ubersteigt die Lange eines Signals, die Largeadderen um einen FaktOr
wird die Distanz automatisch zu 999, da der DTW Algorithmiusdiesen Fall nicht ausgelegt
wurde und demnach nicht mehr funktioniert. Dieser Fakidrangt von den verwendeten Pfa-
derweiterungen ab. Mdchte man solche grosse Differenzearhalb zweier Signale erlauben,
misste man die Pfaderweiterungen anpassen. Wie man siahfikadie Pfaderweiterung in
Figur 5 nur zwei mal nacheinander der horizontale Pfad gbwérden, sodass spatestens da-
nach die Diagonale gewahlt werden muss. Damit konnen Biffegn der Lang€=3 zwischen
den Signalen Uberbriickt werden. Man kann davon ausgehemnedagrober Schnittfehler vor-
liegt, ein Teil der Ausserung abgeschnitten worden isty atierkes Rauschen zusatzlich als
Signal detektiert wurde, falls keine Warping Kurve erstetrden kann. Fiur diesen Fall reicht
es meist nicht aus in kleinen Schritten den Threshold Weerkaihen bzw. verkleinern, da nach
wie vor die Differenz zu gross ware. Aus diesem Grund wurde &allunterscheidung imple-
mentiert, die fir diese Falle grossere Springe beim Verandes Thresholds macht. Durch
diese Anderung konnte die Schnittmenge weiter optimiertiae.
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5.5 Angepasstes Vokabular

Zusatzlich zu den vorgestellten Verbesserungen kdnnté/oleasbular angepasst werden, so-
dass Worter, die innerhalb des Vokabulars eine hohe Ahgitlaufweisen, nicht zugelassen
werden. Der vorgestellte Spracherkenner hat Mihe damiisgevi,aute zu erkennen und weist
wegen den verwendeten Merkmale bei einigen Frikativensgr@sEigen- als Kreuzdistanzen
auf. Gerade Laute mit gleichen Vokalen, die generell eingehatensitat aufweisen, kdnnen
aus diesem Grund einem anderen ahnlichen Wort zugewiesetenveFir unser Vokabular
stellen gerade die Zifferkins,Zweiund Drei ein grosses Problem dar. Diese drei Ziffern sind
verantwortlich fir den Grossteil der entstandenen Felmaerhalb des Vokabulars ist eine zu-
satzliche Variation der ZiffeR vorhanden. Nun soll getestet werden, wie gross der Einfluss
ahnlicher Worter innerhalb des Vokabulars auf die Fehlernsd.
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6 Experimente und Resultate

6.1 Resultate 1

Die erste Versuchsreihe wurde mit den vorgegebenen Fungtiand deren eingestellten Para-
meter durchgefihrt.

Parameter

Abtastfrequenz 8 kHz
Anzahl Cepstrale Koeff. 12
Anzahl Mel Filter 24
Lange Analysefenster 240
Lange VerschiebungsfensteB0
Detektor Threshold 3

Ergebnisse der Experimente
Mustergenerierung | Anzahl Fehler | Fehlerrate
Gemittelt 71 8.61%
Gewichtet (1/2 zu 1/2) 76 9.21%
Gewichtet (1/4 zu 3/4) 77 9.33%
Beste Signale 74 8.97%

2 Cluster 66 8.00%
4 Muster 72 8.73%

13 14 19 30 31 37 40 43 44 45 46 50 60
4 6 10 22 26 34 40 41 55 67 68 76
7 11 12 14 20 23 28 29 39 58 60 67 69 70 72

9 14 17 22 26 32 33
24 25 48 53 55 73
13 22 24 71

13 31 37

NIO OO N OB WNEF
o

~
w

Tabelle 1: Fehlerverteilung innerhalb der Blocke
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Wort 1 2 3 45 6 7 8 9 0 2
AnzahlFehler 13 12 15 1 7 7 4 8 3 0 1

Tabelle 2: Fehlerverteilung

Da bei unseren detektierten Signalen die Ungewissheichvtigt, ob alle Signale kor-
rekt ausgeschnitten wurden, wiederholte man obige Exgtienmit den optimalen Start- und
Endpunkten.

