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Abstract

The ongoing digitalization of our society has led to new requirements on digital signal
processing concerning performance, robustness, and efficiency. Based on the physical nature
of speech, speech signals are often processed in the time-frequency domain, where the psy-
choacoustic and statistical models can be more easily integrated into the signal processing
chain as compared to the time domain. An important processing task invariably occurring
in many technical fields is denoising of signals disturbed by additive noise. A conventional
spectral speech enhancement system for signal denoising usually consists of the following
modules:

• Module 1: Estimation of the power spectral density (PSD) of the interfering signal,

• Module 2: Calculation of the spectral gain function for the speech denoising,

• Module 3: Estimation of the so-called a priori signal-to-noise ratio (SNR),

• Module 4: Calculation of the speech presence probability (SPP).

While stationary noise can be efficiently suppressed by such systems, removal of nonstatio-
nary noise has been known to be a very demanding task, whose solution is still a challenging
topic of modern research. Development of modules being able to remove nonstationary noi-
se, are carried out in two main parts of this thesis.

The first part addresses development of three approaches, that can be used as Module 1 for
noise PSD tracking: a Minimum Statistics approach with a new Bayesian-motivated control
function, a noise tracker based on the noise-only presence probability calculated using a deep
neural network (DNN), and a maximum a posteriori based approach aimed at improving the
noise PSD estimates of any conventional noise tracker, to which it acts as a postprocessor.
While the first method aims at increasing the intelligibility of processed signals, the goal of
the other two approaches is to improve the signal quality while suppressing the noise signal
as much as possible. Experimental evaluation shows that as compared to the state-of-the-art
methods, the DNN-based noise PSD tracker achieves the best performance and leads to both
the best signal quality and the strongest noise reduction.

In the second part of this work, three methods are presented, which can act as Modules 2,
3 and 4, respectively: a spectral gain function of generalized log-spectral amplitudes, a gene-
ralized Decision-Directed approach for a priori SNR estimation and a SPP estimator based
on weighted generalized a posteriori SNR estimates. All these approaches are designed to
work in domains of the so-called generalized spectral values, which are introduced as lo-
garithmic generalized spectral amplitudes and as generalized SNR values. Compared to the
state-of-the-art approaches, signal processing in the generalized domains leads to stronger
noise suppression with slightly improved signal quality.
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Kurzfassung

Mit zunehmender Digitalisierung unserer Gesellschaft wachsen auch Anforderungen an
die Systeme zur Verarbeitung von zeitdiskreten Sprachsignalen bezüglich ihrer Leistungsfä-
higkeit, Robustheit und Effizienz. Begründet in der physikalischen Natur eines Sprachsignals
findet die Sprachsignalverarbeitung oft im Zeit-Frequenz-Bereich statt, wo die psychoakus-
tischen und statistischen Modelle in die Signalverarbeitungskette leichter integriert werden
können als im Zeitbereich. Häufig müssen hier die gestörten Sprachsignale vom additiven
Rauschen befreit werden, das als eine prominente Störung in vielen technischen Bereichen
auftritt. Dabei werden Systeme zur spektralen Sprachsignalentstörung modular aus verschie-
denen Systemkomponenten aufgebaut, welche die folgenden Aufgaben übernehmen:

• Baustein 1: Schätzung des Rauschleistungsdichtespektrums (RLDS),

• Baustein 2: Berechnung einer Filterfunktion zur Entstörung spektraler Amplituden,

• Baustein 3: Schätzung des sogenannten a priori SNR,

• Baustein 4: Berechnung der Wahrscheinlichkeit für Sprachsignalpräsenz.

Während solche Systeme stationäres Rauschen gut unterdrücken können, stellt sich das
spektrale Entfernen nichtstationärer Störungen als eine sehr herausfordernde Aufgabe dar,
die immer noch Gegenstand moderner Forschung ist. In zwei Hauptteilen der vorliegenden
Arbeit werden mit unterschiedlichen Zielsetzungen sechs Schätzverfahren entwickelt, die als
Bausteine eines Systems zur spektralen Sprachsignalentstörung verwendet werden.

Der Hauptaugenmerk des ersten Teils liegt dabei auf der Entwicklung von drei Verfahren
zur RLDS-Schätzung, die jeweils als Baustein 1 eingesetzt werden: das Minimum Statistics
Verfahren mit einer neuen Bayes-motivierten Steuerungsfunktion, ein Schätzer basierend auf
den spektralen Masken, die mit einem neuronalen Netz berechnet werden, und ein maximum
a posteriori Schätzer, der als Postprozessor zu einem beliebigen Rauschschätzer agieren
kann. Während das erste Verfahren dazu dient, die Verständlichkeit gestörter Sprachsignale
zu erhöhen, verfolgen die beiden anderen Verfahren das Ziel, Sprachsignalqualität bei einer
möglichst hohen Störsignaldämpfung zu verbessern.

Im zweiten Teil dieser Arbeit werden drei Verfahren entwickelt, die im Bereich der so
genannten generalisierten spektralen Größen arbeiten und jeweils als Baustein 2, 3 und 4
eingesetzt werden: eine spektrale Filterfunktion der generalisierten logarithmischen spektra-
len Amplituden, ein generalisiertes Decision-Directed Verfahren zur Schätzung des a prio-
ri Signal-zu-Rausch Verhältnisses (engl. signal-to-noise ratio, SNR) und ein Schätzer der
Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit, der auf den gewichteten generalisierten a posteriori SNR-
Werten arbeitet. Neu für die Sprachsignalverarbeitung ist hier die Einführung der unkonven-
tionellen generalisierten Größen, die zur besseren Sprachsignalentstörung führen.
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1. Einleitung

Gesprochene Sprache begleitet uns durchs Leben und dient als zentrales Mittel zwischen-
menschlicher Verständigung. Sie ist ein akustisches Phänomen und eilt der geschriebenen
Sprache voraus, denn in der Regel lernt ein Mensch zunächst sprechen und dann schreiben.
Ohne mündliche Kommunikation sind frühkindliche Erziehung, fundierte Allgemeinbildung
oder funktionierende zwischenmenschliche Beziehungen nur schwer vorstellbar. Das ist die
menschliche Stimme, die den Worten den emotionalen Rahmen und die einmalige Indivi-
dualität verleiht. Von den Gefühlen moduliert, offenbart sich die menschliche Stimme als
Spiegelbild unserer Seele [BBB+13]. Das ausgesprochene Wort formt, beeinflusst und be-
rührt, denn es ist nicht nur wichtig, was gesagt wird, sondern auch wie. Glaubt man der Bibel,
so wurde das ganze Universum durch das gesprochene Wort Gottes erschaffen [Bib84]. Was
für eine geistliche Autorität kann das ausgesprochene Wort haben!

Viele Jahrhunderte dienten Schallwellen als einziger Informationsträger der gesproche-
nen Sprache und ein Sprachsignal war lange Zeit nur ein Schallsignal. Hohe Luftabsorption
der Schallenergie begrenzt jedoch den Wirkungsbereich von Sprachsignalen, sodass gewisse
räumliche Nähe der Gesprächspartner eine notwendige Bedingung für Sprachkommunika-
tion war. Bestrebungen der Menschen, diese räumliche Barrieren zu überwinden, wurden
erst am Ende des 19. Jahrhunderts mit der Entwicklung der drahtgebundenen Telefonie und
später des drahtlosen Hörfunks belohnt. Sie ermöglichten zum ersten Mal die Sprachkom-
munikation weit über die Grenzen der Schallausbreitung hinaus [Mar90]. Zu weiteren Infor-
mationsträgern der gesprochenen Sprache werden dabei die elektrischen Signale in den elek-
trischen Leitungen und die elektromagnetischen Wellen in der Luft. Mit Hilfe der analogen
Technik können jetzt Sprachsignale sowohl aufgenommen, übertragen und wiedergegeben
als auch gespeichert und verarbeitet werden. Somit beginnt die Ära der analogen maschinel-
len Sprachsignalverarbeitung.

Die Digitalisierung der Technik in der zweiten Hälfte des 20. Jahrhunderts führte zur Ent-
wicklung innovativer Technologien der modernen Sprachkommunikation [RS07]. Rasante
Fortschritte in der Herstellung leistungsfähiger Endgeräte mit kostengünstiger Mikroelek-
tronik und die damit verbundene schnelle Verbreitung vom Mobilfunk und Internet trugen
zur weiteren Popularisierung der drahtlosen Kommunikationstechnik in der gesamten Be-
völkerung bei. Die weltweite Sprachkommunikation wurde damit mobil und kostengünstig.
Gesprochene Sprache bekommt dabei einen weiteren Informationsträger die zeitdiskreten
digitalen Sprachsignale, die durch die zeitliche Abtastung und Amplitudenquantisierung der
elektrischen Sprachsignale gewonnen werden. Die Möglichkeit, die zeitdiskreten Signale in
Signalprozessoren zu verarbeiten, eröffnet für die moderne Sprachsignalverarbeitung neue
bisher ungeahnte Horizonte. Die digitale Sprachsignalverarbeitung gewinnt somit an Be-
deutung in der Kommunikationstechnik und wird zu einem eigenständigen Teilgebiet der
modernen Informationstechnik angesiedelt in den Ingenieurwissenschaften [VHH98].
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2 Einleitung

Die digitale Sprachsignalverarbeitung ist vielfältig und umfasst verschiedene Bereiche,
unter denen sich effiziente Sprachkodierung, akustische Sprachsynthese, automatische Spra-
cherkennung und maschinelle Sprachsignalverbesserung etablierten [RS07]. Außerdem sind
Sprechererkennung/Sprecherverifikation, akustische Szenenanalyse und auditive Analyse der
Sprechermerkmale zu erwähnen1. Die Verfahren dieser Bereiche werden in den verschie-
denen akustischen Systemen der Mensch-zu-Mensch oder Mensch-zu-Maschine Kommu-
nikation eingesetzt. Da wir in einer geräuschvollen Umwelt leben, werden Verfahren zur
Sprachsignalverbesserung gerne als eine Vorverarbeitungsstufe in vielen Anwendungen be-
nutzt, in denen Eingangssignale nicht in Form von ungestörten Sprachsignalen vorliegen.
Dies ist z. B. bei der robusten automatischen Spracherkennung der Fall [Loi13]. Während
sie unter kontrollierbaren Bedingungen auf ungestörten Sprachsignalen ganz gut funktio-
niert, sinkt ihre Leistungsfähigkeit dramatisch für gestörte Sprachsignale. Weitere Anwen-
dungen, in denen Verfahren zur Sprachsignalverbesserung eingesetzt werden, sind interak-
tive Telekonferenzsysteme, Freisprecheinrichtungen am Ohr oder im Auto mit integrierter
Störunterdrückung, bidirektionale Sprachdialogsysteme, Kopfhörer mit aktiver Lärmkom-
pensation, Hörgeräte für ältere Menschen oder für Hörgeschädigte, Wiederherstellung von
archivierten Audioaufnahmen, Systeme zur Internet-Telefonie und nicht zuletzt Mobiltele-
fonie u. s. w. [BMC05, Vas08].

Grundsätzlich unterscheidet man dabei zwischen einer einkanaligen und einer mehrkanali-
gen Sprachsignalverbesserung. Bei der letzteren können Verfahren zur akustischen Strahlfor-
mung (engl. beamforming) eingesetzt werden, welche sich die räumliche Diversität verschie-
dener akustischer Quellen zunutze machen. Außerdem können Signale einer Mikrofongrup-
pe auch zur Positionsbestimmung eines Sprechers, zur automatischen Sprecherverfolgung
und sogar zur Kalibrierung der Mikrofongruppe verwendet werden, von der Sprachsigna-
le aufgenommen werden [PJHUF16]. Für die Sprachsignalverbesserung eingesetzt, ist die
akustische Strahlformung jedoch nicht immer imstande, Störsignale zu unterdrücken, die
auf eine Mikrofongruppe aus der Richtung der Zielquelle einfallen. Aus diesem Grund wird
einer mehrkanaligen Sprachsignalverbesserung in der Regel eine einkanalige Sprachsignal-
entstörung nachgeschaltet, die der Gegenstand dieser Arbeit ist.

Abhängig davon, in welchem Bereich die Signalverarbeitung stattfindet, unterscheidet
man außerdem zwischen Zeitbereichs- oder Frequenzbereichsverfahren. Das wichtigste Ar-
gument für Sprachsignalverarbeitung im Frequenzbereich ist die Tatsache, dass ein Sprach-
signal sich bereits bei seiner Erzeugung mit menschlichen Sprechorganen als Überlagerung
von Schwingungen unterschiedlicher Frequenzen darstellt [BCH11b]. Für die Signalverar-
beitung im Frequenzbereich spricht zum einen die bessere Trennung des Sprachsignals vom
Störsignal, welche in der Dünnbesetztheit der Sprachsignalspektren begründet ist, zum an-
deren bessere statistische Dekorrelation der einzelnen spektralen Signalkomponenten, die
aus diesem Grund unabhängig voneinander verarbeitet werden, und zum dritten die Mög-
lichkeit, psychoakustische Modelle der Sprachsignale in die Signalverarbeitungskette zu in-
tegrieren [Mar03]. Diese Vorteile sorgen dafür, dass die Verarbeitung der Sprachsignale im
Frequenzbereich bei vielen Anwendungen zum Einsatz kommt. Die Frage ist allerdings,
welche Transformation für die Frequenzbereichsdarstellung am besten geeignet ist.

1Während die akustische Szenenanalyse Aufschluss über anwesende Personen und Gegebenheiten der Umge-
bung geben soll [Sch10], bezweckt auditive Analyse der Sprechermerkmale Erfassung solcher Sprecherei-
genschaften wie Emotionen, Alter und Geschlecht. Letztere kann zu Diagnosezwecken eingesetzt werden,
ob der Sprecher unter einer Sprechstörung leidet oder momentan schläfrig oder betrunken ist [SSB+15].



Einleitung 3

Zur Auswahl stehen verschiedene Transformationen, wie die Kurzzeit-Fourier-Transfor-
mation (engl. short-time Fourier transform, STFT), die diskrete Kosinustransformation oder
die diskrete Wavelet-Transformation [ADHG04]. Da die diskrete Kosinustransformation im
Vergleich zur STFT eine etwas höhere Konzentration der Signalenergie und bessere Fre-
quenzauflösung bei gleicher Fensterlänge aufweist, kann sie für die Sprachsignalverbesse-
rung eingesetzt werden [SKY98]. Allerdings führt sie in ihrer konventionellen Definition
zur sogenannten zeitlichen Verschiebungsvarianz und somit zu den unerwünschten Oszilla-
tionen ihrer Koeffizientenverläufe, was der Verwendung von reellwertigen Basisfunktionen
geschuldet ist. Solche negativen Eigenschaften können Verluste der Leistungsfähigkeit der
Verfahren zur Signalverarbeitung verursachen, welche die Korrelationen der aufeinander fol-
genden Koeffizienten von Sprachsignalen ausnutzen [DS09]. Die Wavelet-Transformation
trägt zur noch besseren Auflösung der Zeit-Frequenz (ZF) Darstellung von Sprachsigna-
len bei, denn im Unterschied zu STFT stellt sie die niedrigen Frequenzanteile eines Signals
frequenzscharf und die höheren Frequenzanteile zeitlich scharf dar [Wei09]. Außerdem exis-
tieren Wavelet-Transformationen mit komplexwertigen Basisfunktionen, mit deren Hilfe die
gerade erwähnten Nachteile von reellwertigen Basisfunktionen vermieden werden. Aller-
dings hat sich die Wavelet-Transformation in der Sprachsignalverarbeitung im Unterschied
zur Bildverarbeitung noch nicht so stark etabliert, wie dies bei der STFT der Fall ist [FBR04].
Die Popularität der STFT ist nicht zuletzt ihrer Einfachheit und ihrer effizienten Realisierung
mittels der schnellen Fourier-Transformation (engl. fast Fourier transform, FFT) geschul-
det [CR83]. Im Rahmen dieser Arbeit werden Verfahren zur einkanaligen Sprachsignalver-
besserung entwickelt, welche im STFT-Bereich eingesetzt werden.

Einkanalige Sprachsignalentstörung im Frequenzbereich ist seit etwa 50 Jahren ein an-
erkanntes Forschungsgebiet [BMC05]. Und obwohl man sich schon relativ lange mit die-
sem Thema beschäftigt, gehört es immer noch zu den aktuellen Forschungsthemen und wird
als eine der schwierigsten Aufgaben in der Sprachsignalverbesserung bezeichnet [Loi13].
Und der Schwierigkeitsgrad dieser Aufgabe wird klar, wenn man sich die große Vielfalt
möglicher Sprachsignalstörungen vor Augen führt. So kann eine Störung mit dem Nutz-
signal entweder unkorreliert oder korreliert sein. Im letzten Fall spricht man auch von ei-
ner konvolutiven Störung, wenn Sprachsignale z. B. in einem Raum aufgenommen werden.
Außerdem kann eine Störung entweder omnipresent oder kurzzeitig sein. Kurzzeitige oder
transiente akustische Störungen sind beispielsweise Geklapper auf einer Tastatur, Schläge
eines Metronoms, Klopfen an der Tür. Besondere Aufmerksamkeit verdienen additive Stö-
rungen, die in der Sprachsignalverarbeitung sehr viele unterschiedliche Ausprägungen ha-
ben, denn das Nutzsignal wird vom Rauschen an verschiedenen Stellen eines Systems zur
Sprachsignalverarbeitung additiv überlagert [Dav02]. Solche Störquellen wie Umgebungs-
rauschen, Sprachsignale der konkurrierenden Sprecher, Mikrofonrauschen, Verstärkerrau-
schen, Quantisierungsrauschen des Analog-Digital-Umsetzers aber auch das Rundungsrau-
schen des Digital-Analog-Umsetzers und Verluste von Audiocodec-Verfahren können durch
das additive Rauschen modelliert werden. Ist die Störung konvolutiv wie bei Hall, verwendet
man Verfahren zur akustischen Enthallung der Sprachsignale. Ist sie additiv, kommen Algo-
rithmen zur Rauschunterdrückung zum Einsatz. Die Hauptaufgabe dieser Verfahren besteht
darin, STFT-Koeffizienten des ungestörten Sprachsignals aus den STFT-Koeffizienten einer
gestörten Sprachsignalaufnahme mittels einer Filterung zu gewinnen und zwar so, dass das
Sprachsignal dabei möglichst wenig beschädigt wird [DO03]. Dies ist herausfordernd, denn
in der Regel werden vom Störsignal Frequenzen belegt, die im Sprachsignal vorhanden sind.



4 Einleitung

Frequenzbereichsverfahren zur einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung könnten
in vier Klassen aufgeteilt werden. Die älteste Klasse vertreten dabei Verfahren der spektralen
Subtraktion, die auf der Additivität der Störung beruht und von daher sehr intuitiv, einfach
und weit verbreitet ist. So wird in einem der früheren Verfahren in [Sch65] für die Entstö-
rung von Kommunikationssignalen vorgeschlagen, spektrale Amplituden des Störsignals zu
ermitteln, um sie anschließend vom Spektrum des Eingangssignals zu subtrahieren. Als na-
mensgebende Arbeit dieser Klasse, die sich explizit auf Verarbeitung digitaler Sprachsigna-
le im Frequenzbereich bezieht, können allerdings die Publikationen [Bol79] und [BSM79]
angesehen werden. Bei Entwicklung moderner Verfahren zur spektralen Subtraktion werden
sowohl das Sprach- als auch das Störspektrum als Zufallsprozesse modelliert und die SCHÄT-
ZUNG DER SPEKTRALEN RAUSCHLEISTUNGSDICHTE wird zum unverzichtbaren Baustein
solcher Systeme [TTM+11]. Mit Hilfe dieser Schätzung wird das Spektrum des gestörten
Signals subtraktiv entstört, so dass die Operation der spektralen Subtraktion als Entstörungs-
regel eindeutig im Mittelpunkt der Algorithmen dieser Klasse steht.

Die zweite Klasse der Algorithmen der spektralen Entstörung wird als modellbasierte sta-
tistische Spektralentstörung bezeichnet, denn die Entstörungsregel beruht hier auf der sta-
tistischen Inferenz bzgl. des Spektrums des ungestörten Sprachsignals [Loi13]. In der Regel
wird die Störung hier nicht subtraktiv sondern multiplikativ entfernt, wofür die BERECH-
NUNG DER SPEKTRALEN FILTERFUNKTION (engl. gain function) notwendig ist. Die Multi-
plikation der Filterfunktion mit dem Spektrum des gestörten Signals ergibt das Spektrum des
entstörten Signals, dessen Rücktransformation in den Zeitbereich das entstörte Sprachsignal
ergibt. Im Unterschied zur spektralen Subtraktion ist der bestimmende Parameter der Filter-
funktion hier nicht die spektrale Rauschleistungsdichte (wenn überhaupt), sondern das soge-
nannte a priori Signal-zu-Rausch Verhältnisses (engl. signal-to-noise ratio, SNR) 2 [Cap94].
Die A PRIORI SNR-SCHÄTZUNG ist von daher ein fester Bestandteil der Algorithmen der
modellbasierten Spektralentstörung. Begründet in der Dünnbesetztheit (engl. sparseness) der
Sprachsignalspektren wird hier auch oft die Sprachanwesenheitswahrscheinlichkeit in die
Berechnung der Filterfunktion integriert [Coh01]. An dieser Stelle werden Verfahren zur
BERECHNUNG DER SPRACHPRÄSENZWAHRSCHEINLICHKEIT eingesetzt.

Die dritte Klasse der Algorithmen zur einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung
stellen Algorithmen mit binären Masken dar. Während Verfahren der beiden ersten Klas-
sen eine gute auditive Qualität der entstörten Signale bezwecken, zielen diese Algorithmen
auf Verbesserung ihrer Verständlichkeit ab [Loi13]. Wie der Name bereits sagt, werden für
die Spektralentstörung statt wertekontinuierlicher Filterfunktionen binäre Masken verwen-
det, die nur aus Nullen und Einsen bestehen. Im Unterschied zu Sprachpräsenzwahrschein-
lichkeit, die aus einer weichen Entscheidung (engl. soft decision) entsteht, beruhen binären
Masken auf einer binären Entscheidung (engl. hard decision).

In der vierten Klasse von Algorithmen werden tiefe neuronale Netze (engl. deep neural
networks, DNN) eingesetzt [WN99, HCS+07]. Diese benötigen zwar eine aufwendige Trai-
ningsphase mit vielen Stunden von Audiomaterial, um die Millionen ihrer Parameter zu
trainieren, weisen dafür aber die beste Leistungsfähigkeit in der Signalentstörung im Ver-
gleich zu den Verfahren der drei zuvor erwähnten Klassen von Algorithmen auf [XDDL14].
Die DNN-basierten Algorithmen sind eher datengetrieben als modellbasiert. Dabei werden
DNNs nicht nur direkt zur Sprachsignalentstörung verwendet mit dem gestörten Sprachsi-

2Das a priori SNR wird im Zeit-Frequenz Bereich als Quotient der spektralen Leistungsdichte des ungestörten
Sprachsignals zu der des Störsignals definiert.
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Schätzung der spektralen Berechnung der spektralen
Rauschleistungsdichte Filterfunktion

Diese Arbeit

Schätzung Berechnung der
des a priori SNR Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit

Abbildung 1.1.: Beitrag der Arbeit zur einkanaligen Sprachsignalentstörung.

gnal als Eingang und dem entstörten als Ausgang, sondern können auch Aufgaben verschie-
dener Verfahren zur einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung aus Abb. 1.1 überneh-
men oder unterstützen sie in bestimmten Teilaufgaben [MT16]. Dabei entstehen Hybrid-
systeme, die sowohl modellbasierte als auch datengetriebene Verfahren kombinieren. Die
DNN-basierte Entstörung von Sprachsignalen ist momentan ein attraktiver Gegenstand ak-
tueller wissenschaftlicher Forschung.

Wie in Abb. 1.1 dargestellt werden im Rahmen dieser Arbeit modellbasierte Verfahren ent-
wickelt, die in allen vier vorgestellten Klassen der Algorithmen zur einkanaligen spektralen
Sprachsignalentstörung eingesetzt werden können. Diese Verfahren bilden vier grundlegen-
de Bausteine eines Systems zur spektralen Sprachsignalentstörung:

• SCHÄTZUNG DER SPEKTRALEN RAUSCHLEISTUNGSDICHTE,

• BERECHNUNG DER SPEKTRALEN FILTERFUNKTION,

• SCHÄTZUNG DES A PRIORI SNR,

• BERECHNUNG DER SPRACHPRÄSENZWAHRSCHEINLICHKEIT.

Diese Arbeit besteht aus drei großen Teilen. In Teil A werden in Kap. 2 die Grundlagen
der spektralen Sprachsignalentstörung vorgestellt, in Kap. 3 die konventionellen Verfahren
beschrieben und in Kap. 4 die wissenschaftlichen Ziele dieser Arbeit definiert. Der Teil B
ist der SCHÄTZUNG DER SPEKTRALEN RAUSCHLEISTUNGSDICHTE gewidmet. Zunächst
werden zwei eigenständige Rauschschätzer vorgestellt. Der erste aus Kap. 5 stellt sich als
ein Minimum Statistics Verfahren mit einer alternativen Steuerungsfunktion dar. Der zwei-
te aus Kap. 6 basiert auf einem neuronalen Netz, das eine robuste spektrale Maske für die
Abwesenheit eines ungestörten Sprachsignals berechnet. Anschließend wird in Kap. 7 ein
Bayesscher Postprozessor präsentiert, der einem beliebigen Schätzer nachgeschaltet werden
kann, um seine Schätzung zu präzisieren und so zu entstörten Signalen mit besserer Qualität
zu gelangen. In Teil C werden drei Verfahren zur generalisierten spektralen Entstörung von
Sprachsignalen präsentiert. Zunächst wird in Kap. 8 DIE BERECHNUNG DER SPEKTRALEN

FILTERFUNKTION für die Entstörung von logarithmischen generalisierten spektralen Ampli-
tuden vorgestellt, die sich im Vergleich zu den modernen Filterfunktionen als konkurrenzfä-
hig erweist. Anschließend wird in Kap. 9 das Decision-Directed Verfahren generalisiert, das
für die SCHÄTZUNG DES A PRIORI SNR sehr häufig eingesetzt wird. Als nächstes wird in
Kap. 10 ein Verfahren zur BERECHNUNG DER SPRACHPRÄSENZWAHRSCHEINLICHKEIT

präsentiert, das Korrelationen zwischen den benachbarten Zeit-Frequenz-Punkten berück-
sichtigt, die in Sprachsignalen vorhanden sind. Und ganz zum Schluss wird in Kap. 11 eine
ausführliche Zusammenfassung aller in dieser Arbeit entwickelten Verfahren gegeben.