Ergebnisse der Experimente
Mustergenerierung | Anzahl Fehler | Fehlerrate
Gemittelt 24 2.91%
Gewichtet (1/2 zu 1/2) 29 3.52%
Gewichtet (1/4 zu 3/4) 24 2.91%
Beste Signale 24 2.91%

2 Cluster 24 2.91%
4 Muster 33 4.00%

Leider wurden die erhofften Resultate in einigen Experiteemicht erreicht, sodass man davon
ausgehen muss, dass die Anordnung der Signale untereimginda relativ geringen Einfluss
hat. Die urspringliche Fehlerrate konnte verbessert wemdizch das Experiment mit den op-
timal ausgeschnittenen Signalen hat gezeigt, dass dektbetgeitaus wichtiger ist, als die
Anordnung der Signale untereinander. Fur suboptimal actgettene Signale bringt die An-
ordnung der Signale noch eine minimale Verbesserung, daadptimalen Start- und Endpunk-
ten ist diese Verbesserung nicht mehr zu beobachten. Weiterrd deutlich, dass die Fehler
meist nicht nur einzeln, sondern gestaffelt auftretensi&ngt mit der sprecherspezifischen
Aussprache zusammen,da einige Sprecher die Laute gut dedeagher schlecht betonen. Zu-
satzlich fliessen fehlerhafte Signale 4 mal in das Musteremitwas die Staffelung der Fehler
begrinden kénnte.

6.2 Schlussfolgerung 1

Leider fihrte dieser Ansatz nicht zu den gewiinschten Vedyasgen der Erkennungsrate, aber
immerhin zu einer anderen Erkenntnis. Der wichtigste InpuSpracherkenner sind die ver-
wendeten Signale. Falls diese stark verrauscht, gestit,schlecht ausgeschnitten sind, wird
man mit verschiedenen Anordnungen der Signale nur kleimeegserungen erzielen kbnnen.
Weiterhin ist, wie im Kapitel Methoden beschrieben wurdey lgeworden, dass der verwen-
dete Detektor fehleranfallig ist. Intensitatsarme Pliaaite oder Frikative wié oders werden

oft abgeschnitten, falls diese nicht besonders stark b&tarden vom Sprecher. Leider stellt
sich das Problem, dass nicht einfach der Threshold fur &iea® runtergesetzt werden kann,
da nicht alle Signale gleich verrauscht sind. Setzt man dwashold zu tief an, schneidet man
zwar keine Laute mehr ab, doch dafir ist die Chance grossdas starkes Rauschen ebenfalls
als Sprache detektiert.
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6.3 Resultate 2

Die Parameter wurden angepasst und die Signale neu ausgtstHalls sie grosse Distanzen
zum Referenzsignal aufweisen.

Parameter

Abtastfrequenz 8 kHz
Anzahl Cepstrale Koeff. 12
Anzahl Mel Filter 24
Lange Analysefenster 240
Lange VerschiebungsfensteB80
Detektor Threshold [2.5,2.5]

Ergebnisse der Experimente
Mustergenerierung | Anzahl Fehler | Fehlerrate
Gemittelt 55 6.67%
Gewichtet (1/2 zu 1/2) 64 7.76%
Gewichtet (1/4 zu 3/4) 60 7.39%

Beste Signale 55 6.67%

2 Cluster 51 6.18%

4 Muster 64 7.76%

1 (13 30 31 37 43 45 50 60

2|16 10 22 29 34 40 41 55 67 68 76
3|11 12 13 14 20 23 28 29 39 58 60 69 70 72
4

5|14 55

6 |24 25 48 53 55 67 73

7 |13 22 24 31 71

8 |2 33 38 39

9 |13 31 37

0

2|73

Tabelle 3: Fehlerverteilung innerhalb der Bl6cke
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Wort 1 2 3 456 7 8 9 0 2
AnzahlFehler 8 11 14 0 2 7 5 4 3 0 1