A. GRUNDLAGEN,
FORSCHUNGSSTAND
UND ARBEITSZIELE

7





2. Spektrale Entstörung
von einkanaligen Sprachsignalen

In diesem Kapitel werden Grundlagen der modellbasierten spektralen Entstörung von einka-
naligen Sprachsignalaufnahmen erläutert. Dabei wird zunächst auf die statistische Modellie-
rung der Sprachsignale und auf die dabei getroffenen Annahmen eingegangen. Anschließend
wird die Transformation der Sprachsignale aus dem Zeitbereich in den Frequenzbereich und
zurück mittels STFT eingeführt. Darauf basierend wird ein Analyse-Modifikation-Synthese
(AMS) Framework betrachtet mit seinen vier grundlegenden Bausteinen: Schätzung des
Rauschleistungsdichtespektrums (RLDS), Berechnung spektraler Filterfunktion, Schätzung
des a priori SNR und Berechnung der Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit (engl. speech pre-
sence probability, SPP). Im Weiteren werden Bewertungsmaße kurz beschrieben, die für die
Bewertung der spektralen Sprachsignalentstörung benutzt werden. Dieses Grundlagenkapitel
schließt mit der Beschreibung der Datenbanken, die im Rahmen dieser Arbeit für die Unter-
suchung der Systeme zur spektralen Entstörung von einkanaligen Sprachsignalen verwendet
werden.

2.1. Analyse-Modifikation-Synthese System

Sei y(n) ein einkanaliges zeitdiskretes gestörtes Sprachsignal, das sich als additive Überla-
gerung eines ungestörten Sprachsignals s(n) und eines Störsignals d(n) darstellt:

y(n) = s(n) + d(n). (2.1)

Die Bezeichnung des ungestörten Sprachsignals als s(n) und des Störsignals als d(n) ist auf
die englischen Begriffe speech und distortion zurückzuführen. Dabei ist n ∈ Z ein ganzzah-
liger Zeitindex. Die Signale s(n) und d(n) werden als Realisierungen zeitdiskreter nichtsta-
tionärer reellwertiger mittelwertfreier Zufallsprozesse modelliert, die voneinander statistisch
unabhängig sind [CBHD08, Loi13].

In vielen Anwendungen der digitalen Sprachsignalverarbeitung ist das ungestörte Sprach-
signal s(n) von Interesse, obwohl nur das gestörte Sprachsignal y(n) beobachtet wird. In
diesen Anwendungen können Systeme zur Sprachsignalentstörung zum Einsatz kommen,
welche eine Schätzung des ungestörten Sprachsignals ŝ(n) aus y(n) berechnen. Die Verwen-
dung des Begriffes der Sprachsignalentstörung deutet darauf hin, dass diese Systeme prinzi-
piell bezwecken das Störsignal d(n) aus dem gestörten Sprachsignal y(n) zu entfernen, ohne
dabei im prozessierten Signal ŝ(n) künstliche Artefakte zu erzeugen oder das Sprachsignal
zu verzerren. Der Weg zum Ziel führt häufig zum Kompromiss zwischen guter Störunter-
drückung, Vermeiden von Artefakten und geringer Verzerrung des Sprachsignals [MM80].
Die Natürlichkeit des Restrauschens soll auch beachtet werden [SA05].

9
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Analyse

y(n)
STFT

Y (k, ℓ)

Modifikation

| · |

÷ ej·∠Y (k,ℓ)

|Y (k, ℓ)|

Entstörung
spektraler
Amplitude |Ŝ(k, ℓ)|

×
Ŝ(k, ℓ)

Synthese

ISTFT
ŝ(n)

Abbildung 2.1.: Ein System zur einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung.

Wie in Kap. 1 erwähnt wird im Rahmen dieser Arbeit die Sprachsignalentstörung im Zeit-
Frequenz-Bereich durchgeführt, der für Verarbeitung von nichtstationären Zufallsprozessen
wie Sprachsignale gut geeignet ist [Mar03]. Dafür wird das gestörte Sprachsignal y(n) in
einem Analyse-Modifikation-Synthese Framework verarbeitet [CR83], indem es zunächst
mit Hilfe der STFT in den Zeit-Frequenz-Bereich transformiert (Analyse), dort mit den Ver-
fahren einer einkanaligen spektralen Entstörung verarbeitet (Modifikation) und anschließend
mit Hilfe der inversen STFT (ISTFT) zurück in den Zeitbereich überführt wird (Synthese),
siehe Abb. 2.1.

Analyse. Um die STFT-Koeffizienten von y(n) zu berechnen, wird das Signal in über-
lappende Blöcke (oder Rahmen) der Länge K ∈ N>1 zerlegt. Um den Leakage-Effekt zu
mildern, werden Abtastwerte eines jeden Signalblocks mit einem genauso langen Analyse-
Fenster ωa(n) multipliziert, bevor auf das Produkt die diskrete Fourier-Transformation (DFT)
angewandt wird, so dass für die STFT-Koeffizienten (oder Kurzzeitspektren) resultiert

y(n)
STFT◦———• Y (k, ℓ) =

ℓ·R+K−1∑

n=ℓ·R

y(n) · ωa(n− ℓ ·R) · e−j· 2πk
K

·(n−ℓ·R), (2.2)

wobei k ∈ {0, 1, ..., K − 1} der ganzzahlige Frequenzindex, K die DFT-Länge, ℓ ∈ N der
Blockindex, R ∈ N>0 der Rahmenvorschub (oder Dezimationsfaktor) und j die imaginäre
Einheit sind. Man beachte, dass in dieser Arbeit die Länge der überlappenden Signalblöcke,
die Länge des Fensters ωa(n) und die DFT-Länge gleich groß gewählt werden.

Um Vorteile der schnellen FFT bei der spektralen Signalentstörung nutzen zu können,
wählt man häufig die Fensterlänge K zu einer Zweierpotenz. Obwohl dies eigentlich nicht
zwingend erforderlich ist, wird oft auch der Rahmenvorschub R zur Zweierpotenz gewählt.
Außerdem, damit das transformierte Signal aus seinen STFT-Koeffizienten perfekt rekon-
struiert werden kann, muss für den Rahmenvorschub die Bedingung R < K erfüllt wer-
den [CR83]. In diesem Fall ist der Verschiebungsfaktor aR = R

K
∈ (0, 1), der als ein Para-

meter der STFT verwendet wird, eine Potenz von 1
2
. Alternativ wird in der Fachliteratur ein

Überlappungsfaktor in Prozent 1−R
K

·100% vorgegeben, der eine relative Anzahl der gemein-
samen Abtastwerte der aufeinander folgenden Signalblöcke angibt. Die typischen Werte für
ein Überlappungsfaktor sind 50% oder 75%, die jeweils einem Verschiebungsfaktor aR von
1
2

und 1
4

entsprechen [GBM08].
Bei der Wahl der FFT-Länge K spielen nicht nur statistische spektrale Eigenschaften ei-

nes Sprachsignals eine Rolle sondern auch die Abtastrate. Während die untere Grenze für
K durch die ausreichende Auflösung der Frequenzachse bestimmt wird, die für eine gute
Signalentstörung benötigt wird, ist die obere Grenze durch die Zeitdauer begrenzt, in der ein



Spektrale Entstörung von einkanaligen Sprachsignalen 11

Sprachsignal noch als stationär (oder quasi-stationär) angenommen werden kann. Diese Zeit-
dauer wird in der Fachliteratur mit mit 15-30ms in [RBQ+08] bzw. 20-40ms in [EM84] an-
gegeben. Um sie in die Blocklänge K umrechnen zu können, muss die Abtastrate des Sprach-
signals bekannt sein. Die Untersuchungen bzgl. der Wahrnehmung von Sprachsignalen in Te-
lefonie zeigten, dass ein Frequenzbereich zwischen 100Hz und 9 kHz von Belang ist [FG50].
Ähnlich wird auch in [SA05] erwähnt, dass in einem Sprachsignal kaum Sprachsignalanteile
unterhalb der Frequenz von 100Hz vorhanden sind. Demnach sollen die mit 16 kHz abge-
tasteten Sprachsignale fast alle für die Wahrnehmung wichtige Informationen erfasst haben.
Für die Abtastrate von 16 kHz korrespondieren die Fensterlängen von K = {28, 29} zum
Einen mit den Zeitdauern eines Signalblocks von jeweils {16, 32}ms, so dass ein Sprach-
signal innerhalb solcher Signalausschnitte als stationär angesehen werden kann, und zum
Anderen mit den Auflösungen der Frequenzachse von jeweils {62.5, 31.25}Hz. Mit diesen
STFT-Parametern kann die Störung sogar zwischen den Harmonischen der Vokale unter-
drückt werden, denn die mittlere Grundfrequenz der Sprachsignale der männlichen Sprecher
beträgt in etwa 120Hz und der weiblichen 200Hz [TJB72, BCR75].

Modifikation. Die STFT-Koeffizienten Y (k, ℓ) besitzen einige Eigenschaften, die für
spektrale Signalentstörung relevant sind. Da das gestörte Sprachsignal y(n) und das Analyse-
fenster ωa(n) reellwertig sind, weisen die Y (k, ℓ) eines jeden ℓ-ten Blocks eine hermitesche
Symmetrie um den Frequenzindex der Nyquist-Frequenz kNyq =

K
2

auf (K als Zweierpotenz
und somit als gerade Zahl angenommen). Von daher müssen nur die STFT-Koeffizienten der
Frequenzbänder k ∈ {0, 1 , · · · K

2
} entstört werden, bevor sie für die Transformation zu-

rück in den Zeitbereich entsprechend zusammengesetzt werden. Außerdem sind die STFT-
Koeffizienten für k = 0 (der Gleichanteil) und für k = kNyq reellwertig. Da die STFT (2.2)
linear ist, gilt die Additivität (2.1) auch im Zeit-Frequenz-Bereich

Y (k, ℓ) = S(k, ℓ) +D(k, ℓ), (2.3)

wobei S(k, ℓ) und D(k, ℓ) jeweils die STFT-Koeffizienten des ungestörten Sprachsignals
s(n) und des Störsignals d(n) darstellen. Die Additivität (2.3) dient als wichtiger Ausgangs-
punkt für Entwicklung von Entstörungsalgorithmen der spektralen Subtraktion, bei denen im
Rahmen des Modifikation-Schrittes die Störung von der aktuellen Beobachtung Y (k, ℓ) sub-
traktiv entfernt wird. Außerdem erweist sich (2.3) als sehr nützlich sowohl für stochastische
Modellierung von Y (k, ℓ) als auch für statistische Inferenz, die für spektrale Entstörung in
den modellbasierten Algorithmen oft eingesetzt wird.

Eine wichtige Annahme, die bei stochastischer Modellierung eines STFT-Koeffizienten
S(k, ℓ) getroffen wird, ist die statistische Unabhängigkeit zwischen seinem Realteil und
seinem Imaginärteil. Diese Annahme folgt daraus, dass Betrag und Phase von S(k, ℓ) als
statistisch unabhängig angenommen werden [EHHJ07]. Da S(k, ℓ) laut (2.2) als eine linea-
re Kombination von K aufeinander folgenden Abtastwerten eines zeitdiskreten Sprachsi-
gnals s(n) berechnet wird, wird der zentrale Grenzwertsatz für die statistische Modellie-
rung oft herangezogen [EM84]. Demnach unterliegen sowohl Real- als auch Imaginärteil
von S(k, ℓ) asymptotisch eigentlich nur dann einer reellwertigen mittelwertfreien Normal-
verteilung, wenn alle Summanden in (2.2) statistisch unabhängig sind und K groß genug
ist [PP02]. Allerdings wird die erste Bedingung der statistischen Unabhängigkeit bei den
Sprachsignalen aufgrund vorhandener Korrelationen zwischen den aufeinander folgenden
Abtastwerten verletzt. Dennoch darf der zentrale Grenzwertsatz laut [Bri74] auch bei den
Signalen angewandt werden, deren aufeinander folgenden Abtastwerte statistisch schwach
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abhängig (engl. weakly dependent) sind. Demnach kann man für Sprachsignale annehmen,
dass S(k, ℓ) einer komplexwertigen mittelwertfreien Normalverteilung folgen [Loi13]. Ex-
perimentelle Untersuchungen wie in [JBHH05] untermauern diese Annahme. Auf ähnliche
Weise wird auch statistische Modellierung von STFT-Koeffizienten eines StörsignalsD(k, ℓ)
begründet und zwar unabhängig von der Art der Hintergrundstörung. Somit können Vertei-
lungsdichtefunktionen von S(k, ℓ) und D(k, ℓ) mit Hilfe von komplexwertigen mittelwert-
freien Normalverteilungen modelliert werden

pS(k,ℓ)(s) = NC(s; λS(k, ℓ)), (2.4) pD(k,ℓ)(d) = NC(d; λD(k, ℓ)) (2.5)

mit den frequenzabhängigen zeitvarianten spektralen Leistungsdichten als Parameter

λS(k, ℓ) , E
[
|S(k, ℓ)|2

]
, (2.6) λD(k, ℓ) , E

[
|D(k, ℓ)|2

]
, (2.7)

die der Instationarität der Zufallsprozesse die Rechnung tragen. Unterdessen werden mit
NC(·) und E[·] jeweils eine komplexwertige Normalverteilung und ein Erwartungswertope-
rator bezeichnet. Die Normalverteilung einer mittelwertfreien komplexwertigen Zufallsva-
riable X ∈ C mit der Varianz λX ∈ R>0 an der Stelle X = x ist dabei wie folgt definiert:

NC(x;λX) ,
1

πλX
· exp

(

−|x|2
λX

)

. (2.8)

Die vorgestellte statistische Modellierung von S(k, ℓ) und D(k, ℓ) eingesetzt in (2.3) führt
dazu, dass Y (k, ℓ) auch einer mittelwertfreien komplexwertigen Normalverteilung folgt:

pY (k,ℓ)(y) = NC(y;λY (k, ℓ)) mit λY (k, ℓ) = λS(k, ℓ) + λD(k, ℓ). (2.9)

Somit kann eine statistische Inferenz der STFT-Koeffizienten des ungestörten Sprachsi-
gnals E[S(k, ℓ)|Y (k, ℓ)] berechnet werden, die zum linearen spektralen Wiener-Filter führt
[LO79, VM06, Ast10], das in der modellbasierten spektralen Sprachsignalentstörung immer
noch häufig eingesetzt wird. Das Wiener-Filter entfernt die Störung multiplikativ mit Hilfe
einer reellwertigen spektralen Filterfunktion. Die Tatsache, dass die spektrale Filterfunktion
reellwertig ist, führt dazu, dass die Phase von Y (k, ℓ) als die Phase der STFT-Koeffizienten
des entstörten Sprachsignals übernommen wird. Mit anderen Worten ist die gestörte Phase
der optimale Schätzer für die Phase des entstörten Signals im minimum mean square error
(MMSE) Sinn [EM84].

Dieses Ergebnis geht mit den Untersuchungen einher, dass der spektralen Amplitude häu-
fig eine höhere Bedeutung für die wahrnehmbare Signalqualität beigemessen wird [WL82],
obwohl die Phase der STFT-Koeffizienten eines Sprachsignals auch eine bedeutende Rolle
für die Signalsynthese spielen kann [PWS11]. Aus diesem Grund konzentriert sich diese Ar-
beit auf der Entstörung spektraler Amplituden und lässt die Phase des gestörten Signals das
System unverändert passieren, so dass das Kurzzeitspektrum Ŝ(k, ℓ) des entstörten Signals
wie folgt zusammengesetzt wird:

Ŝ(k, ℓ) = |Ŝ(k, ℓ)| · ej·∠Y (k,ℓ) mit ej·∠Y (k,ℓ) =
Y (k, ℓ)

|Y (k, ℓ)| . (2.10)

Wie man in Abb. 2.1 sieht, wird im AMS-System zur spektralen Sprachsignalentstörung die
Phase des gestörten Sprachsignals als Phase des entstörten Signals verwendet. Dies ist aller-
dings nicht immer der Fall und es gibt Verfahren wie [GKR12] oder [MSS16], welche die
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Phase des entstörten Sprachsignals explizit schätzen. Im Rahmen dieser Arbeit wird darauf
allerdings verzichtet.

Synthese: Die Rekonstruktion des entstörten zeitdiskreten Sprachsignals ŝ(n) aus seinen
STFT-Koeffizienten Ŝ(k, ℓ) wird mit Hilfe der gewichteten overlapp-add (OLA) Methode
realisiert [Cro80], die auch als gleitende diskrete Fouriertransformation bekannt ist:

ŝ(n) =

L−1∑

ℓ=0

K−1∑

k=0

Ŝ(k, ℓ) · ωs(n− ℓ · R) · ej· 2πk
K

·(n−ℓ·R). (2.11)

ωs(n) ist dabei ein reellwertiges Synthese-Fenster. Man beachte, dass das Analyse- und das
Synthese-Fenster die Bedingung der perfekten Rekonstruktion (engl. completeness conditi-
on) für jeden ℓ-ten Signalblock erfüllen müssen [AC07]

ℓ+K
R∑

ℓ′=ℓ−K
R

wa(n− ℓ′ · R) · ws(n− ℓ′ · R) = 1 für 0 ≤ n ≤ K − 1, (2.12)

wobei das Verhältnis K
R
∈ N>1 als eine ganze Zahl angenommen wurde. Die Fensterfunktio-

nen, welche die Bedingung (2.12) erfüllen, sind auch biorthogonal zueinander [CB01b]. Da
bei einem gegebenen Analyse-Fenster die Wahl des Synthese-Fensters, das die Bedingung
(2.12) erfüllt, nicht eindeutig ist, wird das Synthese-Fenster verwendet, das die euklidische
Distanz zwischen den beiden Fenstern ωa(n) und ωs(n) minimiert [WR90].

Nachdem das gesamte AMS-System zur einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung
aus Abb. 2.1 erläutert wurde, soll im Weiteren auf das Herzstück des Systems – die Entstö-
rung spektraler Amplituden näher eingegangen werden.

2.2. Bausteine der Entstörung spektraler Amplituden

In Abb. 2.2 ist ein Blockschaltbild eines konventionellen Systems zur Entstörung spektraler
Amplituden mit seinen vier grundlegenden Bausteinen dargestellt:

• Baustein 1: Schätzung des Rauschleistungsdichtespektrums

• Baustein 2: Berechnung der spektralen Filterfunktion

• Baustein 3: A priori SNR-Schätzung

• Baustein 4: Berechnung der Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit.

Zwei dieser Bausteine nämlich die RLDS-Schätzung und die Berechnung einer spektralen
Filterfunktion sind unabdingbar für die spektrale Entstörung1. So kann mit diesen z. B. ei-
ne spektrale Leistungssubtraktion (SL) realisiert werden [CN78, SF96]. Möchte man eine
spektrale Filterfunktion für die Entstörung verwenden, die von dem a priori SNR abhängt
(z. B. das Wiener-Filter) [LO79,Ast10], muss zusätzlich die a priori SNR-Schätzung im Sys-
tem realisiert sein. Außerdem gibt es Systeme, in denen die spektrale Filterfunktion von der

1In dem Fall, wenn ein neuronales Netz die Aufgabe der Signalentstörung allein übernimmt wie in [XDDL14],
gilt diese Aussage natürlich nicht.
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×

Abbildung 2.2.: Grundbausteine eines Systems zur Entstörung spektraler Amplituden.

Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit abhängt [MM80,Coh01], die in diesem Fall auch geschätzt
werden muss. Während der Baustein 1 im Bereich des Leistungsdichtespektrums (LDS) rea-
lisiert wird, arbeiten die Bausteine 2-4 häufig im Bereich der relativen Größen wie das SNR-
Bereich2, wie die weiteren Ausführungen zeigen werden.

Baustein 1 - Schätzung des Rauschleistungsdichtespektrums: Als eine der ersten Me-
thoden zur Sprachsignalentstörung im Frequenzbereich wurde die spektrale Leistungssub-
traktion entwickelt, die zunächst in [Sch65] und dann in [CN78] beschrieben wird. Dabei
geht man von der Annahme der Additivität der momentanen spektralen Leistungen aus

|Y (k, ℓ)|2 = |S(k, ℓ)|2 + |D(k, ℓ)|2, (2.13)

die im Unterschied zur Gleichung E[|Y (k, ℓ)|2] = E[|S(k, ℓ)|2] +E[|D(k, ℓ)|2], die auf Un-
korreliertheit von S(k, ℓ) und D(k, ℓ) basiert, nur eine Näherung ist. Laut [LL08] ist sie aller-
dings für kleine und große Werte des globalen SNR im gestörten Signal durchaus gutmütig.
Da in Realität die momentane Rauschleistung |D(k, ℓ)|2 nicht gegeben ist, wird sie bei spek-
traler Leistungssubtraktion häufig durch einen RLDS-Schätzwert λ̂D(k, ℓ) ∈ (0; |Y (k, ℓ)|2)
ersetzt. Somit ergibt sich eine einfache jedoch nichtlineare Entstörungsregel:

|ŜSL(k, ℓ)| =
√

|Y (k, ℓ)|2 − λ̂D(k, ℓ). (2.14)

Da das RLDS λD(k, ℓ) aus (2.7) im Bereich der spektralen Leistungen definiert ist, wird die
spektrale Amplitude des gestörten Signals quadriert, bevor sie an den Eingang des RLDS-
Schätzers weitergeleitet wird. Die Aufgabe des RLDS-Schätzers besteht nun darin, λD(k, ℓ)
allein aus der aktuellen (und den vergangenen) Beobachtung |Y (k, ℓ)|2 zu schätzen, die oft
als eine beobachtbare exponentialverteilte Zufallsvariable aufgefasst wird. Und da λD(k, ℓ)
sich als Parameter der Verteilungsdichtefunktionen der Zufallsvariable |Y (k, ℓ)|2 darstellt,
kann die Rauschschätzung als Parameterschätzung angesehen werden. Außerdem werden bei
der Schätzung von λD(k, ℓ) solche Eigenschaften der akustischen Signale ausgenutzt, wie die

2Es gibt Verfahren, welche die Bausteine 2-4 auch in anderen Bereichen als dem SNR-Bereich realisieren.
Allerdings lassen sie sich häufig für den Einsatz im SNR-Bereich umformulieren wie z. B. [EMTF15].
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Dünnbesetztheit der Kurzzeitspektren des Sprachsignals, die Omnipräsenz des Rauschens
oder die Tatsache, dass die STFT-Koeffizienten benachbarter Zeit-Frequenz-Punkte korre-
liert sind. Näher wird darauf in Abschnitt 3.1 eingegangen. An diese Stelle sei nur erwähnt,
dass eine RLDS-Schätzung in Gegenwart einer nichtstationären Störung besonders heraus-
fordernd ist [RL06]. Während eine Überschätzung der spektralen Rauschleistungsdichte zur
unerwünschten Verzerrung des Sprachsignals und zum daraus resultierenden Verlust von
Qualität und Verständlichkeit des entstörten Signals führt, resultiert eine Unterschätzung des
RLDS in einem unangenehmen restlichen Rauschen im entstörten Signal, dem sogenannten
musikalischen Rauschen (engl. musical noise) [HJH08].

Alternativ kann die Leistungssubtraktion (2.14) auch wie folgt umgeschrieben werden:

|ŜSL(k, ℓ)| =
√

γ̂(k, ℓ)− 1

γ̂(k, ℓ)
· |Y (k, ℓ)|, (2.15)

wobei γ̂(k, ℓ) ein Schätzwert des sogenannten a posteriori SNR ist3, das als Verhältnis der
momentanen spektralen Leistung |Y (k, ℓ)|2 zur RLDS λD(k, ℓ) definiert ist

γ(k, ℓ) ,
|Y (k, ℓ)|2
λD(k, ℓ)

. (2.16)

Während im Allgemeinen das a posteriori SNR reellwertig und positiv γ(k, ℓ) ∈ R>0 ist,
darf sein Schätzwert bei der Verwendung in der spektralen Leistungssubtraktion (2.15) nicht
kleiner 1 sein. Sonst fällt auf, dass bei der spektralen Leistungssubtraktion (2.15) weder eine
a priori SNR-Schätzung noch eine Schätzung der a posteriori SPP benötigt werden.

Die Tatsache, dass das a posteriori SNR γ(k, ℓ) nicht nur bei spektraler Leistungssub-
traktion verwendet wird, sondern auch in vielen anderen Filterfunktionen, führte dazu, dass
γ(k, ℓ) sich in der spektralen Sprachsignalentstörung als eine eigenständige Größe etabliert
hat. Da γ(k, ℓ) in einem System zur Entstörung spektraler Amplitude direkt nach der RLDS-
Schätzung berechnet wird, kann ein Rauschschätzer auch als Schätzer des a posteriori SNR
betrachtet werden.

Baustein 2 - Berechnung der spektralen Filterfunktion: Wie bei der Umformulierung
der spektralen Leistungssubtraktion (2.15) angedeutet, ist es in der spektralen Signalentstö-
rung üblich, eine Entstörungsregel mit Hilfe einer spektralen Filterfunktion anzugeben, die
folgendermaßen definiert wird:

G(k, ℓ) ,
|Ŝ(k, ℓ)|
|Y (k, ℓ)| . (2.17)

Also sind alle spektralen Filterfunktionen, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet werden,
reellwertig G(k, ℓ) ∈ R>0. Allerdings kann G(k, ℓ) in einer konkreten Anwendung in einen
Wertebereich G(k, ℓ) ∈ (Gmin, Gmax) eingegrenzt werden [EM84, Cap94, LL08].

3Die Bezeichnung von γ(k, ℓ) mit dem zunächst ungewöhnlichen lateinischen Begriff a posteriori kann wie
folgt erklärt werden. Laut dem Rechtschreiblexikon von Duden gibt es zwei Bedeutungen von a posteriori.
Die erste Bedeutung ’aus der Erfahrung gewonnen’ weist darauf hin, dass γ(k, ℓ) nur berechnet werden
kann, wenn man |Y (k, ℓ)|2 beobachtet hat (Wissen aus Erfahrung). Die zweite Bedeutung ’nachträglich
oder später’ signalisiert, dass γ(k, ℓ) zum Signal gehört, nachdem es vom Störsignal überlagert wurde. Die
zweite Interpretation scheint dem Autor etwas sinnvoller als die erste zu sein.
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Die Notwendigkeit der unteren Grenze Gmin lässt sich am Beispiel der bereits eingeführten
spektralen LeistungssubtraktionGSL(k, ℓ) aus (2.15) gut erklären, die ja auf der Entstörungs-
regel (2.14) basiert. In den Zeit-Frequenz-Punkten mit einer sehr kleinen momentanen spek-
tralen Leistung des Sprachsignals |S(k, ℓ)|2 ≪ |D(k, ℓ)|2 weist die Amplitude der Kurz-
zeitspektren des entstörten Signals |ŜSL(k, ℓ)| verhältnismäßig hohe Varianz auf, die ver-
mehrt zu den plötzlichen energiereichen Peaks führt, die in der Zeit-Frequenz-Ebene in etwa
gleichmäßig verteilt sind. Dadurch entstehen im entstörten Signal unangenehme Prozessie-
rungsartefakte – das sogenannte musikalische Rauschen (engl. musical tones) [VHH98]. Wie
in [BSM79] vorgeschlagen, kann das musikalische Rauschen durch Zulassung einer kontrol-
lierbaren Menge der spektralen Rauschleistung im entstörten Signal gemildert werden, denn
die energiereichen Peaks versinken dabei im vorgegebenen Rauschpegel [Cap94]4. Realisiert
wird diese Idee durch Einführung der Untergrenze der Filterfunktion Gmin.

Wird Gref = 1 (keine spektrale Entstörung) als ein Referenzwert verwendet und die Fil-
terfunktion als eine sogenannte Feldgröße5 betrachtet wie in [EM84], kann Gmin in Dezibel
angegeben werden

Gmin /dB , 20 · log10
Gmin

Gref
= 20 · log10Gmin. (2.18)

In der Fachliteratur sind unterschiedliche Angaben für Gmin zu finden wie −15 dB ≈ 0.18
für eine modifizierte maximum Likelihood (ML) Filterfunktion in [Yan93], −25 dB ≈ 0.06
für eine MMSE-basierte log-spectral amplitude (LSA) Filterfunktion in [Coh01] oder sogar
−40 dB = 0.01 für eine MMSE-Filterfunktion der generalisierten spektralen Subtraktion
in [LSH+08]. Weitere Empfehlungen für Gmin sind (−20 dB; −10 dB) ≈ (0.1; 0.32) für das
analytische Wiener-Filter in [Ars06] oder sogar (−20 dB; −6 dB) ≈ (0.1; 0.5) für das ML-
basierte Wiener-Filter in [RBKS14], das sich als Filterfunktion der spektralen Leistungs-
subtraktion G2

SL(k, ℓ) herausstellt [MM80]. Bei der Wahl von Gmin muss also unbedingt die
Art der verwendeten Filterfunktion in Betracht gezogen werden. Grundsätzlich gilt folgende
Regel: je kleiner die Menge an musikalischem Rauschen, die von einer spektralen Entstö-
rung produziert wird, desto kleiner kann Gmin gewählt werden. Kleinere Werte von Gmin sind
vorteilhaft für die Rauschunterdrückung und aus diesem Grund auch erstrebenswert.

Bei einer gegebenen Untergrenze Gmin kann die resultierende Filterfunktion ähnlich wie
in [GBM08] berechnet werden:

G(k, ℓ) = max (GArt(k, ℓ), Gmin ) , (2.19)

wobei GArt(k, ℓ) die Filterfunktion bestimmter Art ist. Man beachte, dass GArt(k, ℓ) häufig
als GH1

(k, ℓ) bezeichnet wird, wobei H1 für eine Hypothese für eine Sprachsignalpräsenz
steht. Ein entscheidender Punkt dabei ist, dass bei Herleitung spektraler Filterfunktionen
generell von Sprachsignalpräsenz ausgegangen wird [MM80].

Bemerkenswert ist, dass die obere Grenze vieler spektraler Filterfunktion wie der spek-
tralen Leistungssubtraktion oder des Wiener-Filters per definitionem den Wert Gmax = 1
aufweist. Diese Tatsache spiegelt den Sachverhalt wieder, dass im Rahmen der spektralen

4Weitere Reduzierung des musikalischen Rauschens kann man durch eine zusätzliche Reinigung des Spek-
trogramms des entstörten Signals von scharfen energiereichen Gipfeln erreichen [GTT98]. Dafür werden
zunächst die Zeit-Frequenz-Punkte mit musikalischem Rauschen gefunden und anschließend entfernt.

5Bevor eine Größe in dB angegeben wird, muss unbedingt kenntlich gemacht werden, ob sie entweder als
eine Feld- oder eine Leistungsgröße definiert wird [Bla98].
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Entstörung eigentlich eine Rauschunterdrückung stattfindet, so dass die spektralen Ampli-
tuden des verrauschten Signals |Y (k, ℓ)| gedämpft und nicht verstärkt werden, was für die
Zeit-Frequenz-Punkte mit |Y (k, ℓ)| > |S(k, ℓ)| durchaus sinnvoll ist. Allerdings in dem Fall,
wenn spektrale Phase des Störsignals ∠D(k, ℓ) entgegengesetzt der Phase des ungestörten
Signals ∠S(k, ℓ) ist, führt die additive Störung zur Ungleichung |Y (k, ℓ)| < |S(k, ℓ)|, so
dass die Verstärkung der spektralen Amplitude |Y (k, ℓ)| eine bessere Wahl für Signalentstö-
rung wäre, was auch die Werte der Filterfunktion G(k, ℓ) > 1 rechtfertigt. So gibt es eine
Reihe von Filterfunktionen, die sich analytisch auf den ganzen Wertebereich der positiven
reellen Zahlen erstrecken [EM84, EM85, SF96, LL11]. Diese Filterfunktionen hängen meis-
tens antiproportional von dem a posteriori SNR γ(k, ℓ) ab, so dass in einer Anwendung sehr
große Werte der Filterfunktion vorkommen können, wenn der Schätzwert γ̂(k, ℓ) zu klein
geschätzt wird, d. h. wenn der Fall |Y (k, ℓ)|2 ≪ λ̂D(k, ℓ) vorliegt. Aus diesem Grund macht
eine Obergrenze für eine Filterfunktion Sinn, die im einfachsten Fall zum neutralen Element
Gmax = 1 gewählt werden kann [LL08, JH12].

Obwohl in der Sprachsignalentstörung die Werte Gmax > 1 untypisch sind, werden in
den Anwendungen zur Verbesserung der Verständlichkeit von Sprachsignalen die Filterfunk-
tionen mit den vorgegebenen Werten Gmax durchaus verwendet. Dabei werden die STFT-
Koeffizienten der ungestörten Sprachsignale mit einer Filterfunktion so modifiziert, dass sie
in einer verrauschten Umgebung bessere Sprachverständlichkeit aufweisen [SV06]. Dabei
sind in der Fachliteratur die Gmax Werte von 12 dB ≈ 4 in [IS08], von 20 dB = 10 in [Bro09]
und sogar von 30 dB ≈ 31.6 in [SV06, ZKS12] zu finden.

Sind beide Grenzen der Filterfunktion Gmin und Gmax vorgegeben, wird die resultierende
Filterfunktion ähnlich wie in [IS08] berechnet:

G(k, ℓ) = min (max (Gmin, GArt(k, ℓ) ) , Gmax) . (2.20)

In der Regel sind Gmin und Gmax Konstanten, die weder vom Frequenzindex k noch vom
Blockindex ℓ abhängen. Der konstante Wert von Gmin sorgt allerdings dafür, dass die Störung
im entstörten Signal nur proportional gedämpft wird. Dies ist z. B. für die transienten kurz-
zeitigen Störungen nicht gut geeignet, denn in diesem Fall werden sie im entstörten Signal
immer noch wahrnehmbar sein. Um dies zu verhindern, kann eine Unterschranke Gmin(k, ℓ)
verwendet werden, die sowohl vom Frequenzindex als auch vom Zeitindex abhängt [Pud99].
Außerdem kann Gmin(k, ℓ) dafür benutzt werden, einen gewünschten Verlauf der Rausch-
leistungsdichte des im entstörten Signal zugelassenen Rauschens einzuprägen [RBKS14].

Baustein 3 - A priori SNR-Schätzung: Eine weitere Möglichkeit das musikalische Rau-
schen im prozessierten Sprachsignal zu bekämpfen, wird in [SF96] vorgeschlagen. Die Mo-
tivation dafür ist die große Varianz des a posteriori SNR-Schätzers γ̂(k, ℓ) und die damit
verbundene Unsicherheit, welche in die Berechnung von Filterfunktionen einfließt. Die Ab-
hilfe soll die Ersetzung von γ(k, ℓ) durch seinen Erwartungswert E[γ(k, ℓ)] verschaffen, der
unter Berücksichtigung von (2.16) berechnet werden kann:

E[γ(k, ℓ)] = ξ(k, ℓ) + 1, (2.21)

wobei ξ(k, ℓ) ∈ R>0 das sogenannte a priori SNR ist, das als Verhältnis des LDS des unge-
störten Sprachsignals λS(k, ℓ) aus (2.6) zum RLDS λD(k, ℓ) aus (2.7) ähnlich wie in [EM83]
definiert wird

ξ(k, ℓ) ,
λS(k, ℓ)

λD(k, ℓ)
. (2.22)
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Man beachte, dass das a priori SNR ξ(k, ℓ) im Unterschied zum a posteriori SNR γ(k, ℓ)
per definitionem ein Parameter und keine Zufallsvariable mehr ist. Ersetzt man in (2.15) das
a posteriori SNR γ(k, ℓ) durch seinen Erwartungswert E[γ(k, ℓ)] aus (2.21), resultiert eine
Filterfunktion der modifizierten spektralen Leistungssubtraktion wie in [SF96]:

GMSL(k, ℓ) =

√

ξ(k, ℓ)

ξ(k, ℓ) + 1
. (2.23)

Im Unterschied zur konventionellen Leistungssubtraktion aus (2.15) führt GMSL(k, ℓ) zu ei-
ner linearen spektralen Filterung, denn |Y (k, ℓ)| fließt in die Berechnung von GMSL(k, ℓ)
nicht mehr ein. Laut den Untersuchungen in [SF96] führt die Verwendung von (2.23) statt
(2.15) zu entstörten Signalen mit weniger Artefakten. Der Preis dafür ist die Notwendigkeit,
das a priori SNR zu schätzen. Diese Aufgabe wird vom dritten Baustein eines Systems zur
spektralen Entstörung übernommen. Bemerkenswert ist an dieser Stelle die Tatsache, dass
die spektrale Filterfunktion (2.23) dem linearen Wiener-Filter sehr ähnelt [LO79, CG08],
dessen spektrale Filterfunktion

GWF(k, ℓ) ,
E[S(k, ℓ) | Y (k, ℓ) ]

|Y (k, ℓ)| =
ξ(k, ℓ)

ξ(k, ℓ) + 1
(2.24)

auch nur vom a priori SNR abhängt. Man beachte, dass (2.24) basierend auf der statisti-
schen Modellierung hergeleitet werden kann, die in Abschnitt 2.1 vorgestellt wurde [VM06,
Ast10]. Während die linearen Filterfunktionen im Bezug auf kleine Verzerrungen der gefil-
terten Sprachsignale vorteilhaft sind, weisen sie nur eine begrenzte Leistungsfähigkeit bzgl.
Störunterdrückung auf. Außerdem behandeln sie nichtlineare Störungen und Störungen, die
nicht Normalverteilt sind, ineffizient [HCS+07]. Aus diesen Gründen werden zunehmend
Verfahren mit einer nicht-linearen Filterung eingesetzt. Diese Arbeit beschäftigt sich mit der
Entwicklung von Verfahren zur einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung, die für eine
nichtlineare Filterung eingesetzt werden.

Das wohl am weitesten verbreitete Verfahren zur a priori SNR-Schätzung ist das Decision-
Directed (DD) Verfahren [EM84], das ξ(k, ℓ) aus dem a posteriori SNR γ̂(k, ℓ) schätzt
und in Abschnitt 3.3 näher beschrieben wird. Also baut das DD-Verfahren auf einer RLDS-
Schätzung auf, die auch in dem Fall, wenn die Filterfunktion wie in (2.23) oder in (2.24)
nur von ξ(k, ℓ) und nicht direkt von γ(k, ℓ) abhängt, unbedingt realisiert werden muss. Zu
beachten ist auch, dass das DD-Verfahren laut [Cap94] auch unter einem ’leichten musika-
lischen Rauschen’ leidet, dessen Milderung durch die Einführung einer unteren Grenze ξmin

möglich ist
ξout(k, ℓ) = max (ξin(k, ℓ), ξmin) . (2.25)

Dabei soll der Wert von ξmin entsprechend dem mittleren a priori SNR der Zeit-Frequenz-
Punkte gesetzt werden, in denen das Störsignal stark dominiert [Cap94]. Der Mechanismus
der Milderung des musikalischen Rauschens durch die Einführung von ξmin ist ähnlich wie
bei der Einführung von Gmin für die Filterfunktion. So können ξmin und Gmin bei Verwen-
dung von Filterfunktionen (2.23) und (2.24) ineinander leicht umgerechnet werden. Dabei
muss berücksichtigt werden, dass das a priori SNR eine Leistungsgröße ist, die durch eine
Einführung des Referenzwertes ξref = 1, der die Gleichung λS(k, ℓ) = λD(k, ℓ) voraussetzt,
in Dezibel angegeben werden kann:

ξ(k, ℓ) / dB , 10 · log10
ξ(k, ℓ)

ξref
= 10 · log10 ξ(k, ℓ). (2.26)
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So wird in [Cap94] ξmin = −15 dB ≈ 0.03 für den MMSE-Schätzer der spektralen Am-
plitude (SA) vorgeschlagen, die in [EM84] über den Erwartungswert E[ |S(k, ℓ)| | Y (k, ℓ) ]
definiert ist. In [Coh04] wird ξmin = −25 dB ≈ 0.003 für eine Reihe von Filterfunktionen
gewählt. In [MWJ00] wird ξmin für die Filterfunktion aus [MCA99] in Abhängigkeit vom
globalen eingangsseitigen SNR mit einer Untergrenze von etwa −9 dB gewählt. Sonst sen-
sibilisieren die Untersuchungen in [Yu13] dazu, den Parameter ξmin in Abhängigkeit von der
verwendeten Filterfunktion zu wählen. Der optimale Parameter ξmin ist außerdem zweckge-
bunden und hängt davon ab, ob beispielsweise bei der Entstörung die Qualität der entstörten
Signale oder die Störunterdrückung Priorität hat.

Die erwähnte MMSE-SA-Filterfunktion ist ein Beispiel für eine spektrale Filterfunktion,
die nicht nur vom a priori SNR ξ(k, ℓ) sondern auch vom a posteriori SNR γ(k, ℓ) abhängig
ist, unter denen ξ(k, ℓ) als dominanter Parameter und γ(k, ℓ) als ein Korrekturterm ange-
sehen werden [Cap94]. Somit ist eine robuste Schätzung von ξ(k, ℓ) für eine erfolgreiche
spektrale Entstörung von großer Bedeutung. Da weder λS(k, ℓ) noch λD(k, ℓ) in einer An-
wendung bekannt sind, ist die Schätzung von ξ(k, ℓ) anspruchsvoller als die von γ(k, ℓ),
zumal λS(k, ℓ) einen höheren Grad an Instationarität mit sich bringt als λD(k, ℓ) [FG14]. An
dieser Stelle soll erwähnt werden, dass es durchaus üblich ist, die spektralen Filterfunktionen
als Funktionen des a priori SNR und des a posteriori SNR anzugeben und nicht als Funktio-
nen von λD(k, ℓ) und λS(k, ℓ). Diese Tatsache rechtfertigt die Einführung des SNR-Bereichs
in Abb. 2.2 noch einmal.

Ein weiteres Beispiel für eine Filterfunktion, die sowohl von ξ(k, ℓ) als auch von γ(k, ℓ)
abhängig sind, ist der MMSE-Schätzer der logarithmischen spektralen Amplitude (MMSE-
LSA) aus [EM85] mit

GLSA(k, ℓ) ,
exp (E[ ln |S(k, ℓ)| | Y (k, ℓ) ] )

|Y (k, ℓ)| = GWF(k, ℓ) · exp

(
1

2

∫ ∞

v(k,ℓ)

e−t

t
dt

)

, (2.27)

wobei die untere Grenze des Exponentialintegrals v(k, ℓ) entsprechend [Coh01] definiert ist:

v(k, ℓ) , GWF(k, ℓ) · γ(k, ℓ) (2.28)

Während der erste Term von (2.27) sich als ein Wiener-Filter darstellt und im Wertebereich
(0, 1) liegt, kann die Integralexponentialfunktion durchaus Werte größer 1 in dem Fall an-
nehmen, wenn γ(k, ℓ) und somit auch v(k, ℓ) zu klein wird. Also benötigt die MMSE-LSA-
Filterfunktion sowohl die untere Gmin als auch die obere Grenze Gmax. Ähnliches gilt auch
für die oben erwähnte MMSE-SA-Filterfunktion. Dabei sind beide Filterfunktionen MMSE-
SA und MMSE-LSA durch ihre Abhängigkeit von γ(k, ℓ) nichtlinear, denn |Y (k, ℓ)| fließt
in γ(k, ℓ) und somit auch in diese Filterfunktionen quadratisch ein. Die Untersuchungen
in [HL06] zeigten, dass MMSE-LSA-Filterfunktion insgesamt zu den besten modellbasier-
ten Filterfunktionen hinsichtlich der Qualität der prozessierten Signale gehört6.

In einem System mit spektraler Entstörung mittels Filterfunktion (2.23), (2.24) und (2.27)
müssen die Bausteine 1, 2 und 3 realisiert werden. Solche Systeme bekämpfen erfolgreich
das musikalische Rauschen, vermeiden geschickt allzu große Verzerrungen des Sprachsi-
gnals und liefern somit die entstörten Signale mit guter Qualität. Der Preis für eine gute

6Neben modellbasierten Filterfunktionen, die aus einer statistischen Modellierung hergeleitet werden, können
auch die sogenannten datengetriebenen Filterfunktionen experimentell berechnet werden, die zur etwas
besseren Leistungsfähigkeit führen [EJH07].
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Signalqualität ist allerdings eine mangelhafte Störunterdrückung, die konservativ und vor-
sichtig aufgrund der bereits erwähnten Tatsache ausfällt, dass spektrale Filterfunktionen un-
ter der Annahme der Sprachsignalpräsenz hergeleitet werden [MM80].

Baustein 4 - Berechnung der Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit: Wird die Sprachprä-
senzwahrscheinlichkeit in die Berechnung der spektralen Filterfunktion integriert, lässt sich
eine deutlich bessere Störsignaldämpfung erreichen [MCA99]. Die Untersuchungen wie
in [SYMA05] haben gezeigt, dass 98% der gesamten Energie eines Sprachsignals nur in
etwa 9% der Zeit-Frequenz-Punkte seiner STFT-Darstellung erfasst wird. Die Dünnbesetzt-
heit der Sprachsignale im Zeit-Frequenz-Bereich eröffnet somit vielversprechende Möglich-
keiten für eine bessere Störsignaldämpfung, wofür die Wahrscheinlichkeit berechnet werden
muss, dass in einem Zeit-Frequenz-Punkt das Sprachsignal vorhanden ist. Diese Aufgabe
wird vom vierten Baustein der Entstörung spektraler Amplituden übernommen, der als die
SPP-Berechnung bezeichnet wird.

Um die Problemstellung der SPP-Berechnung statistisch zu formulieren, wird für jeden
Zeit-Frequenz-Punkt eine binäre Zufallsvariable H(k, ℓ) mit zwei möglichen Realisierun-
gen (oder Hypothesen) {H0, H1} eingeführt, wobei H(k, ℓ) = H0 für die Abwesenheit des
Sprachsignals im (k, ℓ)-ten Zeit-Frequenz-Punkt steht und H(k, ℓ) = H1 für die Sprachsi-
gnalpräsenz [SKS99]. Dabei ist die Zufallsvariable H(k, ℓ) mit der Beobachtung Y (k, ℓ) wie
folgt verbunden:

H(k, ℓ) = H0 : Y (k, ℓ) = D(k, ℓ) (2.29)

H(k, ℓ) = H1 : Y (k, ℓ) = S(k, ℓ) +D(k, ℓ) (2.30)

mit den bedingten Verteilungsdichtefunktionen der Beobachtung Y (k, ℓ) laut [Coh01]

pY (k,ℓ)|H0
(y) = NC(y;λD(k, ℓ)). (2.31)

pY (k,ℓ)|H1
(y) = NC(y;λS(k, ℓ) + λD(k, ℓ)) (2.32)

Wird das a posteriori SNR γ(k, ℓ) als eine Beobachtung betrachtet, können mit einer Zu-
fallsvariablentransformation die Verteilungsdichtefunktionen pγ(k,ℓ)|H0

(γ) und pγ(k,ℓ)|H1
(γ)

berechnet werden, die sich als Exponentialverteilungen darstellen [Coh03, VM06]. Die Ver-
wendung von γ(k, ℓ) statt Y (k, ℓ) trägt zur nummerischen Robustheit eines SPP-Schätzers
bei, der in diesem Fall auf einer relativen Größe und nicht auf einer absoluten arbeitet. Dabei
bleibt die statistische Modellierung für eine analytische Rechnung handhabbar und führt zur
folgenden Erwartungswerten der beteiligten Zufallsvariablen γ(k, ℓ)|H1 und γ(k, ℓ)|H0:

E[γ(k, ℓ) |H0] = 1, (2.33) E[γ(k, ℓ) |H1] = ξ(k, ℓ) + 1. (2.34)

Die statistische Modellierung im γ-Bereich ermöglicht außerdem eine SPP-Berechnung,
welche die Korrelationen zwischen benachbarten Zeit-Frequenz-Punkten der STFT-Koef-
fizienten des Sprachsignals geschickt ausnutzt [Coh01, GBM08].

Mit dieser statistischen Modellierung kann die gewünschte Sprachpräsenzwahrscheinlich-
keit über die Bayessche-Regel berechnet werden:

P(k, ℓ) , Pr(H(k, ℓ) = H1 | γ(k, ℓ)) =
Λ(k, ℓ)

Λ(k, ℓ) + 1
, (2.35)
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wobei Λ(k, ℓ) sich als das generalisierte Likelihood-Verhältnis7 (engl. generalized Like-
lihood ratio, GLR) darstellt, das wie folgt definiert ist:

Λ(k, ℓ) ,
Pr(H1)

Pr(H0)
· pγ(k,ℓ)|H1

(γ)

pγ(k,ℓ)|H0
(γ)

(2.36)

mit den a priori Wahrscheinlichkeiten der Sprachsignalpräsenz Pr(H1) und der Sprachsi-
gnalabwesenheit (engl. speech absence probability, SAP)

q , Pr(H0) = 1− Pr(H1). (2.37)

Während die a priori SAP q in vielen Verfahren wie [MM80, EM84, SKS99, SKY99, KC00,
GBM08, FF12, MHA14, FG14, TVHU13, Gla15, MA+16] als konstant (oder fixiert) ange-
nommen wird, wird sie in den anderen wie [MCA99, MWJ00, Coh01, DA09] geschätzt.
In der Literatur sind folgende konstante Werte der a priori SAP zu finden: Pr(H0) = 0.2
in [EM84, FF12], Pr(H0) = 1

3
in [SKS99], Pr(H0) = 0.4 in [MA+16], Pr(H0) = 0.5 in

[MM80,Yan93,GBM08,FG14], Pr(H0) = 0.6 in [MHA14] oder Pr(H0) ≈ 0.94 in [KC00].
Je nach Art der verwendeten Filterfunktion kann P(k, ℓ) auf zwei unterschiedlichen Wei-

sen in die Berechnung der resultierenden Filterfunktion einfließen, entweder multiplikativ
oder als eine Potenz. Die multiplikative Variante wie in [MM80, EM84, Yan93] resultiert in
folgender Filterfunktion zur Entstörung spektraler Amplituden:

G(k, ℓ) = P(k, ℓ) ·GH1
(k, ℓ) + (1−P(k, ℓ)) ·GH0

, (2.38)

wobei GH1
(k, ℓ) die Filterfunktion in der Anwesenheit des Sprachsignals ist und GH0

in sei-
ner Abwesenheit. Während als GH1

(k, ℓ) eine beliebige Filterfunktion der Entstörung spek-
traler Amplituden wie z. B. das Wiener-Filter (2.24) verwendet wird, kann Gmin für GH0

eingesetzt werden, um das musikalische Rauschen klein zu halten. Allerdings ist auch die
Anwendung von GH0

= 0 denkbar [MM80, EM84, MCA99].
Verwendet man eine Filterfunktion für Entstörung logarithmischer spektraler Amplituden,

wie z. B. die MMSE-LSA-Filterfunktion (2.27), lässt sich die berechnete SPP über den Ex-
ponenten in die Filterfunktion integrieren [Coh01]

G(k, ℓ) = GH1
(k, ℓ)P(k,ℓ) ·G1−P(k,ℓ)

H0
. (2.39)

Verwendet man die MMSE-LSA-Filterfunktion (2.27) als GH1
(k, ℓ) bezeichnet man die Fil-

terfunktion in (2.39) auch als eine optimally modified log-spectral amplitude (OMLSA) Fil-
terfunktion [CB01b]. Allerdings existiert auch eine multiplicatively modified LSA-Filter-
funktion, die in [MCA99] mit G(k, ℓ) = P(k, ℓ) ·GLSA(k, ℓ) angegeben wird. Sowohl (2.38)
als auch (2.39) gewährleisten die Erfüllung der Bedingung G(k, ℓ) ≥ GH0

. Bei Bedarf kann
auch G(k, ℓ) nach oben mit Gmax mit Hilfe von (2.20) begrenzt werden.