Tabelle 4: Fehlerverteilung

Mittlerer Abstand zum optimalen Schnittpunkt
Standard | 1939 Abtastwerte
Verbessert 1908 Abtastwerte

Summe der verbesserten Distanzen innerhalb der Mustergemey
8999.4 Distanzeinheiten

Die optimierten Threshold-Parameter resultieren in deachtlichen Verbesserung der Er-
kennungsrate. Leider ergeben sich keine weiteren Verhesgen in der Erkennungsrate fur die
angepassten Signale mit einer grossen Differenz zu demd®efg@gnalen, obschon die Abstan-
de zu den optimalen, manuellen Schnittpunkten verkleimertien konnten. Dass die Differenz
so Kklein ist, hangt damit zusammen, dass einige wenige Bigtark verbessert wurden, aber
sich dies, uber die minimal verbesserten Signale gemitielht mehr so stark andeutet. Die
verkirzte Distanz hingegen zeigt den Effekt schon dewdlidRir die getesteten Falle konnten
die neuen Schnittpunkte nicht die ausschlaggebendena&hengen erzielen, die nétig waren,
um einen Fehler zu verhindern. Nichts desto trotz ist dikezAnderung als Erfolg zu werten,
auch wenn es ein wenig enttauschend anmutet, dass sichldesriage deswegen nicht andert.
Der wesentliche Grund dafur liegt darin, dass nur die Mugtébessert wurden, aber nicht die
zu erkennenden Signale. Somit gleiche ich meine Signaldi&iMustergenerierung an, aber
wenn der Input aus der Reihe tanzt, wird ein Fehler gemacht.
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Vergleich von Start- und Endpunkt Detektion
0.2 T T T T T

i
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Abbildung 6: Von oben nach unten:Signal, detektiertes Signal, verbess8ignal, optimales
Signal

Nun steht noch das Resultat des neuen angepassten VolsadugabDieZweiwurde nun aus
dem Vokabular entfernt und di&wvonahm dessen Platz ein. Wie man im Resultat sehen kann,
hat diese Anderungen einen massgeblichen Einfluss auf tlerFate.

Mustergenerierung | Anzahl Fehler| Fehlerrate
Gemittelt (altes Vokabular) 55 6.79 %
Gemittelt (neues Vokabular) 31 3.75%

Tabelle 5: Vergleich der beiden Vokabulare

Wort 1 2 3 456 7 8 90
AnzahlFehler 5 1 4 0 2 7 5 4 3 0

Tabelle 6: Neue Fehlerverteilung

Die getesteten Filter resultierten in einer Verschleahtgrder Erkennungsrate. Die Resulta-
te davon sind im Anhang A zu finden. Das Hauptproblem beiderfsind Storgerdusche und
Hintergrundrauschen. Die Frequenzanteile des Hintedyawschens werden durch das Préa-
emphasefilter verstarkt, sodass der Detektor Problemeeani®prachsignaldetektion hat. Das
erneute Ausschneiden der Signale konnte dieses Probldrnbabeben, da die anderen Signa-
le ebenfalls verrauscht waren, sodass dieser Algorithrialg muverlassig funktionierte. Das
Wiener Filter erledigte seinen Job gut und die Rauschréolukt den Signalen war zufrieden-
stellend. Die ersten Blocke liessen auf eine Verbesserangrdsultate hoffen, doch einer der
Sprecher hat starkes Hintergrundrauschen in seinen 8igreddass in diesem Block die Feh-
lerrate in die H6he schnellt. Das Wiener Filter funktiohemmscheinend sehr schlecht mit stark
verrauschten oder gestorten Signalen.
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7 Fazit

Die Vorgabe dieser Arbeit war die Generierung von robusteistet fur die Spracherkennung.
Dabei sollten die erstellten Muster resistent gegen Staugehe und varierende Intensitaten
sein. Dieses Ziel konnte einerseits durch die implemeaetidviustergenerierungen, wie Cluste-
ring, oder Optimierung der Threshold-Parameter erreigrten. Weiterhin sollten alle Signale
in die Mustergenerierung miteinfliessen. Dieser Punkt kembenfalls grosstenteils erreicht
werden, durch die erneute Detektion im Spracherkennerrbssgn Distanzen der Signale un-
tereinander. Die Signale konnten mit dem entwickelten &bem besser ausgeschnitten werden
und somit trotzdem verwendet werden. Signale desselbenekdusind einander ahnlich und
folglich mussten die Distanzen untereinander verhaltassig gering ausfallen. Diese gegen-
seitigen Informationen lassen sich ausnutzen, indem dlevarzen Schafe’ innerhalb einer
Menge ausfindig gemacht und verbessert wurden.

Die vorhandenen Stdrgerdusche in den Aufnahmen warentgnisis sehr breitbandig, so-
dass sie nicht einfach gefiltert werden konnten und Ubetlgeich stellenweise fir langere
Zeit mit dem Sprachsignal. Eine Detektion war sehr schgjela diese nicht isoliert vorkamen
und der Zeitaufwand relativ gross war, sodass die Gefahtabeganit den restlichen Punk-
ten der Arbeit ins Hintertreffen zu geraten. Adaptive Filkg&ren meiner Ansicht nach ein sehr
interessantes Thema fir die Spracherkennung auf dem G@ebigtgnalverarbeitung. Doch oh-
ne entsprechende Vorkenntnise, oder entsprechendetHlilfesy, ist die Storgerauschfilterung
schwierig anzugehen. Aus diesem Grund musste die Stoggrdetektion und anschliessende
Filterung weggelassen werden.

Die Herausforderung dieser Arbeit war fiir mich einerseds delbststandige Erarbeiten
der Grundlagen und andererseits die Startschwierigkeniemer vorgegebenen Umgebung.
Der Theorieteil hat sich in die Lange gezogen, da ich alstEiger gerade mit dynamic pro-
gramming einsteigen musste, und demnach am Anfang zieméébrdert war. Mit den zur
Verfligung gestellten Ubungen des Betreuers und Recheinhder Literatur konnte ich den
Einstieg in das Thema jedoch gut finden. Das VertrautmachedenMatlab Umgebung dau-
erte hingegen ein bisschen langer. Mit Matlab kannte ichhrzic Beginn der Ubung kaum
aus und die verschiedenen Funktionen, die zur VerfUgunigkifesurden, bendétigten ihre Zeit
bis ich mich eingearbeitet hatte. Nach dem Studieren dé¢elifes Funktionen und den ersten
Programmierschritten, fand ich mich besser zurecht, sodi@asauf dem Blatt entwickelten Im-
plementationen ohne Probleme in Code Ubersetzt werderidmnn

Mein Hauptproblem dieser Arbeit waren teilweise die enigenden Ergebnisse. Da der
Spracherkenner relativ komplex ist, haben mdgliche Vestresgen nicht immer den erwarte-
ten Effekt. Teilweise wirde man vermuten, dass mit dieser gher Uberlegung die Erken-
nungsrate moglicherweise verbessert werden kann, dodh derm Testdurchlauf folgt dann
meist die Erntichterung.