Da die SPP P(k, ℓ) laut (2.38) und (2.39) die Entstörungsregel direkt beeinflusst, können
Schätzfehler in der berechneten a posteriori SPP zum Teil gravierende Folgen für spek-
trale Entstörung haben. Eine falsche Klassifizierung, etwa das Sprachsignal als das Stör-
signal einzustufen, soll möglichst vermieden werden, denn diese führt zur unerwünsch-
ten Unterdrückung von Sprachsignalkomponenten und somit zur Verzerrung des Sprach-
signals [CG08]. Wird fälschlicherweise das Störsignal als das Sprachsignal deklariert, lässt

7Der Begriff generalized bezieht sich dabei auf die Verwendung des Vorfaktors Pr(H1)/Pr(H0), ohne wel-
chen Λ(k, ℓ) aus (2.36) zum konventionellen Likelihood-Verhältnis wird.



22 Spektrale Entstörung von einkanaligen Sprachsignalen

das System zur Signalentstörung das Störsignal ungedämpft durch. Somit gelangt zwar das
Störsignal in das prozessierte Signal, aber das ist keine gravierende Verzerrung zumindest
hinsichtlich der Qualität des entstörten Sprachsignals. Allerdings leidet in diesem Fall die
Störsignaldämpfung. Aus diesen Gründen ist eine robuste und möglichst fehlerfreie SPP-
Berechnung notwendig.

2.3. Bewertungsmaße der spektralen
Sprachsignalentstörung

Die Leistungsfähigkeit des Gesamtsystems zur spektralen Entstörung wie in Abb. 2.1 kann
auf unterschiedlichen Wegen bewertet werden. Zum einen gibt es die Möglichkeit, einen
subjektiven Eindruck beim Anhören des prozessierten Sprachsignals ŝ(n) zu bekommen.
Zum anderen können die objektiven Maße berechnet werden, welche die Verständlichkeit,
die Qualität oder die durch das System hervorgerufene Störsignaldämpfung messen, wofür
allerdings das ungestörte Sprachsignal s(n) vorliegen muss [HL08]. Ist man an der Bewer-
tung der einzelnen Bausteine der spektralen Entstörung aus Abb. 2.2 interessiert, kann man
objektive Fehlermaße definieren, welche z. B. den mittleren Schätzfehler oder die mittlere
Schätzfehlervarianz messen. Dafür muss wiederum eine Referenz gegeben sein, welche sich
als Sollwert der zu schätzenden Größe darstellt. In diesem Abschnitt werden kurz die objek-
tiven Maße beschrieben, die in den Untersuchungen dieser Arbeit häufig verwendet werden.

Messung der Verständlichkeit bei Sprachsignalen: Um Verständlichkeit der Sprach-
signale objektiv zu messen, wird das short-time objective intelligibility (STOI) Maß ver-
wendet [THHJ10]. Bei Messung der Verständlichkeit der im Zeit-Frequenzbereich entstör-
ten Sprachsignale korrelierte das STOI-Maß sehr stark mit prozentualer Anzahl der kor-
rekt erkannten Wörter, die in den Experimenten mit den Testpersonen gemessen wurde.
In den Untersuchungen in [THHJ11] nahm der entsprechende Korrelationskoeffizient die
Werte höher als 0.92 an. Das STOI-Maß ist im Wertebereich [0, 1] definiert, wobei hö-
here Werte bessere Verständlichkeit bedeuten. Die STOI-Werte können auch in Prozent
STOI /% = 100 · STOI angegeben werden. Die Verbesserung der Sprachsignalverständ-
lichkeit, welche durch die Verarbeitung in einem Entstörungssystem erreicht wird, kann mit
Hilfe von ∆STOI = STOIOUT−STOIIN gemessen werden8, die sich als Differenz von STOI-
Werten am Ausgang des Systems STOIOUT und an seinem Eingang STOIIN darstellt. Eine
gute Zusammenstellung einiger weiteren Messgrößen für eine objektive Messung von Ver-
ständlichkeit der Sprachsignale ist in [MHL09] zu finden.

Bewertung der Sprachsignalqualität: Für die Messung der Qualität der Sprachsigna-
le werden die von International Telecommunication Union (ITU) empfohlenen Maße ver-
wendet [ITU07]. Davon gibt es drei unterschiedlichen objektiven Messgrößen, welche die
subjektiven mean opinion score (MOS) Werte nachbilden, die in [ITU96] zur Beurteilung
der Sprachsignalqualität in den Telekommunikationsdiensten eingeführt werden und Wer-
te zwischen 1 und 5 annehmen können. Während ein MOS-Wert von 1 eine sehr schlechte
Signalqualität bedeutet, entspricht der MOS-Wert von 5 einer hervorragenden Qualität. Die
erste objektive Messgröße ist das perceptual evaluation of speech quality (PESQ) Maß, das
eine Ähnlichkeit zwischen ŝ(n) und s(n) misst [ITU01]. Obwohl der Definition nach das

8Die Abkürzungen IN und OUT stehen dabei jeweils für Eingang (input) und Ausgang (output).
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PESQ-Maß im Wertebereich (−0.5; 4.5) liegt, sind die PESQ-Werte kleiner 1 sehr selten,
was einen Vergleich mit subjektiven MOS-Werten etwas vereinfacht. Für einen direkten Ver-
gleich der PESQ-Werte mit den MOS-Werten wird allerdings noch ein monotones Polynom
dritten Grades benötigt, das in [ITU01] leider nicht weiter spezifiziert wird.

Um einen direkten (linearen) Vergleich der PESQ-Werte mit den MOS-Werte zu ermögli-
chen, wird in [ITU03] eine Abbildungsfunktion standardisiert. Mit dieser werden die PESQ-
Werte in die mean opinion score - listening quality objective (MOS-LQO) Werte umge-
rechnet, die der Definition nach im Wertebereich (1.02; 4.56) liegen9. Da das PESQ-Maß
aus [ITU01] und das MOS-LQO-Maß aus [ITU03] für die Messung der Sprachsignalquali-
tät in den schmalbandige Telekommunikationssystemen entwickelt wurden, sind sie für die
Anwendung im Frequenzbereich zwischen 300Hz und 3.1 kHz konzipiert. Für die Messung
der Qualität von breitbandigen Signalen wurde in [ITU07] das breitbandige (engl. wide-
band, WB) MOS-LQO (MOS-LQOWB) Maß standardisiert, das für den Frequenzbereich
zwischen 50Hz und 7 kHz ausgelegt ist. Um Missverständnisse zu vermeiden, werden die
in [ITU01] und in [ITU03] standardisierten Qualitätsmaße mit dem Präfix schmalbandig
(engl. narrow-band, NB) versehen und im Weiteren als PESQNB und MOS-LQONB bezeich-
net. Man beachte, dass die Qualität der mit 16 kHz abgetasteten Sprachsignale durchaus mit
den Maßen PESQNB und MOS-LQONB gemessen werden kann [ITU07]. Ein großer Vorteil
der Verwendung der durch ITU-standardisierten Qualitätsmaße ist die Bereitstellung einer
American National Standards Institutes (ANSI) Realisierung zur Berechnung von PESQNB,
MOS-LQONB und MOS-LQOWB in Programmiersprache C, die für wissenschaftliche Zwe-
cke frei zugänglich ist. Ein weiteres Argument für die Verwendung dieser Qualitätsmaße ist
ihre hohe Korrelation mit subjektiven MOS-Werten, wie Untersuchungen mit Testpersonen
gezeigt haben [HL08].

Messung der Störsignaldämpfung: Um quantitativ messen zu können, wie stark das
Störsignal im Rahmen der Sprachsignalentstörung unterdrückt wird, wird ähnlich wie in
[YF11] das globale SNR verwendet, das sowohl am Eingang SNRIN als auch am Ausgang
SNROUT eines Systems aus Abb. 2.1 berechnet wird. Unter der Annahme, dass neben dem
gestörten Sprachsignal y(n) auch das ungestörte Signal s(n) und somit auch das Störsignal
d(n) für die Systembewertung vorliegen, kann das SNRIN im Zeitbereich folgendermaßen
berechnet werden:

SNRIN /dB = 10 · log10
∑N

n=1 s
2(n)

∑N
n=1 d

2(n)
, (2.40)

wobei N die gesamte Anzahl der Abtastwerte in den Signalen s(n) und d(n) ist, die mit
der Signallänge einhergeht. Außerdem können Signale s(n) und d(n) jeder für sich mit Hil-
fe der spektralen Filterfunktion G(k, ℓ) aus (2.17) gefiltert werden, die für die Entstörung
der spektralen Amplituden |Y (k, ℓ)| des gestörten Sprachsignals aus (2.1) verwendet wurde.
Daraus resultieren die gefilterten Signale s̃(n) und d̃(n), die sich aufgrund der Linearität des
Signalmodels (2.1) und der STFT zum entstörten Sprachsignal ŝ(n) aus Abb. 2.1 zusam-
mensetzen, so dass es gilt ŝ(n) = s̃(n) + d̃(n). Da die spektrale Funktion G(k, ℓ) für die
Berechnung von s̃(n) und d̃(n) als gegeben angenommen wird, kann man von einer white-
box Bewertungsmethode sprechen10 [GMV96]. Aus den Signalen s̃(n) und d̃(n), die jeweils

9Wird die Qualität der Sprachsignale in den Auswertungen mit Testpersonen gemessen, bezeichnet man das
resultierende Bewertungsmaß als mean opinion score - listening quality subjective (MOS-LQS) [ITU07].
Somit kann MOS-LQO als eine Schätzung von MOS-LQS betrachtet werden.

10Ist ein Zugriff auf die internen Systemgrößen für ihre Verwendung in der Systembewertung nicht gegeben,
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als white-box Komponenten des ungestörten Sprachsignals und des Störsignals bezeichnet
werden, wird nun das globale ausgangsseitige SNR (SNROUT) berechnet

SNROUT /dB = 10 · log10
∑N

n=1 s̃
2(n)

∑N
n=1 d̃

2(n)
. (2.41)

Für die Bewertung der Leistungsfähigkeit eines Systems hinsichtlich der Störsignaldämp-
fung kann anschließend wie in [YF11] eine durch das System hervorgerufene Verbesserung
des globalen SNR-Wertes verwendet werden:

∆SNR /dB = SNROUT − SNRIN. (2.42)

Das Konzept der ∆ Größen kann auch auf alle anderen Maße der Verständlichkeit und der
Signalqualität angewandt werden. Der Vollständigkeit halber soll an dieser Stelle erwähnt
werden, dass ein segmentelles SNR in der Bewertung der Störsignaldämpfung oft verwendet
wird [QBC88, CG08].

Sollen die einzelnen Bausteine eines Systems zur spektralen Entstörung in Abb. 2.2 ob-
jektiv bewertet werden, greift man zur anderen Bewertungsmaßen. Da die Bausteine 2, 3 und
4 sich direkt am Systemausgang befinden, werden sie in den Anwendungen zur spektralen
Sprachsignalentstörung häufig mit den bereits beschriebenen Bewertungsmaßen begutachtet.
Etwas anders sieht die Bewertung der RLDS-Schätzer, auf die im Weiteren etwas ausführli-
cher eingegangen werden soll.

Bewertung der RLDS-Schätzverfahren: Die Bewertungsmaße der RLDS-Schätzer wer-
den unter der Annahme berechnet, dass für die Bewertung sowohl die Schätzwerte λ̂D(k, ℓ)
als auch die Referenz λD(k, ℓ) vorliegen. Als Maß für den mittleren Schätzfehler kann ein
mittlerer logarithmischer Schätzfehler (engl. log-error mean, LEM) aus [HJH08, HHJ10]
verwendet werden:

LEM =
1

K · L
K∑

k=1

L∑

ℓ=1

∆(k, ℓ), (2.43)

mit dem logarithmischen Schätzfehler im (k, ℓ)-ten Zeit-Frequenz-Punkt

∆(k, ℓ) =

∣
∣
∣
∣
∣
10 log10

λD(k, ℓ)

λ̂D(k, ℓ)

∣
∣
∣
∣
∣
. (2.44)

Man beachte, dass das LEM-Maß in [HJH08] als ein symmetrisches Fehlermaß eingeführt
wird, das sowohl Überschätzung als auch Unterschätzung im gleichen Maße bestraft. Das
LEM-Maß wird außerdem in einigen weiteren Publikationen wie [EH08, Yu09, HHJK09]
verwendet. In [GH11] und [GH12] wird es zusätzlich in zwei getrennte Anteile für eine
Überschätzung und einer Unterschätzung aufgeteilt, die eine genauere Analyse des Schätz-
fehlers erlauben. Die Verwendung von logarithmischen spektralen Größen ist weit verbreitet
in den Messgrößen in der Sprachsignalverarbeitung [GBGM80,SA05,IS06]. Allerdings gibt
es auch die nicht logarithmischen Fehlermaße, die bei der Bewertung der RLDS-Schätzung
eingesetzt werden können [Mar01, Coh03, YS05, KSS06, RL06].

können die sogenannten black-box Bewertungsmethoden angewandt werden [FSS08].
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Als ein Maß für die Schätzfehlervarianz wird die mittlere Varianz des logarithmischen
Schätzfehlers (engl. log-error variance, LEV) verwendet, die in [TTM+11] als variance of
the logarithmic difference bezeichnet wird. Die LEV ist folgendermaßen definiert:

LEV =
1

V ·M
V∑

v=1

M∑

m=1

LEV(v,m) (2.45)

mit der Varianz des logarithmischen Schätzfehlers LEV(v,m) im (v,m)-ten Unterblock

LEV(v,m) =
1

Ks · Ls

(v+1)Ks∑

k=vKs+1

(m+1)Ls∑

ℓ=mLs+1

(∆(k, ℓ)− ∆̄(v, ℓ))2 (2.46)

und dem mittleren logarithmischen Schätzfehler im v-ten Unterblock und ℓ-ten Rahmen

∆̄(v, ℓ) =
1

Ks

(v+1)Ks∑

k=vKs+1

∆(k, ℓ). (2.47)

Dabei sind M und V jeweils die Anzahl der Unterblöcke entlang der Zeit und Frequenz,
über welche die LEV(v,m) gemittelt wird. Der Wert von LEV(v,m) wird für jedes Zeit-
Frequenz Unterblock ausgerechnet, der in dem Rahmen m ·Ls+1 und in dem Frequenzband
v · Ks + 1 beginnt und die Länge Ls = 2Ks Rahmen und Ks Frequenzbänder beinhaltet.
Je größer der Wert von LEV ist, desto mehr Artefakte, wie z. B. musical tones, sind im
prozessierten Signal vorhanden [TTM+11]. Alternativ könnte man für die Bewertung der
Schätzfehlervarianz auch eine globale Varianz des logarithmischen Schätzfehlers ∆(k, ℓ)
wie in [Yu09] verwenden.

Obwohl bei der Bewertung der Schätzer das LEM-Maß höhere Priorität als LEV hat, ist
die Berechnung von LEV von großer Bedeutung. Weisen zwei Schätzer ähnliche LEM-Werte
auf, soll der Schätzer mit den kleineren LEV-Werten bevorzugt werden [TTM+11]. Man
beachte, dass für die beiden Fehlermaße LEM und LEV gilt: kleinere Werte bedeuten bessere
Leistungsfähigkeit des Schätzers. Der Vollständigkeit halber soll an dieser Stelle erwähnt
werden, dass in den Untersuchungen dieser Arbeit neben den Maßen LEM und LEV auch
andere Fehlermaße für die Bewertung der Schätzer verwendet werden, die in den jeweiligen
Kapiteln auch kurz beschrieben werden.

Ein weiterer Punkt, der bei der Bewertung der RLDS-Schätzung betrachtet werden muss,
ist die Wahl der Referenz λD(k, ℓ), von der unklar ist, wie sie in einer konkreten Anwendung
berechnet werden soll, selbst wenn der aktuelle Wert der momentanen spektralen Leistung
|D(k, ℓ)|2 eines Störsignals vorliegt [Mar01, GH11]. Eine Möglichkeit, die in der Literatur
für die Berechnung der Referenz λD(k, ℓ) vorgeschlagen wird, ist die Glättung der aufein-
ander folgenden Werte |D(k, ℓ)|2 in jedem Frequenzband entlang der Zeitachse mit einem
infinite impulse response (IIR) Filter erster Ordnung:

λD(k, ℓ) = αD · λD(k, ℓ− 1) + (1− αD) · |D(k, ℓ)|2, (2.48)

wobei αD ∈ [0; 1] eine festgelegte Glättungskonstante ist. Diese nimmt häufig den Wert von
αD = 0.9 wie in [Mar01,HJH08,EH08,HHJK09,HHJ10,TTM+11] oder von αD = 0.95 wie
in [Coh03] an. Obwohl die Glättungskonstanten hier etwas unterschiedlich sind, stehen sie
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eigentlich für die rekursive Glättung mit sehr ähnlichen Verfolgungsgeschwindigkeiten von
jeweils vP ≈ 28.6 dB/s und vP ≈ 27.8 dB/s, siehe Anhang A. Dabei muss man beachten,
dass je näher die Werte der Glättungskonstante zu 1 sind, desto glatter ist der Verlauf der
Referenzwerte, aber auch desto größer die Latenz, die durch die Glättung (2.48) hervorge-
rufen wird. Mit steigendem α sinkt die Verfolgungsgeschwindigkeit laut (A.10). Das Vor-
handensein der Latenz macht allerdings die Referenz parteiisch, denn RLDS-Schätzer mit
einer ähnlichen Latenz werden in diesem Fall bevorzugt11. Um dieses Bevorzugen zu ver-
meiden, kann zum einen die Berechnung der Fehlermaße angepasst werden, wie in Kap. 7
gezeigt wird. Zum anderen kann die Referenz antikausal geglättet somit verzögerungsfrei
berechnet werden, wie dies in Abschnitt 7.3 der Fall ist. Oder man verwendet die Refe-
renz λD(k, ℓ) = |D(k, ℓ)|2, wie in Abschnitt 5.4 und in Abschnitt 6.4, was mit αD = 0
einhergeht. Diese Referenzwahl kommt in der Bewertung der RLDS-Schätzer durchaus vor
[SA05, YS05, KSS06, GKR12].

Neben LEM- und LEV-Maßen werden im Rahmen dieser Arbeit noch zwei weitere objek-
tive Fehlermaße zur Bewertung der RLDS-Schätzung verwendet: das root mean square error
(RMSE) Maß aus Unterabschnitt 7.2.2 und das spektrale Distanzmaß (engl. spectral distan-
ce measure, SDM) aus Abschnitt 5.4, das in [IS06] zum ersten Mal eingeführt wurde. Man
beachte, dass die objektiven Bewertungsmaße auch zur Optimierung der RLDS-Schätzer
eingesetzt werden können, wie dies in Abschnitt 6.3 der Fall ist.

2.4. Datenbanken für experimentelle Untersuchungen

In den experimentellen Untersuchungen dieser Arbeit wurden die Audiosignale einiger re-
nommierter Datenbanken wie TIMIT, NOISEX-92 und CHiME-3 verwendet, die in diesem
Kapitel kurz beschrieben werden. Während die TIMIT-Datenbank die ungestörten Sprachsi-
gnale beinhaltet, werden die Störsignale aus der NOISEX-92-Datenbank genommen, welche
mit den Störsignalen der RSG-10 und SPIB-Datenbanken verwandt sind. Vereinzelt kommen
auch die Störsignale der SOUND-IDEAS-Datenbank zum Einsatz [Nim92]. In der CHiME-3-
Datenbank sind sowohl die ungestörten Sprachsignale der WSJ0-Datenbank als auch weitere
Störsignale zu finden.

Ungestörte Sprachsignale der TIMIT-Datenbank: Die (Texas Instruments and Massa-
chusetts Institute of Technology, TIMIT) Datenbank war ursprünglich für die Aufgaben der
automatischen Spracherkennung (engl. automatic speech recognition, ASR) entwickelt und
enthält Aufnahmen von insgesamt 630 Sprechern der 8 Dialekte des amerikanischen Eng-
lisch, die jeweils 10 phonetisch reiche Sätze gesprochen haben [FDGM86]. Zu jedem ge-
sprochenen Satz liegen vier Arten der Dateien vor: das akustische Sprachsignal, der in die-
sem Signal gesprochene Satz, sowie die zeitlich-gelabelte Transkriptionen von gesprochenen
Wörtern und Phonemen. Somit ist die Datenbank für unterschiedliche akustisch-phonetische
Untersuchungen sehr gut geeignet [LKS89]. Ausgezeichnet durch eine große Anzahl an
Sprechern beinhalten Audioaufnahmen der TIMIT-Datenbank auch eine bemerkenswerte
Anzahl von 2342 verschiedenen Sätzen, von denen zwei sogenannte Kalibrierungssätze von
allen Teilnehmern gesprochen werden mussten12. Ein Satz der TIMIT-Datenbank beinhaltet

11Wie in Abschnitt 3.1 gezeigt wird, kommt die sogenannte ausgangsseitige Glättungstechnik häufig zum Ein-
satz in der RLDS-Schätzung. Diese Technik sorgt für eine bestimmte Latenz der RLDS-Schätzwerte.

12Die Kalibrierungssätze ’She had your dark suit in greasy wash water all year’ und ’Don’t ask me to carry an
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durchschnittlich etwa 8.2 Wörter und dauerte dementsprechend nur einige wenigen Sekun-
den [Byr94]. Während der Anteil der männlichen Sprecher etwa 70% beträgt, beläuft sich
der Anteil der Sprecherinnen auf nur etwa 30%. Die Aufzeichnungen wurden unter sehr gu-
ten akustischen Bedingungen mit Hilfe eines Nahsprechmikrofons aufgenommen mit einem
SNR von etwa 30 dB [ZSG90]. Obwohl man die ursprünglichen Sprachsignale mit der Ab-
tastrate von 20 kHz aufgezeichnet hat, wurden sie für die Transkription auf die Abtastrate
von 16 kHz umgesetzt und auch so anschließend auf einer CD-ROM (engl. compact disc
read-only memory) veröffentlicht, die in [GLF+93] ausführlich beschrieben wird. Obwohl
die Signale der TIMIT-Datenbank in einen Trainingsset und einen Testset aufgeteilt sind,
werden im Rahmen dieser Arbeit nur die Trainingsdaten verwendet.

Störsignale der RSG-10-, NOISEX-92- und SPIB-Datenbanken: Die Störsignale der
weit verbreiteten NOISEX-92-Datenbank haben ihren Ursprung in der weniger bekann-
ten RSG-10-Datenbank, die am holländischen TNO Institute of Perception von einer For-
schungsgruppe (engl. Research Study Group, RSG) für Sprachsignalverarbeitung zusam-
mengestellt wurde [SG88]. Die RSG-10-Datenbank beinhaltet insgesamt Störsignale von
24 unterschiedlichen Störarten, die sowohl künstliche stationäre Signale als auch hochgradig
nichtstationäre Signale repräsentieren. Die letzten Signalaufnahmen wurden während be-
stimmter Militäraktionen aufgezeichnet. Von den Störsignalen der RSG-10-Datenbank wur-
den Signale von 8 Störarten für die Verwendung in der NOISEX-92-Datenbank ausgewählt,
die für ASR Aufgaben in gestörten Umgebungen entwickelt wurde [VS93]. Bei der Vermark-
tung der NOISEX-92-Datenbank wurden allerdings alle Störsignale der RSG-10-Datenbank
mitgeliefert, die man dann als Störsignale der NOISEX-92-Datenbank bezeichnete. Gleich-
zeitig startete an der Rice University ein Projekt zur Erstellung einer öffentlich zugänglichen
kostenlosen Datenbanken für die Sprachsignalverarbeitung mit dem Namen Signal Proces-
sing Information Base (SPIB) [JS93]. Im Rahmen dieses Projektes entstand unter anderem
die SPIB-Datenbank für Störsignale, welche folgende 15 Störarten der RSG-10-Datenbank
repräsentierten: babble, buccaneer1, buccaneer2, destroyerengine, destroyerops, f16, facto-
ry1, factory2, hfchannel, leopard, m109, machinegun, pink, volvo, white13. Diese Signale,
die man auch häufig als NOISEX-92 Daten bezeichnet, werden in den experimentellen Un-
tersuchungen dieser Arbeit verwendet. Da die Signale ursprünglich mit der Abtastrate von
19.98 kHz aufgezeichnet wurden, werden sie für die Verwendung gemeinsam mit den unge-
störten Sprachsignalen der TIMIT-Datenbank auf die Abtastrate von 16 kHz umgesetzt. Im
Unterschied zu den relativ kurzen Signalen der TIMIT-Datenbank sind alle Störsignale der
SPIB-Datenbank 235 s lang.

Um das Verhalten der Systeme zur Sprachsignalentstörung in Umgebungen mit unter-
schiedlicher Störbelastung zu untersuchen, sollen die ungestörten Sprachsignale der TIMIT-
Datenbank s(n) und die Störsignale der SPIB-Datenbank d(n) entsprechend (2.1) additiv
überlagert werden. Da viele Verfahren zur RLDS-Schätzung (wie z. B. in [Mar94, Mar01])
eine gewisse Anlaufphase benötigen, bevor sie imstande sind, reguläre Schätzwerte berech-
nen zu können, werden kurze Aufnahmen der TIMIT-Datenbank zur längeren Sprachsigna-
len von eins, zwei oder drei Minuten zusammengesetzt. Somit befinden sich die RLDS-
Schätzer zu Beginn einer neuen Äußerung bereits im eingeschwungenen Zustand (die aller-

oily rag like that’ kommen in der Datenbank sehr häufig vor und weisen durchschnittliche Dauer von etwa
2.7 s auf [Byr94]. Die Untersuchungen dieser Sätze zeigten, dass Männer schneller als Frauen sprachen.

13Zum Zeitpunkt der Verfassung dieser Arbeit waren die erwähnten Störsignale der SPIB-Datenbank immer
noch frei zugänglich und zwar unter http://spib.linse.ufsc.br/noise.html.

http://spib.linse.ufsc.br/noise.html
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erste Äußerung ausgenommen). Um die Anteile der männlichen und der weiblichen Spre-
cher in den Sprachdaten anzugleichen, werden die langen Sprachsignale jeweils für weibli-
che und männliche Sprecher generiert. Anschließend werden die gleich langen Signale s(n)
und d(n) entsprechend dem globalen eingangsseitigen SNR zu den gestörten Sprachsigna-
len y(n) aufaddiert. Ein Vorteil der Erzeugung von solchen künstlich generierten gestörten
Sprachsignalen ist die Möglichkeit, die zu entwickelnden Schätzer unter kontrollierten Be-
dingungen zu untersuchen und bei Bedarf zu optimieren. Allerdings, unabhängig von der
Vielfalt der künstlich generierten Daten, gibt es immer noch keine hundertprozentige Garan-
tie, dass die Verfahren auf den Daten, die sie in der Entwicklungsphase nicht gesehen haben,
genauso gut funktionieren.

Signale der CHiME-3-Datenbank: Von den Daten der dritten (engl. computational hea-
ring in multisource environments, CHiME) Datenbank werden im Rahmen dieser Arbeit nur
die Daten des sogenannten isolated simulated development Datensatzes verwendet, die in
vier verschiedenen Störumgebungen vorliegen: in einem Bus (bus) in einer Cafeteria (caf ),
in einer Fußgängerzone (ped) und auf einer Straße (str) [BMVW15]. Die Tatsache, dass hier
neben den gestörten Sprachsignalen y(n) auch Signale s(n) und d(n) separat zu finden sind,
ermöglicht die erwünschte Bewertung der Leistungsfähigkeit eines Systems zur Sprachsi-
gnalentstörung. Die Sprachaufforderungen dieser Daten stammen aus der (engl. Wall Street
Journal, WSJ0) Datenbank [GGPP07]. Von jedem der vier Sprecher (zwei weiblich und zwei
männlich) liegen jeweils 410 unterschiedliche kurze Äußerungen vor. Da die gesamte Dau-
er der Sprachmaterialien 2.88 h beträgt, liegt die durchschnittliche Dauer einer Äußerung
bei etwa 6.32 s. Die Daten wurden mit Hilfe eines Tablets mit 6 Mikrophonen aufgezeich-
net, von denen die Signale des 5. Mikrophons für eine einkanalige Sprachsignalverarbeitung
ausgewählt wurden. Alle Signale sind bereits mit 16 kHz abgetastet und weisen einen durch-
schnittlichen globalen SNR von etwa 5.8 dB und einen breitbandigen MOS-LQOWB-Wert
von 1.27 auf. Somit sind die CHiME-3-Daten stark verrauscht und dementsprechend heraus-
fordernd für eine Entstörung in einem System.

Bei einer Verarbeitung von kurzen Sprachsignalen der CHiME-3-Datenbank kann die An-
laufphase der verwendeten RLDS-Schätzer dadurch gewährleistet werden, dass der Anfang
jeder Äußerung (z. B. der Dauer von 1 s) vor dem Beginn dieser Äußerung rückwärts abge-
spielt wird und so einem RLDS-Schätzer präsentiert wird. Die auf diesem künstlich ange-
hängten Signalstück berechneten RLDS-Schätzwerte werden anschließend einfach verwor-
fen und fließen somit nicht in die Bewertung der Leistungsfähigkeit ein. Man beachte, dass
diese Manipulation der Signale nur möglich ist, weil die zu verarbeitenden Sprachsignale
aus den Datenbanken stammen und bereits vor der Signalverarbeitung in voller Länge im
Systemspeicher vorliegen14.

14Sonst, beim Einsatz auf einem Gerät zur Sprachsignalverarbeitung (wie z. B. einem Hörgerät) gibt es eine
kurze Anlaufphase nur beim Einschalten des Gerätes, was der Verarbeitung von langen Signalen einer
Datenbank entsprechen würde, wie dies bei den zusammengesetzten TIMIT-Daten der Fall ist.
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Nachdem die Grundlagen für Systeme zur spektralen Sprachsignalentstörung in Kap. 2 ge-
legt wurden, werden in diesem Kapitel verschiedene Verfahren erläutert, wie die Bausteine
solcher Systeme konkret realisiert werden. Von einer bunten Palette der modernen RLDS-
Schätzer werden in Abschnitt 3.1 zehn ausgewählte Schätzverfahren detailliert beschrie-
ben. Dabei kristallisieren sich fünf verschiedene Grundtechniken heraus, die in der RLDS-
Schätzung verfahrensübergreifend verwendet werden. In Abschnitt 3.2 werden anschließend
spektrale Filterfunktionen der generalisierten Sprachsignalentstörung vorgestellt, die ent-
weder mit Hilfe von generalisierten spektralen Amplituden hergeleitet werden oder auf ei-
ner statistischen Modellierung mit den generalisierten Verteilungsdichten basieren. Da das
Decision-Directed Verfahren als ein a priori SNR-Schätzer in der überwiegenden Mehr-
heit von Systemen eingesetzt wird, wird es in Abschnitt 3.3 ausführlich vorgestellt. Neben
seinen zahlreichen Modifikationen werden hier auch einige alternative Verfahren zur a prio-
ri SNR-Schätzung präsentiert. Im nächsten Abschnitt 3.4 werden verschiedene Verfahren
zur Berechnung der Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit beschrieben. Dabei wird der Schwer-
punkt auf die Verfahren gelegt, welche die Korrelationen zwischen den benachbarten Zeit-
Frequenz-Punkten berücksichtigen, die in den Sprachsignalen zwangsläufig vorhanden sind.
Zum Schluss in Abschnitt 3.5 wird auf den Einsatz von tiefen neuronalen Netzen eingegan-
gen, die in letzter Zeit zunehmend für spektrale Sprachsignalentstörung eingesetzt werden.

3.1. Schätzung der spektralen Rauschleistungsdichte

Groß ist die Vielfalt der ausgeklügelten Verfahren zur zuverlässigen Schätzung der spektra-
len Rauschleistungsdichte aus den einkanaligen Audioaufnahmen. Verschieden sind auch ih-
re Ansätze, um das große Ziel zu erreichen: eine robuste RLDS-Schätzung in der Gegenwart
einer akustischen, in der Regel nichtstationären Störung. Diese Aufgabe ist sehr anspruchs-
voll, denn eine der grundlegendsten Annahmen, die bei der Herleitung der Rauschschätzer
gemacht wird, ist die Stationarität (oder Quasi-Stationarität) der Störung. Und da diese An-
nahme von den nichtstationären Störungen eindeutig verletzt wird, geht die Suche nach den
effizienten und leistungsfähigen RLDS-Schätzern weiter.

Weist eine nichtstationäre Störung eine besondere Eigenschaft auf, die sie vom Sprach-
signal unterscheidet, wird diese Eigenschaft gerne dazu genutzt, die Störung im gestörten
Signal zu finden, um sie anschließend aus dem Signal zu entfernen. Ein Beispiel dafür sind
die sogenannten transienten Störungen, die kurzzeitig und breitbandig sind wie Tastaturge-
klapper, Geräusche einer tickenden Uhr, Türklopfen u. a.. Solche Störungen treten lokal im
Spektrogramm des gestörten Signals auf und haben eine ihnen eigene Dynamik, die sie von
einem Sprachsignal unterscheiden lässt. In [HDTC12] wird z. B. die Kurzzeitigkeit der tran-
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sienten Ereignisse verbunden mit einem plötzlichen Anstieg und anschließendem Abfall des
Signalpegels dafür genutzt, die Rauschleistungsdichte dieser Ereignisse zu schätzen. Dafür
wird ein separater Rauschschätzer entwickelt, der nur darauf ausgerichtet ist, das LDS der
transienten Ereignisse im gestörten Sprachsignal zu bestimmen. In [SMP13] wird sogar die
Phase des gestörten Signals analysiert, um transiente Störungen zu finden, denn ein transien-
tes Ereignis ist im Zeitbereich impulsartig und erzwingt somit im Signalspektrum kurzzeitig
eine linear ansteigende Phase. In [TCG13] wird der Wiederholungscharakter der transienten
Störungen ausgenutzt, um das LDS des abrupten Teils dieser Ereignisse im Rahmen einer
sogenannten nicht-lokalen Filterung besser zu schätzen.

Die nichtstationären Hintergrundstörungen weisen allerdings nicht immer solche beson-
deren Eigenschaften auf wie die transienten Ereignissen. Dabei kommen sie überall vor: in
einem Cafe, auf der Straße, an einem Arbeitsplatz oder auch Zuhause. Sie haben ähnliche
Dynamik wie ein Sprachsignal oder weisen vergleichbare Korrelationseigenschaften auf, und
doch sind sie in einem Sprachsignal als Störung einzuordnen. Die RLDS-Schätzverfahren,
die sich mit solchen Störungen beschäftigen, müssen entweder mit Hilfe eines internen SPP-
Schätzers zuverlässig unterscheiden können, welche Zeit-Frequenz-Punkte vom Sprachsi-
gnal und welche von der Störung dominiert werden, oder sie müssen auf andere Techniken
zurückgreifen, die ganz ohne SPP-Schätzung auskommen, die in einer Anwendung immer
fehlerbehaftet ist.

3.1.1. Einige konventionelle Schätzverfahren

Eine Reihe von modernen Verfahren zur LDS-Schätzung der Hintergrundstörungen werden
in [TTM+11] hinsichtlich ihrer Leistungsfähigkeit verglichen. Dabei kommen 8 unterschied-
liche Rauschschätzer zum Einsatz [Mar01, CB01a, Coh03, FRB07, HJH08, KPC09, Yu09,
HHJ10], die in Gegenwart unterschiedlicher Störungen ausgewertet werden. Die Studie un-
tersucht diese Schätzer hinsichtlich des mittleren logarithmischen Schätzfehlers LEM und
der mittleren Varianz des logarithmischen Schätzfehlers LEV. Zwei weitere erwähnenswer-
te RLDS-Schätzer sind in [Hir93, HE95] und [GH11, GH12] zu finden. Im Weiteren werden
diese zehn RLDS-Schätzer in der chronologischen Reihenfolge genauer betrachtet.

1. VAD-RA: Das erste Verfahren zur RLDS-Schätzung wird in [Hir93] eingeführt und
in [HE95] in einem ASR-System eingesetzt. Eine RLDS-Schätzung wird hier in jedem Fre-
quenzband in zwei Schritten ausgerechnet. Im ersten Schritt wird im Rahmen einer voice
activity detection (VAD) in einem Vergleich mit einer Schwelle eine einfache harte Ent-
scheidung zwischen den binären Werten 0 oder 1 getroffen, ob der aktuelle Zeit-Frequenz-
Punkt vom ungestörten Sprachsignal jeweils dominiert wird oder nicht1. Liegt ein VAD-
Schätzwert gleich 0 vor, sodass Y (k, ℓ) ≈ D(k, ℓ) vermutet wird, wird das Spektrogramm
des verrauschten Signals |Y (k, ℓ)|2 mit einer rekursiven Mittelung (engl. recursive avera-
ging, RA) erster Ordnung wie in (2.47) mit einer festgelegten Glättungskonstante gefil-
tert und als RLDS-Schätzwert λ̂D(k, ℓ) ausgegeben. Resultiert die VAD-Entscheidung in 1,
wird die zeitliche Glättung außer Kraft gesetzt und der RLDS-Schätzwert konstant gehalten
λ̂D(k, ℓ) = λ̂D(k, ℓ−1). Das Verfahren ist somit sehr recheneffizient, hat nur zwei Parameter
(der eine fließt in die Berechnung des Schwellenwertes ein und der andere ist die Glättungs-
konstante) und wird im Weiteren als VAD-RA-Schätzer bezeichnet. Die Schwäche des VAD-

1Im Rahmen dieser Arbeit wird eine VAD im Zeit-Frequenz-Bereich definiert. Man beachte, dass eine VAD
alternativ auch im Zeitbereich definiert werden kann.
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RA-Schätzers ist seine direkte Abhängigkeit von der einfach ausgelegten VAD-Komponente,
die in einer Realisierung zu fehlerbehafteten RLDS-Schätzwerten führen kann.

2. OSMS: Ein RLDS-Schätzer, der ohne VAD-Komponente auskommt, ist das Minimum
Statistics (MS) Verfahren, dessen erste Realisierung in [Mar94] vorgestellt wird. Viel be-
kannter ist jedoch seine Weiterentwicklung aus [Mar01]. Die beiden Verfahren nutzen die
Tatsache aus, dass das LDS des gestörten Sprachsignals regelmäßig auf das Niveau des
LDS des Störsignals absinkt. Dies geschieht in den zahlreichen Zeit-Frequenz-Punkten ohne
Sprachaktivität, die jedoch im Rahmen der beiden Verfahren nicht explizit geschätzt werden
muss. Der aktuelle minimale Wert des LDS des Störsignals wird in jedem Frequenzband
durch eine kausale Minimumsuche bestimmt, die über die geglätteten LDS-Werte des ge-
störten Signals der letzten Sekunde durchgeführt wird. Die Länge des kausalen Fensters
für die Minimumsuche wird so gewählt, dass die maximale erwartete Dauer der Sprach-
aktivität von diesem Fenster überbrückt wird. Somit ist sichergestellt, dass im Suchfenster
immer Zeit-Frequenz-Punkte vorhanden sind, die vom Störsignal dominiert werden. Die ge-
suchte mittlere Rauschleistungsdichte wird aus den resultierenden Minimalwerten durch die
Biaskorrektur ausgerechnet, die von den statistischen Eigenschaften der Minimalwerte ab-
hängt (daher rührt auch der Name des Verfahrens). Während in [Mar94] die vorgeschlage-
nen Parameter für die rekursive Glättung und für die Biaskorrektur zeitinvariant sind, wird
in [Mar01] eine optimale Glättungskonstante und eine ausgeklügelte Biaskorrektur vorge-
schlagen, die zu zeitvarianten Parametern führen. Von der Leistungsfähigkeit her wird das
MS-Verfahren vom optimally smoothed MS (OSMS) Verfahren aus [Mar01] in den Schatten
gedrängt. Das OSMS-Verfahren genießt daher große Popularität, wird jedoch häufig auch als
MS-Verfahren bezeichnet wie in [HJH08], [Yu09] oder [HHJ10]. Das OSMS-Verfahren hat
prinzipiell einen einzigen Parameter - die Länge der Fenster für die Minimumsuche2. Ein
offensichtlicher Nachteil der beiden Verfahren besteht allerdings darin, dass sie nicht schnell
genug auf einen steigenden Pegel des Störsignals reagieren, was in der kausalen Minimum-
suche begründet ist. Außerdem ist zu erwähnen, dass die in [Mar01] empfohlene Glättung
nur im MMSE-Sinne optimal ist. Diese Tatsache wird in Kap. 5 noch ausführlich diskutiert.

3. MCRA: Während die rekursive Glättung des OSMS-Verfahrens ausschließlich der Mi-
nimumsuche dient, wird sie im (engl. minima controlled recursive averaging, MCRA) Ver-
fahren aus [CB01a] direkt für die Berechnung der resultierenden Schätzwerte der Rauschleis-
tungsdichte eingesetzt, wie dies auch beim VAD-RA-Verfahren der Fall ist. Dabei wird die
zeitvariante Glättungskonstante durch eine Vorstufe gesteuert, in der die Sprachpräsenzwahr-
scheinlichkeit geschätzt wird. Nimmt die SPP im aktuellen Zeit-Frequenz-Punkt den Wert 1
an, wird die Glättungskonstante auch auf den Wert 1 gesetzt und somit die Rauschleistungs-
dichte auf dem zuletzt vom MCRA-Verfahren geschätzten Wert gehalten. Sinkt die SPP, darf
auch die Glättungskonstante kleinere Werte annehmen, jedoch nicht kleiner als eine vorge-
gebene Konstante von 0.95. Das bedeutet, die Verfolgungsgeschwindigkeit vP dieser Glät-
tung bleibt kleiner als etwa 27.8 dB/s. Die SPP des MCRA-Verfahrens wird in der Vorstufe
mit den vier folgenden Schritten geschätzt. Im ersten Schritt werden zunächst die aktuellen
Werte des LDS des gestörten Signals entlang der Frequenzachse mit einem kurzen finite im-
pulse response (FIR) Filter und anschließend entlang der Zeitachse mit einer zeitinvarianten
Glättungskonstante von 0,8 rekursiv geglättet, was einer hohen Verfolgungsgeschwindigkeit

2Im Rahmen einer effizienten Realisierung der kausalen Minimumsuche, die in [Mar94, Mar01] vorgestellt
wird, wird das NMS lange Fenster für Minimumsuche in UMS Unterfenster der Länge VMS aufgeteilt. Je
nach der Fensterlänge NMS müssen beim OSMS-Verfahren beide Parameter UMS und VMS gewählt werden.
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von etwa vP = 121 dB/s entspricht. Die Glättung entlang der Frequenzachse hat zum Ziel,
die Korrelationen eines Sprachsignals entlang der Frequenz auszunutzen. Im zweiten Schritt
wird ähnlich wie beim OSMS-Verfahren eine Minimumsuche über die vergangenen Werte
des geglätteten LDS des gestörten Signals durchgeführt. Im dritten Schritt wird zunächst
das Verhältnis vom aktuellen Wert des geglätteten LDS des gestörten Signals zum Ergeb-
nis der Minimumsuche ausgerechnet und anschließend mit einer vorgegebenen Schranke
verglichen. Ist das ausgerechnete Verhältnis größer als die Schranke, wird ein Indikator der
Sprachpräsenz auf 1 und sonst auf 0 gesetzt. Im letzten vierten Schritt werden die SPP-Werte
über die rekursive Glättung der berechneten Indikatorwerte mit einer weiteren zeitinvarianten
Glättungskonstante von 0,2 berechnet, die mit einer sehr hohen Verfolgungsgeschwindigkeit
von etwa vF = 1.75 dB/ms einhergeht. Die vielen Berechnungsschritte sorgen für die relativ
große Anzahl von insgesamt 6 Parametern des MCRA-Verfahrens, die heuristisch gewählt
werden. Im Vergleich zum OSMS-Verfahren reagiert der MCRA-Rauschschätzer schneller
auf den steigenden Rauschpegel, denn seine Minimumsuche beeinflusst nur die Steuerung
der Glättungskonstante der ausgangsseitigen Glättung. Sonst dient der MCRA-Schätzer als
ein Ausgangspunkt für die Entwicklung einiger weiteren MCRA-basierten Verfahren.

4. IMCRA: Der improved MCRA (IMCRA) Rauschschätzer aus [Coh03] ist eine Weiter-
entwicklung des MCRA-Verfahrens. Dabei wird das IMCRA-Verfahren im Vergleich zum
MCRA-Verfahren wie folgt verbessert: die Minimumsuche während der Sprachaktivität, das
Schätzen von SPP und die Reduzierung des mittleren Schätzfehlers [Coh03]. Dafür wird
die Vorstufe zur Schätzung von SPP in zwei Iterationsschritten realisiert. In der ersten Ite-
ration wird zunächst die grobe SPP berechnet, um die Zeit-Frequenz-Punkte zu finden, in
denen das Sprachsignal mit hoher spektralen Leistungsdichte vorliegt. Diese Zeit-Frequenz-
Punkte werden aus der Signalverarbeitung der Vorstufe in der zweiten Iteration herausge-
nommen, denn sie erschweren nur das Schätzen der Rauschleistungsdichte. Dadurch wird
die Suche des aktuellen minimalen Wertes der Rauschleistungsdichte robuster, sodass man
kürzere Fenster der Minimumsuche und kleinere Konstanten für die rekursive zeitliche Glät-
tung verwenden kann, die vor der Minimumsuche ausgeführt wird. Somit verbessern sich
auch die Verfolgungseigenschaften des Schätzers in der Anwesenheit des nichtstationären
Rauschens. Die stabilere Minimumsuche der zweiten Iteration führt außerdem zur feineren
SPP-Schätzung, die im [Coh03] basierend auf der statistischen Modellierung vorgeschlagen
wird. Außerdem wird ein analytischer Ausdruck für die Berechnung des Biaskompensati-
onsfaktors des Rauschschätzers gefunden, der mit den statistischen Eigenschaften des SPP-
Schätzers der zweiten Iteration einhergeht. Die zusätzlichen Arbeitsschritte des IMCRA-
Verfahrens führen zwar zur besseren Leistungsfähigkeit des Verfahrens im Vergleich zum
MCRA-Schätzer, verdoppeln allerdings zugleich die Anzahl der einzustellenden Parameter
und verkomplizieren somit seine Parametrisierung.

5. EMCRA: Da die robuste Minimumsuche mit der einfachen rekursiven Glättung im
Rahmen der Schätzung der Rauschleistungsdichte elegant kombiniert werden kann, greifen
auch weitere Entwickler dieses Konzept in ihren Forschungsarbeiten auf. Ein weiteres Bei-
spiel dafür ist das enhanced MCRA (EMCRA) Verfahren aus [FRB07], das eine Antwort
auf die Frage sucht: wie man das Fenster der Minimumsuche verkleinert, um dadurch die
Verfolgungseigenschaft des Rauschschätzers im nichtstationären Rauschen zu verbessern,
ohne dabei die Zeit-Frequenz-Punkte mit schwachem LDS des Sprachsignals fälschlicher-
weise als Punkte mit Sprachabwesenheit zu deklarieren. Dies ist unerwünscht, denn in diesen
Zeit-Frequenz-Punkten wird das Sprachsignal unterdrückt, was zur unerwünschten Verzer-
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rungen im Sprachsignal führt. Also schlägt [FRB07] zwei Verbesserungsvorschläge zum
MCRA-Verfahren vor. Die erste Verbesserung betrifft die Realisierung der Minimumsuche
mit überlappenden Fenstern, die dafür sorgt, dass die Rauschleistungsdichte mit kleinerer
Verzögerung berechnet wird. Die zweite Verbesserung ist heuristischer Art und führt einen
zusätzlichen Steuerungsparameter ein, der ähnlich wie beim IMCRA-Verfahren dafür sorgt,
dass die Rauschleistungsdichte während der Zeit-Frequenz-Punkten mit relativ starker LDS
nicht aktualisiert wird.

6. SNT: Das subspace noise tracking (SNT) Verfahren in [HJH08] basiert auf einer Ei-
genwertzerlegung der Kovarianzmatrix, die aus den komplexwertigen STFT-Koeffizienten
des gestörten Signals berechnet wird. Diese Kovarianzmatrix wird aus den Kurzzeitspektren
berechnet, die zunächst mittels einer Transformation weiß gemacht werden. Durch dieses
Weißmachen werden allerdings nur die Korrelationen der Kurzzeitspektren eliminiert, die
durch die STFT hervorgerufen werden. Die dafür notwendige Transformationsmatrix wird
im Vorfeld zur Signalverarbeitung heuristisch ausgerechnet und zwar in Experimenten mit
weißem Rauschen. Somit wird im Verfahren angenommen, dass die Korrelationen des Stör-
signals im Vergleich zu den Korrelationen, die durch die STFT bedingt sind, vernachläs-
sigt werden können. Die resultierende Kovarianzmatrix wird mit Hilfe der Eigenwertzer-
legung in zwei orthogonale Untermatrizen aufgeteilt, die jeweils die Räume mit und ohne
Sprachsignal repräsentieren. Die Eigenwerte der letzten Untermatrix werden für die Schät-
zung der Rauschleistungsdichte verwendet und zwar auch in den Zeit-Frequenz-Punkten mit
Sprachaktivität. Die Schätzung der Dimension der Untermatrix ohne Sprachsignal ist die
Kernkomponente des SNT-Verfahrens. Da der resultierende Rauschschätzer biasbehaftet ist,
wird eine Biaskompensation benötigt. Der dafür notwendige Biaskompensationsfaktor wird
heuristisch bestimmt. Zusätzlich werden die RLDS-Schätzwerte mittels einer Rekursions-
gleichung wie in (2.47) mit einem adaptiven Glättungsfaktor geglättet. Damit die RLDS-
Schätzung auch in Anwesenheit von deterministischen Komponenten im Störsignal gut funk-
tioniert, wird außerdem eine Minimumsuche ähnlich wie beim MS-Verfahren durchgeführt.
Die große Stärke des SNT-Verfahrens ist seine Fähigkeit das LDS des Störsignals auch wäh-
rend der Sprachaktivität zu schätzen. Das SNT-Verfahren erreicht eine gute Leistungsfähig-
keit in Gegenwart der nichtstationären Störung, benötigt allerdings dafür eine Trainigsphase
und ist aufgrund der Eigenwertzerlegung, die in jedem Zeit-Frequenz-Punkt ausgeführt wer-
den muss, sehr rechenintensiv.

7. MCRA-MAP: Das MCRA-Verfahren unterstützt vom maximum a posteriori (MAP)
Schätzer aus [KPC09] greift einen Schwachpunkt des MCRA-Verfahrens hinsichtlich der
SPP-Schätzung auf und versucht diesen zu verbessern. Beim MCRA-Verfahren ist es näm-
lich so, dass der Indikator der Sprachpräsenz nur auf Basis der aktuellen Beobachtung aus-
gerechnet wird. Da allerdings das Sprachsignal starke eigene Korrelationen zwischen den
benachbarten Zeit-Frequenz-Punkten aufweist, sollte auch die Umgebung des aktuellen Zeit-
Frequenz-Punktes in die SPP-Schätzung mit einbezogen werden. Und obwohl die erwähnten
Korrelationen im Rahmen des MCRA-Verfahrens durch die rekursive Glättung der Indika-
toren der Sprachpräsenz indirekt berücksichtigt werden, versucht [KPC09] durch die Ver-
wendung einer MAP-basierten Schätzvorschrift eine robustere SPP-Schätzung zu erreichen.
Dabei wird statt der traditionellen MAP-Entscheidungsregel das bedingte MAP-Kriterium
verwendet, in das der SPP-Schätzwert des vorigen Zeit-Frequenz-Punktes als ein a priori
Wissen einfließt. Im Unterschied zum MCRA-Verfahren wird außerdem eine zeitvariante
Entscheidungsgrenze verwendet, die davon abhängig gemacht wird, ob im vorigen Zeit-
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Frequenz-Punkt die Sprachpräsenz vermutet wurde oder nicht. Diese Wahl wird durch die
Dünnbesetztheit des Sprachsignals im STFT-Bereich rechtfertigt, denn der Zustand der Ab-
wesenheit des Sprachsignals wird von einem Zeit-Frequenz-Punkt zum nächsten nur ungern
verlassen, im Vergleich zum Verlassen des Zustandes für die Sprachsignalanwesenheit. Diese
Tatsache führte sowohl zu besseren Ergebnissen bei der SPP-Schätzung als auch zur besseren
RLDS-Schätzung. Als Folge davon wird eine höhere Qualität der entstörten Sprachsignale
insbesondere in Gegenwart der Störungen mit gemäßigter Instationarität registriert.