Ein weiteres Problem war die Tatsache, dass der Detektavidaggste Element innerhalb
des Erkenners darstellt. Bei entsprechend schlechtetubgiskonnte auch mit den Mustern
nicht mehr viel herausgeholt werden. Es war erstaunlice,wmanig die Anordnung der Signa-
le untereinander zur Mustergenerierung und deren Perfurenbeigetragen hat. Falls ich nun
beispielsweise von 4 Signalen zwei Signale habe, die eiaemhdbschneiden und die anderen
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zwei den Laut detektieren nitzt es wenig, oder ist eher kpndduktiv, auf die Erkennungsrate
bezogen, wenn ich den Laut noch anhange, falls dann das$nmel den Laut ebenfalls abge-
schnitten hat. Fur das Input Signal hab ich keinerlei Vechkpunkte, ausser den Mustern und
kann deswegen nicht sagen, ob das Signal richtig gesammitiede, oder nicht. Falls mein In-
put Signal verrauscht, oder schlecht geschnitten ist, evietdfast immer einen Fehler machen,
selbst wenn meine Muster noch so gut sind.

Selbst optimal ausgeschnittene Signale produzieren nekleF- Dies liegt an den verwen-
deten Merkmalen und deren Eigenschaften. Wie bereits fréiiweihnt weisen Frikative unter-
einander wesentlich kleinere Eigenheiten auf als etwa Mokeas naturlich deren Erkennung
schwieriger macht. Zusétzlich ist es so, dass bei einigéatiren die Kreuzdistanz kleiner ist
als die Eigendistanz. B&iunds heisst dies, dass die Distanz zwischen den beiden kleiner is
als die Distanz zwischen dem gleichen Frikativ. Daraufdassch die Schwierigkeiten bei der
Unterscheidung zwischen den Ziffegins,Zwei und Drekurtck fuhren.
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8 Ausblick

Grosses Verbesserungspotential sehe ich in der AnpasssigidV Vergleichs und der lokalen
Gewichtung der Distanzen. Moglicherweise lasst sich dalast Problem der Unterscheidung
von ahnlichen Worter beheben. Man konnte etwa die Besorderhoder Unterschiede der
einzelnen Worte im Vergleich starker gewichten. Denkbaievein zweiter Durchlauf des Input
Signals durch den Spracherkenner, doch diesmal mit angfepaslustern, falls die Standard-
muster in einem ersten Durchlauf auf etéi@s, ZweioderDrei entschieden haben.

Mogliche Fortsetzungen dieser Arbeit sehe ich auch auf demebder Signalverarbeitung.
Ich konnte mir vorstellen, dass entsprechend angepaskdeadaptive Filter die Signalqualitat
weiter verbessern kénnten, sodass in einem nachstentStibriDetektion des Sprachsignals
vereinfacht wirde.

Einerseits musste zuerst der Detektor weiter verbessedengresp. denke ich nicht, dass
mit der existierenden Version noch grosse Springe moginch &in Detektor zu verbessern
und implementieren ist eine anspruchsvolle Aufgabe undle/gelber genug Stoff bieten fir
eine Semesterarbeit. Nicht nur die zu verarbeitenden &gnéssen prazise ausgeschnitten
vorliegen, sondern noch viel mehr die Input Signale, daediésl anfalliger auf Stérgerausche
sind, als die Muster.

Vom Institut wurde bereits eine weiterfihrende Arbeit asstnrieben, die sich mit der in-
telligenten Ausserungsdetektion beschéaftigt. Dabei k@nntersucht werden, ob sich die Er-
kennungsrate verbessert, wenn man fir die Mustergenegeahe Parameter des Detektors in
Abhangigkeit des Wortes setzt. Méglicherweise kbnnte maiclgzeitig untersuchen, ob durch
partielle Vergleiche der Muster ein falsch geschnittemgsit Signal erkannt werden kann.