8. MMSE-VAD: Im Rahmen des MMSE-Verfahrens von Yu aus [Yu09] wird die Amplitu-
de der STFT-Koeffizienten des Störsignals in einem Zeit-Frequenz-Punkt mit einer Rayleigh-
Verteilung modelliert. Die a posteriori Verteilung dieser Amplitude, gegeben die STFT-
Koeffizient des gestörten Signals im selben Zeit-Frequenz-Punkt, ist dann eine Rice-Vertei-
lung [Ric48]. Daraus kann ein momentaner MMSE-Schätzwert der Rauschleistungsdichte
berechnet werden, der sowohl vom a priori als auch vom a posteriori SNR abhängt, die zu-
nächst unbekannt sind und im Rahmen des Verfahrens geschätzt werden müssen. Während
das a priori SNR mit Hilfe des DD-Verfahrens aus [EM84] berechnet wird, wird die Rausch-
leistungsdichte über eine rekursive Glättung der momentanen MMSE-Schätzwerte mit einem
konstanten Glättungsparameter von 0,96 berechnet, die einer Verfolgungsgeschwindigkeit
von etwa vP = 22.2 dB/s entspricht. Um eine Überschätzung der Rauschleistungsdichte
zu vermeiden, die der fehlerhaften Schätzung des a priori SNR geschuldet ist, die bei den
sogenannten onsets des Sprachsignals verstärkt auftritt, wird der MMSE-Schätzwert samt
der rekursiven Glättung nur in den Zeit-Frequenz-Punkten ausgerechnet, in denen das LDS
des gestörten Signals nicht all zu sehr von der zuletzt geschätzten Rauschleistungsdichte
unterscheidet. Wird im aktuellen Zeit-Frequenz-Punkt einen plötzlichen Anstieg der Signal-
leistung beobachtet, der eine heuristisch definierte Schranke übersteigt, wird die geschätzte
Rauschleistungsdichte konstant gehalten. Aufgrund der zuletzt erwähnten Modifikationen
verliert der MMSE-Schätzer seine Erwartungstreue und bedarf einer Biaskompensation, die
vor der ausgangsseitigen Glättung durchgeführt werden kann. Im Rahmen dieser Arbeit al-
lerdings verzichten wir auf die Biaskompensation, denn sie wird in [Yu09] als nicht obligato-
risch angesehen. Das resultierende Verfahren ist recheneffizient, leistungsfähig und einfach
zu parametrisieren, beinhaltet jedoch Heuristiken, die nicht für alle Szenarien generalisierbar
sein können.

9. MMSE-BM3: Im MMSE-basierten Rauschschätzer von Hendriks aus [HHJ10] wird
dieselbe statistische Modellierung wie in [Yu09] verfolgt, was auch im gleichen MMSE-
Schätzer der momentanen Rauschleistungsdichte resultiert. Allerdings wird in [HHJ10] im
Unterschied zum [Yu09] eine geschlossene analytische Lösung für die Biaskompensation
vorgestellt, die dadurch ermöglicht wird, dass der Biaskompensationsfaktor für den ML-
Schätzwert des a priori SNR hergeleitet wird. In der Realisierung des Verfahrens kommt aber
auch das DD-Verfahren zum Einsatz. Um die Varianz der MMSE-Schätzwerte der Rausch-
leistungsdichte zu reduzieren, werden die Schätzwerte nach der Biaskorrektur rekursiv mit
einem konstanten Glättungsparameter von 0,8 geglättet, die mit einer relativ hohen Verfol-
gungsgeschwindigkeit von etwa vP = 60.6 dB/s einhergeht. Da die Glättungskonstante einen
relativ kleinen Wert hat, ist der MMSE-Schätzer von Hendriks prinzipiell im Stande, der zeit-
varianten Rauschleistungsdichte zu folgen. Nur in dem Fall eines abrupt steigenden RLDS
kann es zum Erliegen der Verfolgungseigenschaft des Schätzers kommen. Um diesen negati-

3Die Abkürzung BM steht hier für die Techniken der Biaskompensation und der Minimumsuche, die in die-
sem Verfahren zum Einsatz kommen.
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ven Effekt zu vermeiden, wird die Methode des sogenannten Sicherheitsnetzes (engl. safety
net) angewandt, die in [EH08] eingeführt wird. Dabei wird eine aktuelle untere Schranke
für die Rauschleistungsdichte berechnet, unter die der MMSE-Schätzwert nicht fallen darf.
Diese Schranke wird im Rahmen einer Minimumsuche über die vergangenen Werte des ge-
störten Spektrogramms berechnet, die allerdings nicht weiter als 0,8 Sekunden in der Ver-
gangenheit liegen. Somit wird der zurückgefallene MMSE-Schätzwert aufgefangen und in
den Bereich der tatsächlichen Werte der Rauschleistungsdichte gebracht, falls es zum Erlie-
gen der Verfolgungseigenschaft des Schätzers kommen soll. Als Folge entsteht in [HHJ10]
ein robuster Rauschschätzer, der in den experimentellen Untersuchungen in [TTM+11] im
Vergleich zu einigen anderen Rauschschätzern gute Leistungsfähigkeit zeigt.

10. SPP-FP: In [GH11] wird der MMSE-BM-Schätzer aus [HHJ10] analysiert und neu
interpretiert. Daraus entsteht ein RLDS-Schätzer, der fünf Verarbeitungsschritte beinhal-
tet und eine ähnliche Strategie wie der VAD-RA-Schätzer aus [Hir93] verfolgt, allerdings
mit dem Unterschied, dass statt einer harten VAD-Entscheidung eine weiche wertekonti-
nuierliche SPP-Schätzung zum Einsatz kommt, die in der Regel Schätzwerte im Bereich
[0; 1] liefert. Diese wird im ersten Schritt mit Hilfe einer fixierten a priori SNR (engl. fixed
priors, FP) berechnet, die bei der Entwicklung des Schätzers festgelegt (und nicht mehr ge-
schätzt) wird [GBM08]. Wie in [GH11] argumentiert, entsteht dadurch ein erwartungstreuer
RLDS-Schätzer, der weder eine Biaskompensation noch eine Verwendung der safety net
Methode bedarf. Allerdings ist dieser SPP-FP-Schätzer bei kleinen Werten von |Y (k, ℓ)|2
und Unterschätzung von λ̂D(k, ℓ) gefährdet, in einen Stillstand zu geraten4. Um den Still-
stand zu vermeiden, wird die berechnete SPP-Schätzung (ähnlich wie beim MCRA-Schätzer
aus [CB01a]) im zweiten Schritt rekursiv mit der Glättungskonstante 0.9 geglättet, was ei-
ner Verfolgungsgeschwindigkeit von etwa vF = 57.2 dB/s entspricht. Im dritten Schritt be-
kommt der SPP-Schätzwert eine Obergrenze von 0.99, falls die geglättete SPP-Schätzung aus
dem zweiten Schritt denselben Wert überschreitet. Die korrigierten SPP-Schätzwerte werden
im vierten Schritt für die Berechnung der ungeglätteten RLDS-Schätzwerte verwendet. Um
die Schätzfehlervarianz zu reduzieren, die durch eine fehlerbehaftete SPP-Schätzung entste-
hen kann, werden die aus der SPP-Schätzung resultierenden RLDS-Schätzwerte im fünften
Schritt rekursiv mit einer Glättungskonstante 0.8 (geht mit der Verfolgungsgeschwindigkeit
von etwa 60.6 dB/s einher) geglättet, bevor sie an den Ausgang des Schätzers weitergeleitet
werden. Laut den experimentellen Untersuchungen in [GKR12] ist der SPP-FP-Schätzer im
Vergleich zum MMSE-BM-Schätzer zum einen weniger anfällig im Bezug auf die Unter-
schätzung von RLDS und zum anderen recheneffizienter.

An dieser Stelle soll erwähnt werden, dass nur vier der vorgestellten Rauschschätzer
in der Lage sind, das LDS des Störsignals permanent (auch während der Sprachaktivität)
zu schätzen. Das sind das OSMS-Verfahren, das SNT-Verfahren und die beiden MMSE-
Schätzer. Die anderen Rauschschätzer aktualisieren ihre Schätzwerte während der Sprach-
aktivität nicht und halten sie auf dem zuletzt geschätzten Niveau.

3.1.2. Auflistung verwendeter Techniken

Wie die vorhergehenden Ausführungen zeigten, bringen die betrachteten RLDS-Schätzer un-
terschiedliche Komponentenkomplexität mit sich. So benötigen 7 der 10 betrachteten RLDS-

4Dabei liefert die SPP-Schätzung fälschlicherweise eine 1 und signalisiert damit Sprachsignalpräsenz, obwohl
das Sprachsignal eigentlich abwesend ist und die SPP-Schätzung eine 0 ausgeben soll [GH11].
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Schätzer eine eigenständige SPP-Schätzung, die nicht mit dem Baustein 4 des Systems in
Abb. 2.2 verwechselt werden darf. Außerdem machen die beiden MMSE-basierten Schätzer
sogar von einer internen a priori SNR-Schätzung Gebrauch, die sich vom Baustein 3 des
Systems in Abb. 2.2 unterscheidet und intern in dem jeweiligen RLDS-Schätzer realisiert
wird. Während der MMSE-BM-Schätzer eine ML-Schätzung der a priori SNR realisiert,
benutzt der MMSE-VAD-Schätzer das DD-Verfahren dafür. Außerdem sind die verwende-
ten MMSE-Schätzer hier nichts anderes als die spektralen Filterfunktionen, die für die mo-
mentane spektrale Rauschleistung |D(k, ℓ)|2 gegeben die verrauschte Beobachtung Y (k, ℓ)
hergeleitet werden. Somit tendieren die beiden MMSE-Schätzer der spektralen Rauschleis-
tungsdichte dazu, als autonome Untersysteme zu agieren. Im Gegensatz dazu benötigen die
MS-basierten Rauschschätzer aus [Mar94] und [Mar01] keine derartigen Komponenten. Ih-
re Unabhängigkeit von einer SPP-Schätzung trägt im besonderen Maße zur ihrer großen
Popularität bei. Allerdings lässt die Leistungsfähigkeit der MS-basierten Verfahren in der
Gegenwart der nichtstationären Störungen etwas nach.

Beim Studieren der modernen RLDS-Schätzer fällt auf, dass manche Techniken in den
unterschiedlichen Schätzern immer wieder zum Einsatz kommen. Beim genaueren Durch-
arbeiten kristallisieren sich fünf Grundtechniken heraus, die auf bestimmten Eigenschaften
der gestörten Sprachsignale aufbauen und in Tab. 3.1 zusammengefasst sind. Hier ist auch
angegeben, welche Techniken bei welchen der vorgestellten Schätzer zum Einsatz kommen.
Im folgenden werden diese Techniken der Reihe nach erläutert.

1. VAD/SPP Schätzung: 7 der 10 betrachteten RLDS-Schätzer greifen entweder auf eine
VAD-Schätzung oder auf eine SPP-Schätzung zurück, um die Zeit-Frequenz-Punkte mit und
ohne Sprachaktivität zu finden [HE95, CB01a, Coh03, FRB07, KPC09, Yu09, GKR12]. An-
hand dieser Information aktualisieren sie ihre Schätzwerte nur in den Zeit-Frequenz-Punkten
ohne Sprachaktivität und sonst halten sie sie meistens auf einem konstanten Wert.
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1. VAD-RA [Hir93, HE95] X X

2. OSMS [Mar01] X X

3. MCRA [CB01a, CB02] X X X

4. IMCRA [Coh03] X X X X

5. EMCRA [FRB07] X X X

6. SNT [HJH08] X X X

7. MCRA-MAP [KPC09] X X X

8. MMSE-VAD [Yu09] X X X

9. MMSE-BM [HHJ10] X X X X

10. SPP-FP [GH11, GKR12] X X

Tabelle 3.1.: Wichtige Techniken moderner RLDS-Schätzer.
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2. Minimumsuche: Aufgrund der Dünnbesetztheit der ungestörten Sprachsignale im ZF-
Bereich sinkt die momentane spektrale Leistung des verrauschten Signals |Y (k, ℓ)|2 regel-
mäßig auf das Niveau der momentanen spektralen Leistung des Störsignals |D(k, ℓ)|2, das in
direkter Verbindung mit dem gesuchten RLDS-Wert steht. Aus diesem Grund führen 7 der
10 betrachteten RLDS-Schätzer eine kausale Minimumsuche im LDS-Bereich über eine be-
stimmte Anzahl der vergangenen Rahmen, die mit dem Signaldauer von etwa einer Sekunde
einhergeht [Mar01, CB01a, Coh03, FRB07, HJH08, KPC09, HHJ10].

3. Biaskompensation: Da das gestörte Sprachsignal häufig als ein Zufallsprozess mo-
delliert wird, lassen sich resultierende Schätzer auf die Erwartungstreue überprüfen. Ist ein
Schätzer nicht erwartungstreu, gelingt es häufig, den Bias des Schätzers zu bestimmen, um
ihn im Rahmen einer Biaskompensation zu eliminieren. Demzufolge führen 4 der 10 be-
trachteten RLDS-Schätzer eine Biaskompensation durch [Mar01, Coh03, HHJ10].

4. Bayessche Inferenz: Außerdem erlaubt eine statistische Modellierung die Durchfüh-
rung einer statistischen Inferenz, wie dies bei den beiden MMSE-basierten RLDS-Schätzern
der Fall ist [Yu09, HHJ10]. Die Verwendung der MMSE-Schätzung kann man auch als die
Anwendung einer spektralen Filterfunktion auf das Spektrogramm des gestörten Signals
|Y (k, ℓ)|2 ansehen, die zum Ziel hat, daraus das ungestörte Signal zu entfernen.

5. Ausgangsglättung: Als letzte Technik, die jedoch in der RLDS-Schätzung am weites-
ten verbreitet ist, stellt sich die Ausgangsglättung dar. Definitionsgemäß wird sie als letz-
ter Verarbeitungsschritt in 9 der 10 vorgestellten RLDS-Schätzer realisiert [HE95, CB01a,
Coh03, FRB07, HJH08, KPC09, Yu09, HHJ10, GKR12]. Meistens wird dafür die Rekursi-
onsgleichung erster Ordnung wie in (2.48) verwendet. Der Grund für große Popularität der
Ausgangsglättung ist die Tatsache, dass das weiße Rauschen als eine einzige Störung in der
Realität selten vorkommt und dass die meisten akustischen Störsignale starke Korrelatio-
nen aufweisen. Ein weiterer Argument für die Verwendung der ausgangsseitigen Glättung
ist die Signalverarbeitung mit überlappenden Rahmen, bei dem die benachbarten STFT-
Koeffizienten selbst beim weißen Rauschen korreliert sind5.

Zu rekursiven Glättung lässt sich zusätzlich hinzufügen, dass diese in der RLDS-Schätzung
nicht nur für die Ausgangsglättung verwendet wird, sondern auch in zwei weiteren Techni-
ken, sodass insgesamt drei verschiedene Arten der Glättung unterschieden werden können.
Neben der Ausgangsglättung gibt es noch eine Glättung im Rahmen der SPP-Schätzung und
bei der Minimumsuche. Bei der SPP-Schätzung wird die rekursive Glättung mit einem kon-
stanten Glättungsparameter eingesetzt, um die Schätzfehlervarianz der SPP-Schätzung zu
reduzieren. Aufgrund der hohen Instationarität von Sprachsignalen wird bei der Minimum-
suche ein zeitvarianter Glättungsparameter benötigt.

3.2. Generalisierte spektrale Filterfunktionen

Einige konventionelle in der spektralen Sprachsignalentstörung weit verbreitete Filterfunk-
tionen wie das Wiener-Filter, der MMSE-LSA-Schätzer und die OMLSA-Filterfunktion wur-
den in Abschnitt 2.2 bereits vorgestellt. Da im Fokus dieser Arbeit die Entwicklung von Ver-
fahren zur generalisierten modellbasierten Sprachsignalentstörung steht, wird in diesem Ab-
schnitt die generalisierte spektrale Sprachsignalentstörung betrachtet, wie die generalisierte

5Allerdings können diese Korrelationen vernachlässigt werden, wenn die Überlappung der aufeinander fol-
genden Blöcke weniger als eine halbe Fensterlänge ist [Coh05].
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spektrale Subtraktion (engl. generalized spectral subtraction, GSS) und die generalisierten
modellbasierten Verfahren. Das Interesse an der GSS wird zuletzt durch die Untersuchungen
in [ITS+10, IST+11] neu geweckt. Hier wird gezeigt, dass es eigentlich keine theoretische
Rechtfertigung für die Entstörung der Sprachsignale im Bereich der spektralen Amplitu-
den |Y (k, ℓ)| und Leistungen |Y (k, ℓ)|2 gibt. Trotzdem beschäftigt man sich in etwa 90%
der Veröffentlichungen mit der Signalentstörung in diesen Bereichen. Die objektiven und
subjektiven Untersuchungen in [IST+11] verdeutlichen allerdings, dass die Entstörung der
spektralen Wurzelamplituden vorteilhafter ist hinsichtlich einer hoch-qualitativen Rausch-
unterdrückung mit wenig musical noise. Außerdem wird die Potenzierung von spektralen
Amplituden mit einem beliebigen Exponenten in der automatischen Spracherkennung er-
folgreich eingesetzt [RAS06, DP17].

Der Ausgangspunkt der konventionellen generalisierten spektralen Subtraktion ist die An-
nahme der Additivität der generalisierten spektralen Amplituden:

|Y (k, ℓ)|β = |S(k, ℓ)|β + |D(k, ℓ)|β (3.1)

mit einem Kompressionsfaktor β ∈ R>0. Während die Additivität der STFT in der Glei-
chung (2.3) aufgrund der Linearität der STFT exakt gilt, ist die Gleichung (3.1) nur eine
Approximation. Die Güte dieser Approximation für die Werte β ∈ [0.5; 2] wird in [Vor15]
hinsichtlich der Qualität der entstörten Signale gemessen in MOS-LQOWB untersucht. Dabei
wird die generalisierte spektrale Amplitude des entstörten Signals mit der einfachen Sub-
traktionsregel berechnet:

|Ŝ(k, ℓ)|β = max
(
|Y (k, ℓ)|β − |D(k, ℓ)|β , 0

)
, (3.2)

wobei die wahre spektrale Amplitude des Störsignals |D(k, ℓ)| als bekannt vorausgesetzt
wird. Die Studie kommt zu einigen interessanten Ergebnissen. Bei einer Entstörung von
Sprachsignalen in Gegenwart von nichtstationären Störungen wird im Mittel die beste Si-
gnalqualität für β ≈ 1 erreicht, wobei der optimale Kompressionsfaktor mit dem steigenden
globalen eingangsseitigen SNR-Wert leicht wächst und zwar von 0.95 für SNRIN = −10 dB
auf 1.15 für SNRIN = 40 dB. Beinhaltet die Störung musikalische Instrumente, soll laut
[Vor15] der Kompressionsfaktor β > 1.05 gewählt werden. Zum Beispiel sind für 4, 3 oder
2 Instrumente jeweils die Werte 1.1, 1.25 und 1.35 optimal. Aber nicht nur Werte β > 1 sind
für die Signalentstörung vorteilhaft, wie Experimente mit dem tiefpasslastigen Rauschen
zeigten, das auf der Straße aufgenommen wurde. Hier ist es vorteilhaft einen frequenzab-
hängigen Kompressionsfaktor β zu verwenden, der die Werte von 0.2 bei tiefen Frequenzen
bis 1.25 bei hohen Frequenzen annimmt.

Die spektralen Amplituden |D(k, ℓ)| sind in der Realität jedoch unbekannt und werden
durch den Schätzwert des generalisierten RLDS E[|D(k, ℓ)|β] ersetzt, das wie in [STCT98]
gezeigt aus dem RLDS λD(k, ℓ) folgendermaßen berechnet werden kann:

E[|D(k, ℓ)|β] = Γ

(
β

2
+ 1

)

· λ
β
2

D(k, ℓ), (3.3)

wobei Γ(x) die Gamma-Funktion ist. Dadurch entsteht die generalisierte spektrale Subtrak-
tion, die bereits in [BSM79] folgendermaßen eingeführt wird:

|Ŝ(k, ℓ)|β = max

(

a · |Y (k, ℓ)|β − b · λ̂
β
2

D(k, ℓ) , c · λ̂
β
2

D(k, ℓ)

)

, (3.4)
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wobei a ein Normalisierungsfaktor (engl. normalization factor), b ein Übersubtraktionsfaktor
(engl. over-subtraction factor) und c ein spektraler Bodenparameter (engl. spectral floor pa-
rameter) sind. Bei den Untersuchungen mit drei verschiedenen Werten von β = {0.5, 1, 2}
stellte man die beste Signalqualität bei β = 2 fest, also wenn die GSS in die spektrale
Leistungssubtraktion wie in [CN78] übergeht, wo sie als correlation subtraction method
bezeichnet wird. Man beachte, dass bei β = 1 die GSS (3.4) der spektralen Subtraktion
aus [Bol79] entsprechen würde, die in Kap. 1 bereits erwähnt wurde6. Eine der ersten Pu-
blikationen, in der die generalisierten spektralen Amplituden statistisch beschrieben wer-
den, ist [WAP75]. Hier werden die Kompressionsfaktoren β ∈ {1

4
, 1

3
, 1

2
, 1} vorgeschlagen,

sodass die Signalverarbeitung auf den spektralen Wurzelamplituden stattfindet. In [Lim78]
und [LO79] wird beobachtet, dass die mit (3.4) entstörten Signale für β ∈ {0.5, 1} stärkere
Rauschunterdrückung aufweisen. Wenn GSS für eine ASR-Aufgabe eingesetzt werden soll,
wird in [KGW+89] der Kompressionsfaktor zu β = 0.5 gewählt.

Alternativ lässt sich der GSS-Schätzer aus (3.4) mit Hilfe einer spektralen Filterfunktion
GGSS

β (k, ℓ) ausdrücken in der Form

Ŝβ(k, ℓ) = GGSS
β (k, ℓ) · Yβ(k, ℓ), (3.5)

wobei aus Gründen der besseren Übersichtlichkeit eine Abkürzung eingeführt wird

Xβ(k, ℓ) = |X(k, ℓ)|β für X ∈ {Y, S,D}. (3.6)

Generalisierte spektrale Amplituden (GSA) Yβ(k, ℓ)werden also mit einer GSS-Filterfunktion
GGSS

β (k, ℓ) entstört, die mit (3.4) für a = 1 und b = Γ
(
β
2
+ 1
)

folgende Form hat:

GGSS
β (k, ℓ) = 1− Γ

(
β
2
+ 1
)

γ
β
2 (k, ℓ)

. (3.7)

Modellbasierte Filterfunktionen: Lange Zeit legte man die Parameter a, b und c aus
(3.4) heuristisch entsprechend den Ergebnissen experimenteller Untersuchungen fest. Jedoch
lassen sie sich mit Hilfe einer statistischen Modellierung eleganter bestimmen. So werden die
Parameter a und b in [STCT98] für einen parametrischen GSS (PGSS) Schätzer in der Form
|Ŝ(k, ℓ)|β = a · |Y (k, ℓ)|β − b · E[|D(k, ℓ)|β] im MMSE-Sinne über die Minimierung der
Kostenfunktion E[(|S(k, ℓ)|β − |Ŝ(k, ℓ)|β)2] gewählt. Unter der Annahme, dass S(k, ℓ) und
D(k, ℓ) in (2.3) unkorreliert sind und jeweils den Verteilungsdichtefunktionen (2.4) und (2.5)
folgen, resultiert eine generalisierten modellbasierte Entstörungsregel:

Ŝβ(k, ℓ) = E [Sβ(k, ℓ) | Yβ(k, ℓ) ] = GPGSS
β (k, ℓ) · Yβ(k, ℓ) (3.8)

mit einer spektralen modellbasierten PGSS-Filterfunktion im GSA-Bereich

GPGSS
β (k, ℓ) =

ξβ(k, ℓ)

ξβ(k, ℓ) + 1
·
(

1− Γ
(
β
2
+ 1
)

γ
β
2 (k, ℓ)

(

1− ξ−
β
2 (k, ℓ)

)
)

. (3.9)

6In [PWS10] wird auch die spektrale Subtraktion nach [BSM79] für β = {1, 2} im sogenannten Kurzzeit-
Modulation (engl. short-time modulation, STM) Bereich realisiert. Dabei wird der zeitliche Verlauf von
|Y (k, ℓ)| für jedes Frequenzband mit einer zusätzlichen STFT in den STM-Bereich überführt und dort
mit der spektralen Subtraktion entstört. Die Autoren berichten von einer signifikanten Verbesserung der
Qualität der entstörten Signale bei Verwendung der spektralen Leistungssubtraktion für β = 2.
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Während der Term vor der großen Klammer die Form des generalisierten Wiener-Filters
aus [LO79] hat, ähnelt der zweite der GSS-Filterfunktion aus (3.7). Prägt man dem PGSS-
Schätzer eine Randbedingung b = a ein, resultiert die MMSE-Optimierung in

GPGSSR
β (k, ℓ) =

ξβ(k, ℓ)

ξβ(k, ℓ) + cβ
·
(

1− Γ
(
β
2
+ 1
)

γ
β
2 (k, ℓ)

)

, (3.10)

wobei cβ = 1 − Γ2(β
2
+ 1)/Γ(β + 1) eine von β abhängige Konstante ist. Der zweite Term

im Produkt (3.10) wird dann exakt zur Filterfunktion GGSS
β (k, ℓ) aus (3.7). Laut Untersu-

chungen in [STCT98] für β = {1, 2} zeigen die Filterfunktionen PGSS und PGSSR im Ver-
gleich zum GSS-Schätzer eine verbesserte Störsignaldämpfung. Die PGSSR-Filterfunktion
ist dabei konkurrenzfähig mit dem MMSE-LSA-Schätzer aus (2.27). Die Eigenschaften der
PGSS-Filterfunktion lassen sich verbessern, falls ein adaptiver Kompressionsfaktor im Wer-
tebereich [0.5; 2] verwendet wird, der vom lokalen SNR gesteuert wird [LSH+08].