Der Mustervergleich flr den sprecherunabhéngigen Fateteineuronalen Netzen wurde

in dieser Arbeit nicht behandelt und bietet sich allenféiliseine fortfihrende Arbeit an, die
maoglicherweise einen der oben genannten Punkte aufgneiiede.
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10 Anhang A:Weitere Experimente

Parameter

Abtastfrequenz 8 kHz
Anzahl Cepstrale Koeff. 12
Anzahl Mel Filter 24
Lange Analysefenster 240
Lange VerschiebungsfensteB0
Detektor Threshold [2.5,2.5]

Experiment | Anzahl Fehler| Fehlerrate
Wiener Filter 99 12.00%
alternativer Detekto 58 7.03%
Praemphase-Filter 116 14.06%

Tabelle 7: Vergleich der Experimente

10.1 Wiener Filter

15

23

24

34 37 40 44 45 50 54 55 60 72

10

24 29 41 42 56 67 76

\]

11

12

14 20 22 23 28 29 33 39 40 55 57 58 60 69 70 72

23

24

25

33 36 54 55

14

22

23

24 25 33 43 55

13

15

23

24 33 48 49 53 55 71 73 76

22

24

25

26 33 36 54

23

33

37 38 39 55 72 76

13

15

23

24

23

24

33

54

NO OO NO U WNEF

23

24

34

41 55 73

Tabelle 8: Fehlerverteilung innerhalb der Bl6cke
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10.2 Detektor nach Rabiner & Sambur (1975)

37 39 45

10 13 19 24 38 42 46 55 62 67 75

12 14 18 20 29 39 42 43 46 58 69 70 72 74

24 36 37 62

14 37 45

38 41 48 72 75 76

22 32 59

22 23 24 38 46 55

13 22

37 46

NI O O N WNEF
©

38 53 73

Tabelle 9: Fehlerverteilung innerhalb der Blocke
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10.3 Praemphase-Filter

Lange VerschiebungsfensteB80
Detektor Threshold

Parameter

Abtastfrequenz 16 kHz
Anzahl Cepstrale Koeff. 12
Anzahl Mel Filter 24
Lange Analysefenster 240

[2.5,2.5]
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23

24

31

37

43

45

50

54

55

60 69

10

23

24

34

41

42

45

53

54

56

67

68

12

14

22

23

26

28

29

37

39

41

55 58 60 69 70

22

23

24

25

26

33

36

44

54

95

23

24

25

26

43

54

95

69

22

23

24

25

26

41

53

54

73

74

76

13

22

23

24

25

26

31

33

54

55

23

24

33

39

55

13

22

23

24

25

26

37

54

55

22

23

24
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33
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22

23

24

25

26

33
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53

54

95

Tabelle 10:Fehlerverteilung innerhalb der Blocke

10.4 Kommentar

Es ist auf die hohe Fehlerrate der BI6cke-25im Wiener Filter und dem Praemphase-Filter
hinzuweisen. Es scheint ein Problem mit dem Rauschen d&igeale aufzutreten. Zusatz-
lich ist es interessant, wie verschieden die Fehler derepeldktektoren sind. Die fehlerhaften
Blocke sind grésstenteils verschieden, sodass ein Detektaveiteren Merkmalen durchaus
interessant sein kdnnte, wenn er weiter optimiert wirde.
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11 Anhang B:Aufgabenstellung
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Generierung von Sprachmustern fiir die
Spracherkennung

Einleitung

Erkennung isoliert gesprochener Wérter ist eine Anwendung der automatischen Spracher-
kennung, die zum Beispiel bei der Sprachsteuerung von Maschinen Anwendung findet.
Einzelworterkenner kénnen ausser mit statistischen Ansétzen wie zum Beispiel Hidden
Markov Modellen auch mit Mustervergleich implementiert werden. Dabei wird die zu
erkennende Ausserung mit Mustern aller Wérter des Vokabulars verglichen und das er-
kannte Wort entspricht jenem Wort, dessen Muster die kleinste Distanz zur Ausserung
hat. Die Distanz zwischen der Ausserung und den Mustern wird mit Dynamic Time War-
ping (DTW) berechnet (siche auch [1]). Der Einsatz vom Mustervergleich hat den Vorteil,
dass die Muster aus wenigen oder sogar nur einer einzigen Ausserung generiert werden
kann. Im Gegensatz dazu sind fiir statistische Erkenner entweder viele Ausserungen ei-
nes Wortes notig, falls Wortmodelle zum Einsatz kommen, oder eine Transkription jedes
Wortes, falls Laut-basierte Modelle zum Einsatz kommen (siche auch [1]). Deshalb wird
Einzelworterkennung oft mit Mustererkennung geldst, insbesondere wenn es sich um einen
sprecherabhéngigen Erkenner handelt, d.h. wenn der Erkenner von derselben Person ver-
wendet wird, die auch die Muster gesprochen hat.

34




Damit die Erkennung allerdings zufriedenstellende Resultate liefert, miissen die Woérter
durch gute Muster repréisentiert sein.

Aufgabenstellung

In dieser Arbeit sollen verschiedene Methoden zum generieren von Sprachmustern im-
plementiert und verglichen werden. Es ist nicht sinnvoll, die Sprachmuster aus einem
Sprachsignal zu erzeugen, da mehrere Ausserungen desselben Wortes stark variieren kon-
nen, sogar wenn sie vom selben Sprecher kommen. Eine erste mogliche Verbesserung ist
deshalb, ein Sprachmuster aus der Mittelung mehrerer Ausserungen zu generieren. Ein-
zelne Ausserungen konnen allerdings schlecht oder fehlerhaft sein. Es kann zum Beispiel
sein, dass ein Storsignal vorhanden ist, oder dass die Ausserung nicht richtig ausgeschnit-
ten wurde. Dies kann sich dadurch manifestieren, dass grosse Distanzen beim Vergleich
der einzelnen Signale untereinander auftreten oder dass bei der zeitlichen Anpassung mit
dem DTW-Algorithmus ungewohnliche zeitliche Anpassungen vorkommen. Ein einfacher
Ansatz ist, auffallige Ausserungen nicht zur Generierung des Musters zu verwenden. Die-
ser Ansatz ist allerdings eine Verschwendung des vorhandenen Datenmaterials, die unter
Umsténden vermieden werden kann, wenn eine auffillige Ausserung trotzdem verwendet
werden kann, wenn Start- und Endpunkt der Ausserung korrigiert werden.

Es wird empfohlen, folgendermassen vorzugehen:

1. Es soll in der Literatur nach Methoden der robusten Mustererzeugung gesucht wer-
den und die gefundenen Algorithmen sollen auf eine mogliche Verwendung hin un-
tersucht werden.

2. In Zusammenarbeit mit den Betreuern sollen einige mogliche Methoden zur Gene-
rierung von Sprachmustern genau konzipiert werden.

3. Die eruierten Methoden sollen implementiert und mit den zur Verfiigung gestellten
Testdaten in einem geeigneten sprecherabhéingigen Szenario getestet werden.

4. optional: Meistens wird im DTW-Algorithmus des Mustererkenners die euklidi-
sche Distanz verwendet. Da dies eine ziemlich grosse Sprecherabhéngigkeit mit sich
bringt, wurde am Institut eine Methode entwickelt, bei der die euklidische Distanz
durch ein Distanzmass, welches auf einem neuronalen Netz (NN) basiert, ersetzt
wird, um so mehr Sprecherunabhéngigkeit zu erreichen. Unter Verwendung dieses
NN-Distanzmasses sollen die implementierten Methoden auch fiir ein sprecherunab-
héngiges Szenario evaluiert werden.

Die ausgefithrten Arbeiten und die erhaltenen Resultate sind in einem Bericht zu do-
kumentieren (siche dazu [2]), der in gedruckter und in elektronischer Form abzugeben
ist. Zusétzlich sind im Rahmen eines Kolloquiums zwei Présentationen vorgesehen: etwa
drei Wochen nach Beginn soll der Arbeitsplan und am Ende der Arbeit die Resultate
vorgestellt werden. Die Termine werden spéter bekannt gegeben.
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