Eine weitere generalisierte modellbasierte spektrale Funktion wird in [YKR03, YKR05]
auch durch die Berechnung des Erwartungswertes E [Sβ(k, ℓ) | Yβ(k, ℓ) ] hergeleitet, aller-
dings ohne eine parametrische Anforderung an die Form des Schätzers, wie dies in [STCT98]
der Fall ist. Daraus resultiert folgende MMSE-GSS-Filterfunktion:

GMMSE-GSS
β (k, ℓ) = Γ

(
β

2
+ 1

)

·M
(

−β

2
; 1; −v(k, ℓ)

)

· v
β
2 (k, ℓ)

γβ(k, ℓ)
, (3.11)

wobei M(x; y; z) die konfluente hypergeometrische Funktion ist. Der MMSE-GSS-Schätzer
hat eine bemerkenswerte Eigenschaft: während er für β = 1 in den MMSE-SA-Schätzer aus
[EM84] übergeht, konvergiert er für β → 0 gegen den MMSE-LSA-Schätzer aus [EM85].
Um diese Eigenschaft für eine adaptive Filterung gewinnbringend ausnutzen zu können,
wird in [YKR05] vorgeschlagen, den Kompressionsfaktor β im Wertebereich β ∈ (0; 4]
ähnlich wie in [LSH+08] mit Hilfe eines segmentellen SNR zu adaptieren. In experimen-
tellen Untersuchungen in [LSH+08] übertrifft die adaptive MMSE-GSS-Filterfunktion den
MMSE-LSA-Schätzer aus (2.27) sowohl hinsichtlich der Qualität der prozessierten Signale
als auch bezüglich Störsignaldämpfung. Allerdings ist der große Nachteil der MMSE-GSS-
Filterfunktion ihre hohe Rechenkomplexität aufgrund ihrer Abhängigkeit von der Funkti-
on M(x; y; z), die allerdings für eine recheneffiziente Realisierung tabellarisiert werden
kann. Um die Leistungsfähigkeit der MMSE-GSS-Funktion zu gewährleisten, soll außer-
dem laut [LSH+08] das RLDS systematisch überschätzt werden, denn sonst funktioniert die
vorgeschlagene Adaption des Kompressionsfaktors nicht wie gewünscht. Eine nennenswerte
Erweiterung der MMSE-GSS-Filterfunktion wird in [PC07b] vorgeschlagen, wo neben posi-
tiven auch negative Werte von β zugelassen werden. In den experimentellen Untersuchungen
stellt sich hier heraus, dass der MMSE-GSS-Schätzer aus (3.11) für β = −1 leicht bessere
Qualität als der MMSE-LSA-Filterfunktion aus (2.27) liefert.

Verwendung von generalisierten Verteilungsdichtefunktionen: Generalisierung spek-
traler Amplituden ist allerdings nicht der einzige Weg, um zu den generalisierten Filterfunk-
tionen zu gelangen. Ein anderer Weg ist die Modellierung von spektralen Größen mit gene-
ralisierten Verteilungen, die sich über ihre Parameter (wie ein Formparameter oder ein Frei-
heitsgrad) an die experimentelle Verteilung der Daten anpassen. So können die spektralen
Amplituden |S(k, ℓ)| mit Verteilungen modelliert werden, die sie besser als eine Rayleigh-
Verteilung beschreiben. In [DTI05] führt die Verwendung einer generalisierten Gamma-
Verteilung zu einem MAP-basierten Schätzer, der in den experimentellen Untersuchungen
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im Vergleich zu dem Wiener-Filter (2.24) und zur LSA-Filterfunkton (2.27) bessere Leis-
tungsfähigkeit zeigt. Allerdings gelingt es hier nicht, eine geschlossene Form für die ge-
neralisierte Filterfunktion zu finden. Aus diesem Grund wird sie nummerisch mit Hilfe
des Newton-Raphson Verfahrens berechnet. Auch der Real- und Imaginärteile von S(k, ℓ)
können mit steilgipfligen Verteilungen modelliert werden wie in [Mar05]. Hier werden da-
für zum Einen eine komplexe Laplace-Verteilung zum Anderen eine komplexe bilaterale
Gamma-Verteilung verwendet, welche steilgipflig (engl. super gaussian) sind. Im Vergleich
zu den Schätzern aus [EM84] und [EM85] erreichten die resultierenden MMSE-basierten
Filterfunktionen größere Werte des segmentellen SNR und kleinere Werte der spektralen
Verzerrung. Allerdings blieben die Schätzer [EM84] und [EM85] hinsichtlich der Qualität
des restlichen Rauschens ungeschlagen. In [LV05] werden die spektralen Amplituden mit
einer generalisierten steilgipfligen Verteilung modelliert, woraus zwei MAP-basierte Filter-
funktionen resultieren. Wie experimentelle Untersuchungen in [LV05] zeigten, führte die an
die Daten angepasste Modellierung zu prozessierten Signalen besserer Qualität im Vergleich
zur MMSE-SA-Filterfunktion aus [EM84].

In [AW06] werden |S(k, ℓ)| entweder mit einer Gamma- oder mit einer Chi-Verteilung
modelliert und sowohl zwei generalisierte MMSE- als auch zwei generalisierte MAP-basierte
Schätzer hergeleitet. Bei Gegenüberstellung von diesen Verfahren mit den MMSE-SA- und
MMSE-LSA-Schätzern in [AW09] zeigten die prozessierten Sprachsignale der generalisier-
ten Schätzer ähnlicher Signalqualität bei etwas besserer Störsignaldämpfung. Mit einer ähn-
lichen Modellierung wie in [DTI05] werden in [EHHJ07] generalisierte MMSE-Schätzer
entwickelt7, die im Vergleich zum MMSE-SA-Schätzer aus [EM84] zu einer Verbesserung
der Signalqualität führten8. Allerdings werden in [EHHJ07] im Unterschied zu [DTI05] der
Realteil von S(k, ℓ) mit einer zweiseitigen generalisierten Gamma-Verteilung modelliert und
daraus resultierende MMSE-Schätzer entwickelt. [WSST12] greift auch auf die statistische
Modellierung aus [AW06] zurück und entwickelt eine Methode für die Adaption des Form-
parameters der verwendeten Verteilung. Und da der Formparameter über die Kurtosis der
spektralen Amplituden |S(k, ℓ)| berechnet werden kann, wird die Kurtosis mit Hilfe der
moment-cumulant Transformation berechnet. Die daraus resultierende generalisierte adap-
tive MMSE-Filterfunktion übertraf die Filterfunkton aus [AW06] ohne Adaption in experi-
mentellen Untersuchungen mit Testpersonen hinsichtlich der Signalqualität.

Die Verwendung von generalisierten spektralen Amplituden bei gleichzeitiger Modellie-
rung mit generalisierten Verteilungen wird zum ersten Mal in [BKM08] eingesetzt. Dabei
wird hier ein generalisierter MMSE-Schätzer hergeleitet, bei dem sowohl der Kompressi-
onsfaktor β ∈ [−0.5; 1.5] als auch der Formparameter der Chi-Verteilung aus [AW06], der
im Wertebereich [0.1; 1] variiert wird, unabhängig voneinander gewählt werden. Die Op-
timierung der beiden Parameter führte zum Ergebnis, dass der Formparameter gleich dem
Kompressionsfaktor β = 0.5 gewählt werden soll, woraus eine Super Gaussian Ampli-
tude Root (SuGAR) Filterfunktion resultierte. In Experimenten erreichte der generalisier-
te SuGAR-Schätzer um durchschnittlich 0.5 dB bessere Werte des segmentellen SNR im
Vergleich zu der Wiener-, der MMSE-SA- und der MMSE-LSA-Filterfunktionen, die in
etwa ähnliche Leistungsfähigkeit zeigten. In [BM10] wird die SuGAR-Filterfunktion für

7In [EHHJ07] wird für die Modellierung von spektralen Amplituden genauso wie in [DTI05] die generalisierte
Gamma-Verteilung verwendet, die allerdings anders parametrisiert wird.

8Leider nimmt der MMSE-LSA-Schätzer aus [EM85], der zur besseren Signalqualität als der MMSE-SA-
Schätzer aus [EM84] führt, in experimentellen Untersuchungen weder in [LV05] noch in [EHHJ07] teil.
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eine a priori SNR-Schätzung eingesetzt und die statistische Modellierung mit der dazu-
gehörigen Chi-Verteilung für eine SPP-Schätzung verwendet. Außerdem ist hier ein guter
Überblick über die generalisierten Filterfunktionen zu finden. Außerdem werden MMSE-
Schätzer der log-spektralen Amplituden entwickelt, die auf generalisierten Modellen beru-
hen [BA11, ZZZLy12]. So werden in [BA11] die spektralen Amplituden mit der mächtigen
generalisierten Gamma-Verteilung modelliert und zwei approximative LSA-Schätzer her-
geleitet. In [ZZZLy12] wird einer der LSA-Schätzer aus [BA11] modifiziert und mit einer
SPP-Schätzung multipliziert, die aus der statistischen Modellierung mit der generalisierten
Gamma-Verteilung folgt. In den Experimenten mit den Filterfunktionen aus [EM84,CB01b,
BA11] zeigt die vorgeschlagene Filterfunktion bessere Leistungsfähigkeit.

Generalisierte MAP-Schätzung: Eine besonderer Schätzer wird in [STWJ13] vorge-
stellt. Hier wird die Berechnungsvorschrift des MAP-Schätzers |Ŝ(k, ℓ)| = argmaxs p(y|s)·
[p(s)]β generalisiert, indem die a priori Verteilungsdichtefunktion der ungestörten spek-
tralen Amplituden p(s) in der Schätzvorschrift mit einem Kompressionsfaktor β poten-
ziert wird. Über β kann man den relativen Einfluss von p(s) gegenüber p(y|s) steuern. Da-
bei wird ein für eine Äußerung konstanter Kompressionsfaktor β vorgeschlagen, der ent-
sprechend dem globalen eingangsseitigen SNRIN mit Hilfe einer Sigmoid-Funktion gesetzt
wird. Die resultierende Filterfunktion übertrifft bei Evaluierung den MMSE-SA-Schätzer
aus [EM84] und zwei weitere MAP-basierte Filterfunktionen. In [TL16] wird die Filter-
funktion aus [STWJ13] hinsichtlich der Wahl des Parameters β weiterentwickelt, der hier
adaptiv gewählt wird. Die Optimierung von β bezüglich eines Speech Distortion Index Ma-
ßes aus [CBHD06] zeigte, dass der optimale Kompressionsfaktor β mit steigendem SNRIN

von β = 2.0 für SNRIN = 0 dB auf β = 0.5 für SNRIN = 20 dB sinkt.

Die Eigenschaften der beschriebenen generalisierten Filterfunktionen sind in Tab. 3.2 zu-
sammengefasst. Während nur drei der generalisierten Schätzer von generalisierten spektralen
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1. [STCT98] X X X

2. [YKR03] X X X

3. [DTI05] X X X

4. [Mar05] X X X

5. [LV05] X X X

6. [AW06] X X X X X

7. [EHHJ07] X X X X X

8. [BKM08] X X X X

9. [BA11] X X X X X

10. [ZZZLy12] X X X X

11. [STWJ13] X X X

Tabelle 3.2.: Charakteristiken einiger generalisierter modellbasierter Filterfunktionen.
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Amplituden Gebrauch machen, verwenden die meisten von ihnen die generalisierten Vertei-
lungen. Eine besondere Stellung genießt hier allerdings die Filterfunktion aus [BKM08],
welche sowohl die generalisierten SA als auch die generalisierten Verteilungen verwendet.
Während die meisten Beiträge sich mit den MMSE-Schätzern beschäftigen, gibt es auch eine
Reihe von MAP-Schätzern. Von den vier Verteilungen, die bei den generalisierten Schätzern
eingesetzt werden, umfasst die dreiparametrige generalisierte Gamma-Verteilung (GGV) die
Rayleigh-, die Gamma- und die Chi-Verteilung [KA10]. In ihrer allgemeinen Form wird
sie eigentlich nur in [DTI05] verwendet, denn in [EHHJ07] wird sie nur eingeführt. Die
in [EHHJ07] hergeleiteten Schätzer basieren auf den beiden Spezialfällen der generalisierten
Gamma-Verteilung, der Chi- und der Gamma-Verteilung. Die letzten beiden sind zweipara-
metrig und dementsprechend handhabbarer für die Berechnungen9. Aber auch die Rayleigh-
Verteilung wird für die statistische Modellierung von den Schätzern verwendet.

3.3. Verfahren zur a priori SNR-Schätzung

Soweit dem Autor bekannt, wird das a priori SNR in der spektralen Sprachsignalentstörung
zum ersten Mal in [MM80] eingeführt, wo es als eine Zufallsvariable |S(k, ℓ)|2/λD(k, ℓ) de-
finiert wird, also ohne den Erwartungswertoperator im Zähler. Die gebräuchliche Definition
des a priori SNR aus (2.22) findet man erst in [EM83]. Hier ist ξ(k, ℓ) ein Parameter der
Verteilungsdichtefunktion des a posteriori SNR γ(k, ℓ), das als eine Zufallsvariable definiert
wird. Unter den Modellannahmen (2.4) und (2.5) für S(k, ℓ) und D(k, ℓ) mit der Additivi-
tät (2.3) ist γ(k, ℓ) eine exponentialverteilte Zufallsvariable, in dessen Skalierungsparameter
ξ(k, ℓ) einfließt [Coh03]. Aus diesem Grund ist es intuitiv, ξ(k, ℓ) aus γ(k, ℓ) direkt im SNR-
Bereich schätzen zu wollen. Eine Möglichkeit dafür bietet der ML-Schätzwert

ξ̂ML(k, ℓ) = max(γ̂(k, ℓ)− 1, 0), (3.12)

wobei ein Maximumoperator max(·) sicherstellt, dass ξ̂ML(k, ℓ) positiv ist [EM84]. Zu be-
achten ist, dass in (3.12) statt γ(k, ℓ) sein Schätzwert γ̂(k, ℓ) eingesetzt wird, der laut (2.16)
mit Hilfe des RLDS-Schätzwertes λ̂D(k, ℓ) berechnet wird. Der ML-Schätzer (3.12) ist zwar
einfach, bringt jedoch eine unverhältnismäßig hohe Schätzfehlervarianz mit sich. Aus diesem
Grund wird in [EM84] vorgeschlagen, den ML-Schätzer in eine Rekursionsgleichung erster
Ordnung wie (2.48) mit einer Glättungskonstante αML ∈ (0; 1) zu integrieren, und so die
Schätzfehlervarianz zu reduzieren. Allerdings scheitert dieser Ansatz in einer Realisierung,
denn die Verwendung einer relativ großen Glättungskonstante (1 − αML) → 0, die für ei-
ne ausreichende Reduzierung der Schätzfehlervarianz notwendig ist, zu einer inakzeptablen
Verzögerung der a priori SNR-Schätzwerte führt, die sich besonders bei Energiesprüngen
des Sprachsignals bemerkbar macht und zum unerwünschten musical noise beiträgt.

Decision-Directed Verfahren: Aus diesem Grund wird in [EM84] das DD-Verfahren ent-
wickelt, das eine Bildung von musical noise weitestgehend vermeidet. Das DD-Verfahren
ist der mit Abstand am weitesten verbreitete a priori SNR-Schätzer. Seine Recheneffizienz
trägt nicht zuletzt zu seiner hohen Akzeptanz bei. Berechnet wird der DD-Schätzwert als

9Da sowohl die Gamma- als auch die Chi-Verteilung einen Formparameter haben, werden die aus diesen
Modellen resultierenden Schätzer als generalisierte Schätzer betrachtet und zwar ungeachtet dessen, dass
in den Namen diese beiden Verteilungen das Wort ’generalisiert’ fehlt.
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eine gewichtete Summe zweier gewichteter Terme

ξ̂DD(k, ℓ) = αDD · ξ̃(k, ℓ− 1) + (1− αDD) · ξ̂ML(k, ℓ), (3.13)

wobei αDD ein Gewichtsfaktor ist und ξ̃(k, ℓ − 1) sich als ein vom vergangenen Rahmen
propagierter a priori SNR-Schätzwert darstellt

ξ̃(k, ℓ− 1) =
|Ŝ(k, ℓ− 1)|2
λ̂D(k, ℓ− 1)

= G2(k, ℓ− 1) · γ̂(k, ℓ− 1), (3.14)

der im Weiteren auch als Propagationsterm bezeichnet wird. Dabei fällt auf, dass der Propa-
gationsterm ξ̃(k, ℓ− 1) ähnlich wie in [MM80] definiert wird, jedoch mit dem Unterschied,
dass statt der wahren Amplitude |S(k, ℓ− 1)| der Schätzwert |Ŝ(k, ℓ− 1)| verwendet wird.
Außerdem macht das DD-Verfahren vom ML-Schätzer aus (3.12) Gebrauch, der im aktu-
ellen Rahmen berechnet wird und als zweiter Summand in (3.13) agiert. Somit kombiniert
das DD-Verfahren die zwei Definitionen aus [MM80] und [EM84] und lässt sie in einem
gemeinsamen Schätzwert verschmelzen. Man beachte, dass obwohl (3.13) eine große Ähn-
lichkeit mit der rekursiven Glättung (2.48) aufweist, ist sie keine Glättung an sich, denn es
gilt im allgemeinen ξ̃(k, ℓ − 1) 6= ξ̂DD(k, ℓ − 1). Aus diesem Grund wird αDD in [EM84]
explizit nicht als eine Glättungskonstante sondern als ein Gewichtsfaktor bezeichnet, dessen
Wahl die Leistungsfähigkeit des Schätzers stark beeinflusst. Die typischen Werte von αDD

werden häufig im Bereich [0.92; 0.99] relativ groß gewählt [BM10].
Aus der Definition (3.14) wird ersichtlich, dass das DD-Verfahren auf einer engen Zu-

sammenarbeit von den Bausteinen 1 und 2 des Systems aus Abb. 2.2 aufbaut, was ihn zum
Dreh- und Angelpunkt im System macht. Wie in [Coh01] berechtigt erwähnt, wird das DD-
Verfahren unter Annahme der Sprachsignalpräsenz hergeleitet. Daraus folgt, dass für die
Berechnung von ξ̃(k, ℓ − 1) statt der Filterfunktion G(k, ℓ − 1) aus (2.19) oder (2.20), die
für Signalentstörung verwendet wird, die Filterfunktion GH1

(k, ℓ−1) einzusetzen ist, die für
die Sprachsignalanwesenheit hergeleitet wird. In [EM84] werden dabei drei Filterfunktionen
betrachtet: das Wiener-Filter, der MMSE-SA-Schätzer und die Filterfunktion aus [MM80].
In Abhängigkeit von der verwendeten Filterfunktion soll auch ein bestimmter Wert des Ge-
wichtsfaktors αDD verwendet werden. In [Yu13] wird ein konstanter Gewichtsfaktor für den
MMSE-LSA-Schätzer aus [EM85] und für die Filterfunktion aus [LV05] experimentell op-
timiert. Aus der Optimierung wird noch einmal deutlich, dass der Wert von αDD zweckge-
bunden ist und unterschiedlich gewählt werden kann, je nachdem, ob das entstörte Signal
entweder die beste Qualität oder die stärkste Störsignaldämpfung aufweisen soll.

Allerdings weist der DD-Schätzer einen bekannten Nachteil auf, nämlich einen Nachhall-
effekt (engl. reverberation effect), der sich als eine langsame Verfolgung einer plötzlichen
Änderung des momentanen SNR-Niveaus darstellt [PMS06]. Der Hauptgrund dafür ist der
konstante Gewichtsfaktor αDD, der ja relativ groß gewählt werden muss, um musical tones im
prozessierten Signal zu vermeiden. Dies war ein Anlass für viele Forscher, das DD-Verfahren
näher zu untersuchen und darauf basierend auch weiter zu entwickeln. So führte [Cap94] ei-
ne unteren Schranke ξmin für ξ̂DD(k, ℓ) ein, wie bereits in Abschnitt 2.2 ausführlich diskutiert
wurde. Tiefgreifende Untersuchungen des DD-Verfahrens in [BM10] zeigen einige weitere
Besonderheiten des Schätzers z. B. bei seiner Verwendung in Kombination mit der MMSE-
LSA-Filterfunktion aus [EM85]. In diversen Weiterentwicklungen wird das DD-Verfahren
entweder hinsichtlich der Modifikation des Gewichtsfaktors αDD oder der Umgestaltung des
ersten Summanden ξ̃(k, ℓ− 1) optimiert.
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Modifizierte DD-Verfahren mit einem zeitinvarianten Gewichtsfaktor: In [SK00] wird
vorgeschlagen statt eines konstanten Gewichtsfaktors αDD einen zeitvarianten frequenzunab-
hängigen Gewichtsfaktor αDD(ℓ) zu verwenden, welcher mittels der momentanen Leistungs-
änderung der aufeinander folgenden Rahmen heuristisch adaptiert wird. In [HSK04] wird
ein frequenzabhängiger zeitvarianter Gewichtsfaktor vorgeschlagen, der basierend auf einer
statistischen Modellierung im MMSE-Sinne optimal gewählt wird

αDD(k, ℓ) =
1

1 +
(

ξ̂ML(k,ℓ)−ξ̃(k,ℓ−1)

ξ̂ML(k,ℓ)+1

)2 .

Wie experimentelle Untersuchungen zeigen, gelingt es mit dieser Technik, das mittlere seg-
mentelle SNR leicht zu verbessern. Mit der Adaption des Gewichtsfaktors mittels einer
Sigmoid-Funktion, die von der Differenz der aufeinander folgenden a posteriori SNR-Schätz-
werte abhängt, beschäftigt sich [PC07a]. In den Experimenten führt diese Technik verglichen
mit dem DD-Verfahren zur besseren Qualität der prozessierten Signale. In [YZZ16] wird
der Gewichtsfaktor αDD(k, ℓ) über die Veränderung der lokalen Entropie gesteuert, die aus
den geglätteten spektralen Amplituden des gestörten Sprachsignals der fünf vergangenen
STFT-Rahmen berechnet wird. Während eine kleine Entropieveränderung mit der Sprachsi-
gnalabwesenheit einhergeht und zur Wahl des größeren Gewichtsfaktors führt, ist eine große
Entropieveränderung ein Indikator für die Sprachsignalpräsenz, bei der der Gewichtsfaktor
gesenkt wird. Verglichen mit dem konventionellen DD-Verfahren werden in [YZZ16] pro-
zessierte Sprachsignale mit einem höheren segmentellen SNR betrachtet.

Weitere modifizierte DD-Verfahren: In [PMS06] wird ein zweistufiges DD-Verfahren
entwickelt. Im ersten Schritt wird hier mit dem konventionellen DD-Verfahren zunächst die
Filterfunktion GDD(k, ℓ) im aktuellen Zeit-Frequenz-Punkt berechnet. Im zweiten Schritt
wird diese für die Berechnung des finalen a priori SNR-Schätzwertes als |GDD(k,ℓ)·Y (k,ℓ)|2

λ̂D(k,ℓ)
ver-

wendet. In [YND13] wird vorgeschlagen, die im ξ̃(k, ℓ−1) beteiligten Größen möglichst aus
dem aktuellen Rahmen zu verwenden. Und da zum Zeitpunkt der Berechnung des a priori
SNR-Schätzwertes nur der Wert der aktuellen Filterfunktion unbekannt ist, wird in (3.14) der
a posteriori SNR-Schätzwert γ̂(k, ℓ−1) einfach durch γ̂(k, ℓ) ersetzt. Allerdings macht diese
Modifikation eine zusätzliche Glättung der a posteriori SNR-Schätzwerte erforderlich, um
musical noise weiterhin vermeiden zu können. Eine andere Erweiterung des DD-Verfahrens
wird in [SOLG14] vorgeschlagen. Der Gleichung (3.13) fügt man hier einen zusätzlichen
Schwungterm (engl. momentum term) hinzu, dessen Gewicht mit einem zeitvarianten Vor-
faktor adaptiert wird, der im MMSE-Sinne optimal gewählt wird. In [LLC14] wird die Glei-
chung (3.13) als ein Regressionsmodell betrachtet, dessen Parameter im Rahmen einer Least
Squares Optimierung berechnet werden. Ein Vergleich mit dem DD-Verfahren und dem anti-
kausalen a priori SNR-Schätzer aus [Coh05] zeigt, dass der Schätzer aus [LLC14] die beiden
Verfahren hinsichtlich der Qualität der prozessierten Sprachsignale übertrifft.

Alternative Schätzverfahren: Mit der Zeit wurden auch einige alternativen Verfahren
zur a priori SNR-Schätzung entwickelt. So werden in [Coh05] zwei a priori SNR-Schätzer
vorgestellt, welche die zeitlichen Korrelationen zwischen den benachbarten spektralen Kom-
ponenten eines Sprachsignals berücksichtigen. Die beiden Schätzer beinhalten solche Pro-
zessierungsschritte wie ein Propagationsschritt und ein Aktualisierungsschritt, die aus der
konventionellen Kalman-Filterung bekannt sind. Während ein Schätzer kausal ist, stellt sich
der andere als ein antikausaler Schätzer dar, der auf den Beobachtungen einiger weniger
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Rahmen arbeitet, die sich relativ zum aktuellen Rahmen in der unmittelbaren Zukunft be-
finden. Dadurch werden a priori SNR-Schätzwerte des antikausalen Verfahrens mit einer
kleinen Verzögerung berechnet, die in manchen Anwendungen jedoch toleriert werden kann.
Im Unterschied zum kausalen Schätzverfahren kann der antikausale Schätzer zwischen den
Änderungen in der momentanen spektralen Leistung unterscheiden, die durch das Sprachsi-
gnal wie speech onsets oder durch das nichtstationäre Störsignal hervorgerufen werden. In
Experimenten mit den stark gestörten Sprachsignalen übertrifft der antikausale a priori SNR-
Schätzer sowohl das DD-Verfahren als auch den kausalen a priori SNR-Schätzer deutlich.
Der kausale a priori SNR-Schätzer, der in einem Spezialfall zum DD-Verfahren mit einem
zeitvarianten frequenzabhängigen Gewichtsfaktor wird, schneidet in den Experimenten in
etwa wie das konventionelle DD-Verfahren mit einem konstanten Gewichtsfaktor ab.

Obwohl die meisten Schätzverfahren den a priori SNR-Schätzwert ξ̂(k, ℓ) aus dem Schätz-
wert des a posteriori SNR γ̂(k, ℓ) berechnen, ist dies nicht die einzige Möglichkeit. Laut
der Definition (2.22) kann man ξ̂(k, ℓ) auch berechnen, wenn neben der Schätzung der
Rauschleistungsdichte λD(k, ℓ) auch das Leistungsdichtespektrum des ungestörten Sprach-
signals λS(k, ℓ) geschätzt wird. So wird λ̂S(k, ℓ) in [BGM08] im Bereich von sogenann-
ten Cepstren über die rekursive Glättung des ML-Schätzwertes λ̂ML

S (k, ℓ) berechnet, der aus
der ML-Schätzung ξ̂ML(k, ℓ) aus (3.12) bestimmt wird. Dabei wird eine zeitvariante Glät-
tungskonstante verwendet, die mit Hilfe der geschätzten Grundfrequenz der Stimmbänder
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1. [EM84] X X X X

2. [SK00] X X X X

3. [HSK04] X X X X

4. [Coh05] X X X X X

5. [PC07a] X X X X

6. [PMS06] X X X X

7. [BGM08] X X

8. [YND13] X X X X

9. [LLC14] X X X X

10. [SOLG14] X X X X

11. [EMTF15] X X

12. [YZZ16] X X X X

13. [CHHU16] X X

Tabelle 3.3.: Eigenschaften einiger Verfahren zu a priori SNR-Schätzung.
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(engl. fundamental frequency) adaptiert wird. Das Verfahren erweist sich leistungsfähiger
als das DD-Verfahren, benötigt allerdings einige zusätzlichen Parameter, die heuristisch ge-
wählt werden. Für die Berechnung von λ̂S(k, ℓ) in [EMTF15] werden die spektralen Ein-
hüllenden ( |S(0)|, |S(1)|, . . . , |S(k)|, . . . , |S(kNyq)|)T mit einem multivariaten Gaußschen
Mischungsmodell mit 512 Mischungskomponenten statistisch modelliert, dessen Gewichte,
Mittelwertvektoren und diagonale Kovarianzmatrizen im Rahmen einer Trainingsphase be-
stimmt werden. Beim Vergleich mit dem DD-Verfahren wird wird hier eine Reduzierung des
a priori SNR-Schätzfehlers in der Sprachsignalanwesenheit beobachtet, was zu prozessierten
Sprachsignalen mit derselben Qualität und besserer Rauschunterdrückung führt. Sonst bleibt
noch zu erwähnen, dass in [CHHU16] ein MAP-basierter Schätzer von a priori SNR unter
Verwendung von Weibull-Mischungsmodellen entwickelt wird. Dabei werden Vorteile einer
statistischen Modellierung im Bereich der generalisierten spektralen Amplituden ausgenutzt.

Einige wichtige Eigenschaften der diskutierten a priori SNR-Schätzer sind in Tab. 3.3
zusammengefasst. Obwohl es eine breite Palette an verschiedensten a priori SNR-Schätzern
gibt, bleibt das DD-Verfahren immer noch sehr weit verbreitet und beliebt, wie die Analyse
der Fachliteratur zur spektralen Sprachsignalentstörung zeigte.

3.4. Berechnung der Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit

Die STFT-Koeffizienten benachbarter Zeit-Frequenz-Punkte eines Sprachsignals sind weder
entlang der Zeit- noch entlang der Frequenzachse unkorreliert. Während zeitliche Korrela-
tionen mit einer kurzzeitigen Stationarität eines Sprachsignals einhergehen, hängen Korrela-
tionen entlang der Frequenzachse mit der harmonischen Struktur eines Sprachsignals zusam-
men [MHA14]. Die Ausnutzung dieser ZF-Korrelationen gehört zu den wichtigen Standard-
techniken moderner SPP-Schätzer, die in der spektralen Sprachsignalentstörung eingesetzt
werden. Nicht selten werden auch Systeme entwickelt, in denen sogar zwei unterschied-
liche SPP-Schätzer mit verschiedenen Zielsetzungen realisiert werden [CB01b]. So gehört
eine VAD/SPP Schätzung zu den wichtigsten Techniken moderner RLDS-Schätzer, wie in
Abschnitt 3.1 bereits erwähnt wurde. In diesem Abschnitt allerdings werden modellbasierte
Verfahren zur SPP-Schätzung vorgestellt, welche in die Berechnung spektraler Filterfunk-
tion einfließen und somit laut Abb. 2.2 als vierter Baustein eines Systems zur spektralen
Sprachsignalentstörung zum Einsatz kommen. Einige Aspekte zur Motivation, zur konven-
tionellen statistischen Modellierung und zu den Einsatzmöglichkeiten solcher SPP-Schätzer
in der Sprachsignalentstörung wurden am Ende von Abschnitt 2.2 bereits kurz vorgestellt.

Schätzverfahren ohne explizite Berücksichtigung von ZF-Korrelationen: In [MM80]
wird eine ML-basierte spektralen Filterfunktion mit einer SPP-Schätzung multiplikativ (wie
in (2.38) mit GH0

= 0) überlagert. Diese Überlagerung führt zu einer ML-basierten soft-
decision Filterfunktion, die eine stärkere Dämpfung in den energieschwachen Zeit-Frequenz-
Punkten ausübt und somit zur stärkeren Störsignaldämpfung führt. Da die verwendete SPP-
Schätzung ohne Berücksichtigung der Zeit-Frequenz-Korrelationen berechnet wird, wird
die resultierende Filterfunktion einer zusätzlichen rekursivartigen Glättung unterzogen, um
sprunghafte Veränderungen der Filterfunktion zu reduzieren und somit musical tones mög-
lichst zu vermeiden. In den subjektiven Hörexperimenten führte die ML-basierte Filterfunk-
tion kombiniert mit einer SPP-Schätzung zur höheren Rauschunterdrückung allerdings auf
Kosten von Verzerrungen der Sprachsignalkomponenten.
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In [EM84] wird inspiriert vom MMSE-Schätzer aus [ME68] eine MMSE-SA-Filterfunk-
tion aus [EM83] mit einer SPP-Schätzung multiplikativ überlagert. Während der SPP-Schät-
zer hier ebenso wie in [MM80] den zweiten Summanden aus (2.38) vernachlässigt und
keine Zeit-Frequenz-Korrelationen explizit ausnutzt, wird das a priori SNR mit dem vor-
geschlagenen Decision-Directed Verfahren geschätzt, das sich in gewissem Sinne als eine
zeitliche Glättung darstellt. Ein subjektiver Vergleich der prozessierten Sprachsignale ergibt,
dass der vorgeschlagene SPP-basierte MMSE-SA-Schätzer verglichen mit der MMSE-SA-
Filterfunktion ohne einer SPP-Schätzung zu einer stärkeren Reduktion des Restrauschens
und gegenüber dem Schätzer aus [MM80] zu den prozessierten Sprachsignalen mit weniger
musical tones führt.

Verfahren zur SPP-Schätzung einmal pro STFT-Rahmen: In [Yan93] wird vorgeschla-
gen GH0

aus (2.38) auf einen minimalen Wert der spektralen Filterfunktion zu setzen. Man
beachte, dass in [MM80] und [EM84] der zweite Summand aus (2.38) durch Verwendung
von GH0

= 0 unberücksichtigt blieb. Außerdem wird P(k, ℓ) in [Yan93] einmal pro STFT-
Rahmen geschätzt. Dafür wird zunächst ein mittleres momentanes SNR im aktuellen Rah-
men berechnet, das anschließend mit einer zuvor festgelegten Schwelle verglichen wird, um
eine binäre Entscheidung zu treffen. Verwendet man die ML-basierte spektrale Filterfunk-
tion aus [MM80] als GH1

(k, ℓ) und den vorgeschlagenen rahmenweisen VAD-Schätzer als
P(k, ℓ), resultiert daraus eine modifizierte ML-basierte spektrale Filterfunktion. Verglichen
mit fünf alternativen spektralen Filterfunktionen zeigt die vorgeschlagene Entstörungsregel
in den subjektiven und objektiven Tests die beste Leistungsfähigkeit.

In [SKS99] wird ein erwähnenswertes Verfahren zur SPP-Schätzung präsentiert, das die
Zeit-Frequenz-Korrelationen mittels Hidden-Markov-Modelle (HMM) modelliert und da-
durch bei der Schätzung ausnutzt. Dabei wird ähnlich wie in [Yan93] eine harte VAD-
Entscheidung für einen ganzen STFT-Rahmen getroffen, ob in diesem Rahmen Sprachsi-
gnalpräsenz detektiert wird oder nicht. Für eine Schätzung des a priori SNR, das in die Ent-
scheidungsregel miteinfließt, wird dabei entweder der ML-Schätzer aus (3.12) oder das kon-
ventionelle DD-Verfahren aus (3.13) verwendet. Das charakteristische Merkmal dieses SPP-
Schätzers ist jedoch die Verwendung des Hidden-Markov-Modells, das sowohl Korrelationen
entlang der Zeitachse als auch entlang der Frequenzachse modelliert. Während frequenzüber-
greifende Korrelationen dadurch berücksichtigt werden, dass eine gemeinsame Entscheidung
über Beobachtungen aller Frequenzbänder getroffen wird, werden zeitliche Korrelationen
durch die HMM-Transitionswahrscheinlichkeiten mit einbezogen. In den Experimenten mit
den Sprachsignalen führt die Verwendung des HMM-basierten SPP-Schätzers zur konsisten-
ten Erhöhung der Detektionswahrscheinlichkeit für eine gegebene Falschalarmwahrschein-
lichkeit unabhängig von der Art des verwendeten a priori SNR-Schätzers.

Auch in [KC00] wird die Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit einmal in einem ganzen STFT-
Rahmen geschätzt. Die Besonderheit hier ist die Art und Weise, wie die geschätzte SPP in
die Entstörungsregel einfließt. Statt eine spektrale Filterfunktion multiplikativ oder mittels
einer Potenzierung zu modifizieren, werden Schätzwerte von a posteriori SNR γ̂(k, ℓ) und
von a priori SNR ξ̂(k, ℓ) mit den SPP-Schätzwerten multipliziert. Anschließend werden die
resultierenden modifizierten SNR-Größen bei der Berechnung der Filterfunktion aus [EM84]
verwendet. Sonst wird hier eine besonders hohe a priori SAP von q ≈ 0.94 verwendet,
welche durch die gut bekannte Dünnbesetztheit von Sprachsignalen gerechtfertigt werden
kann. Die subjektiven Hörtests zeigten die Überlegenheit des vorgeschlagenen Verfahrens
gegenüber einem konventionellen Entstörungsalgorithmen.
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Schätzverfahren mit zeitvarianter a priori SAP: Während in vielen Verfahren die a prio-
ri Wahrscheinlichkeit für die Sprachsignalabwesenheit q = Pr(H0) aus (2.37) als eine kon-
stante Größe betrachtet wird, wird sie in [MCA99] als eine zeitvariante frequenzabhängi-
ge Variable q(k, ℓ) aufgefasst und im Rahmen des vorgeschlagenen Verfahrens geschätzt.
Außerdem ist in dieser Publikation Verwendung der spektralen MMSE-LSA-Filterfunktion
GLSA(k, ℓ) aus [EM85] etwas ungewöhnlich, bei welcher die Sprachpräsenzwahrscheinlich-
keit P(k, ℓ) in die Berechnung der finalen Filterfunktion (2.39) in der Regel als Potenz ein-
geht. In [MCA99] wird sie jedoch ähnlich wie in [MM80, EM84] als Vorfaktor verwen-
det, woraus eine multiplicatively-modified LSA (MM-LSA) Filterfunktion entsteht. Für die
Schätzung von SAP q(k, ℓ) wird hier zunächst ein Neyman-Pearson-Kriterium verwendet,
das auf den a posteriori SNR-Schätzwerten γ̂(k, ℓ) mit Hilfe einer harten Schwellenwer-
tentscheidung realisiert wird. Die daraus resultierenden binären Indikatoren I(k, ℓ) werden
anschließend in einer Rekursionsgleichung mit einem konstanten Glättungsfaktor über die
Zeit geglättet, um SAP-Schätzwerte q̂(k, ℓ) zu berechnen. In einer subjektiven Bewertung
der Qualität der prozessierten Sprachsignale erreichte die MM-LSA-Filterfunktion kombi-
niert mit einem moderaten Wert GH0

gute Ergebnisse.
In [SKY99] wird die SPP-basierte MMSE-SA-Filterfunktion aus [EM84] mit zwei un-

terschiedlichen SAP-Schätzern eingesetzt. Die erste SAP-Schätzung wird ähnlich wie in
[MCA99] berechnet mit dem einzigen Unterschied, dass hier statt Neyman-Pearson-Kri-
terium eine ML-Entscheidungsregel verwendet wird, die keine heuristische Entscheidungs-
schwelle benötigt. Der zweite SAP-Schätzer wird mit Hilfe der Bayesschen Regel für be-
dingte Wahrscheinlichkeiten hergeleitet, bei der allerdings angenommen wird, dass die a prio-
ri SAP gleich 0.5 sein muss. Diese Annahme führt zu einer Inkonsistenz in der Herleitung
des zweiten SAP-Schätzers. In einer objektiven experimentellen Untersuchung übertreffen
beide SAP-Schätzer eingesetzt in der SPP-basierten MMSE-SA-Filterfunktion mit einem
konstanten a priori SAP q = 0.2 den ursprünglichen Schätzer aus [EM84], erreichen jedoch
in etwa eine ähnliche Leistungsfähigkeit mit leichten Vorteilen für den zweiten Schätzer.

Auch in [Coh01] wird vorgeschlagen, die SAP als eine zeitvariante frequenzabhängige
Größe zu betrachten. Für ihre Schätzung in einem Zeit-Frequenz-Punkt werden hier zum
ersten Mal drei verschiedene getrennt definierte Zeit-Frequenz-Umgebungen um den (k, ℓ)-
ten Punkt betrachtet. Neben der Schätzung einer rahmenweisen SPP-Pframe(ℓ) werden au-
ßerdem eine lokale und eine globale Umgebungen definiert, die jeweils für eine Schät-
zung von Ploc(k, ℓ) und Pglob(k, ℓ) benutzt werden. Dabei wird die resultierende SAP als
q(k, ℓ) = 1 − Ploc(k, ℓ) · Pglob(k, ℓ) · Pframe(ℓ) berechnet. Als Berechnungsgrundlage aller
drei SPP-Wahrscheinlichkeiten dienen dabei a priori SNR-Schätzwerte, die zunächst über
die Zeit rekursiv geglättet werden. Während die im ℓ-ten Rahmen berechneten geglätte-
ten a priori SNR-Schätzwerte gemittelt über alle Frequenzbänder in die Ermittlung von
Pframe(ℓ) eingehen, fließt nur ihre begrenzte Anzahl in die Berechnung von Ploc(k, ℓ) und
Pglob(k, ℓ) ein10. Wie Untersuchungen in [Coh01] zeigten, trägt eine gleichzeitige Verwen-
dung verschiedener Umgebungen zur Reduzierung der Außreißeranzahl in der endgültigen
SAP-Schätzung bei. Außerdem wird hier die bereits erwähnte OMLSA-Filterfunktion her-
geleitet, in welche die SPP-Schätzung als eine Potenz eingeht. In einem objektiven expe-

10Während bei der Berechnung von Ploc(k, ℓ) geglättete a priori SNR-Schätzwerte der beiden direkt benach-
barten Frequenzbänder k − 1 und k + 1 verwendet werden, werden für die Berechnung von Pglob(k, ℓ)
in [Coh01] geglättete a priori SNR-Schätzwerte der 15 benachbarten Frequenzbänder (also insgesamt 31
Werte) benutzt, die zuvor mit einem normalisierten Hanning-Fenster gewichtet werden.
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rimentellen Vergleich mit den Filterfunktionen aus [EM84, EM85, MCA99] erreichte der
vorgeschlagene OMLSA-Schätzer die größten Werte des segmentellen SNR.

Verfahren mit Verwendung einer lokalen und einer globalen Schätzung: Das Schätz-
verfahren aus [SA05] verfolgt das Ziel, zu einer SPP-Schätzung mit den sogenannten ver-
bundenen Zeit-Frequenz-Regionen (engl. connected time-frequency speech presence regi-
ons) zu gelangen. Dafür werden zwei binäre VAD-Schätzwerte im Zeit-Frequenz-Bereich
berechnet, die ähnlich wie in [Coh01] für eine finale VAD-Schätzung miteinander multipli-
ziert werden. Entscheidungsschwellen der beiden VAD-Schätzer werden dabei so ausgelegt,
dass eine der VAD-Entscheidungen mit einer lokalen SPP Ploc(k, ℓ) und die andere mit ei-
ner globalen SPP Pglob(k, ℓ) verglichen werden kann. Dabei werden beide Entscheidungen
basierend auf einem geglätteten Spektrogramm getroffen, das aus dem Spektrogramm des
gestörten Sprachsignals mittels einer Glättung berechnet wird, die sowohl entlang der Fre-
quenz als auch entlang der Zeit stattfindet. Als Entstörungsregel wird die generalisierte spek-
trale Subtraktion wie in (3.4) aus [BSM79] mit dem Kompressionsfaktor β = 0.8 verwendet,
die allerdings nur dann angewandt wird, wenn die VAD-Schätzung die Anwesenheit eines
Sprachsignals signalisiert. Da die verwendete Entstörungsregel weder Gebrauch von a priori
SAP noch von a priori SNR macht, werden diese im Rahmen dieses Verfahrens auch nicht
benötigt. In einem experimentellen Vergleich führt die vorgeschlagene VAD-basierte Filter-
funktion zu prozessierten Signalen mit einer besseren Qualität als der MMSE-LSA-Schätzer
aus [EM85], jedoch unterliegt sie diesem hinsichtlich der Störsignaldämpfung.

In [GBM08] werden sowohl eine lokale als auch eine globale Zeit-Frequenz-Umgebung
mit einer fest definierten Anzahl an verwendeten Zeit-Frequenz-Punkten verwendet. Man
beachte, dass die ZF-Umgebungen bei den Verfahren aus [Coh01] und [SA05] durch die
Verwendung einer rekursiven Glättung entlang der Zeitachse eigentlich unbegrenzt sind. Au-
ßerdem wird in [GBM08] vorgeschlagen, für eine SPP-Berechnung einen fixierten a priori
SNR-Wert zu verwenden, der im Rahmen einer Optimierungsaufgabe gefunden und während
einer Signalverarbeitung nicht mehr geschätzt wird. In diesem Fall gibt es keine Kopplung
einer SPP-Schätzung mit einer a priori SNR-Schätzung, die sich sonst in der Sprachsignal-
abwesenheit negativ auf Leistungsfähigkeit eines SPP-Schätzers auswirken kann [MWJ00].
Außerdem wird hier auch keine SAP q(k, ℓ) geschätzt, sondern auf ihren a posteriori SAP-
Wert konstant gesetzt. Die Verteilungsdichten pγ(k,ℓ)|H1

(γ) und pγ(k,ℓ)|H0
werden mit einer

skalierten Chi-Quadrat-Verteilung aus [ML01] modelliert. Durch eine experimentelle An-
passung eines der Modellparameter werden die STFT-bedingte Korrelationen zwischen den
Beobachtungen einzelner Zeit-Frequenz-Punkte mitberücksichtigt. In einer experimentel-
len Untersuchung werden SPP-Schätzer aus [MCA99] und [Coh01] vom vorgeschlagenen
Verfahren übertroffen, das einen besseren Kompromiss zwischen Störsignaldämpfung und
Sprachsignalqualität findet. Man beachte, dass das Verfahren aus [GBM08] als Ausgangs-
punkt für Entwicklung einiger anderen SPP-Schätzer diente.

Verfahren mit generalisierten spektralen Filterfunktionen: Auch bei den generalisier-
ten spektralen Filterfunktionen kommt eine SPP-Schätzung zum Einsatz. Einer der ersten
solchen Schätzer hier ist das Verfahren aus [DA09], in dem die spektrale MMSE-GSS-
Filterfunktion (3.11) aus [YKR05] verwendet wird. Der SPP-Schätzer aus [Coh01] wird
hier auf die Filterfunktion multiplikativ wie in (2.38) angewandt, jedoch direkt im Bereich
der generalisierten spektralen Amplituden. Aus diesem Grund weist der hier vorgeschlage-
ne SPP-Schätzer die gleichen Eigenschaften wie der Schätzer aus [Coh01] auf. Außerdem
wird anders als in [YKR05] vorgeschlagen, den adaptiven Kompressionsfaktor β(k, ℓ) über
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eine lineare Abhängigkeit vom verwendeten SPP-Schätzer zu berechnen. Inspiriert durch
die Untersuchungen in [PC07b] nimmt der Kompressionsfaktor β(k, ℓ) dabei nur die negati-
ven Werte aus dem Bereich [−0.8; 0] an. In den objektiven experimentellen Untersuchungen
erreicht der vorgeschlagene SPP-basierte generalisierte Schätzer bessere Leistungsfähigkeit
als der OMLSA-Schätzer aus [CB01b] und der MMSE-GSS-Schätzer aus [YKR05].

In [FF12] wird die generalisierte MMSE-basierte spektrale Filterfunktion ohne SPP-Schät-
zung aus [EHHJ07] verwendet, bei welcher die spektralen Amplituden eines Sprachsignals
mit der generalisierten Gamma Verteilungsdichtefunktion modelliert werden. Im Unterschied
dazu werden bei Herleitung des vorgeschlagenen SPP-Schätzers, der die Filterfunktion mul-
tiplikativ überlagert, komplexwertige STFT-Koeffizienten eines Sprachsignals mit einer bi-
variaten generalisierten Verteilungsdichtefunktion modelliert. Um zu einer realisierbaren
SPP-basierten Filterfunktion zu gelangen, muss allerdings einer der Formparameter der ver-
wendeten generalisierten Verteilungen ähnlich wie in [LV05] fixiert werden. Eine objektive
Experimentenreihe zeigte, dass die vorgeschlagene Filterfunktion im Vergleich zum SPP-
basierten MMSE-Schätzer aus [EM84] zur stärkeren Störsignaldämpfung ohne Verlust an
Sprachsignalqualität führt.

Das Verfahren aus [FG14] ist eine Weiterentwicklung des Verfahrens aus [GBM08] kom-
biniert mit einer statistischen Modellierung aus [BM10]. Dabei wird angenommen, dass
spektrale Amplituden einer steilgipfligen Chi-Verteilung mit einem Formparameter unter-
liegen, der mit sich einen zusätzlichen Freiheitsgrad in die SPP-Schätzung mitbringt. Wäh-
rend in [BM10] eine SPP-Schätzung für einen einzigen Zeit-Frequenz-Punkt hergeleitet
wird, stellt [FG14] die SPP-Berechnung vor, die wie in [GBM08] auf einer a posterio-
ri SNR-Mittelung über die benachbarten Zeit-Frequenz-Punkte basiert. Das a priori SNR
wird hier ähnlich wie in [GBM08] auf einen festen Wert gesetzt, der sowohl für eine lokale
als auch eine globale Umgebung optimiert wird. In Experimenten mit den SPP-Schätzern
aus [EM84, GBM08, BM10] stellt sich heraus, dass das vorgeschlagene Verfahren eine hö-
here Störsignaldämpfung erzielt ohne Verlust in der Sprachsignalqualität aufzuweisen und
dabei die kleinste Menge von musical tones im prozessierten Signal produziert.

SPP-Schätzung mit weiteren Ansätzen: In [TVHU13] wird ein ausgeklügelter SPP-
Schätzer basierend auf einem zweidimensionalen (2-D) gerichteten HMM hergeleitet, mit
welchem die Zeit-Frequenz-Korrelationen von Sprachsignalen modelliert werden. Für je-
den Zeit-Frequenz-Punkt eines Spektrogramms wird dabei ein verborgener binärer Zustand
modelliert, welcher die a posteriori SNR-Werte als Beobachtungen emittiert, die wie in
[GBM08] einer skalierten Chi-Quadrat-Verteilung unterliegen. Die benachbarten verborge-
nen Zustände sind miteinander mit Hilfe eines gerichteten Wahrscheinlichkeitsgraphen über
Übergangswahrscheinlichkeiten verbunden. Somit besitzt das hier vorgestellte 2-D HMM ei-
ne viel stärkere Modellierungskraft als das eindimensionale HMM aus [SKS99]. Die Sprach-
präsenzwahrscheinlichkeit ist dabei als a posteriori Wahrscheinlichkeit eines verborgenen
Zustandes im 2-D HMM gegeben alle Beobachtungen eines Spektrogramms definiert. Um
eine aufwändige Berechnung einer exakten Inferenz für so ein großes HMM zu vermeiden,
wird auf das Turbo-Prinzip zurückgegriffen, welcher für Inferenzberechnung eine iterative
Prozedur zwischen der horizontalen (Zeit) und vertikalen (Frequenz) Richtung eines 2-D
HMM mit einem Austausch von sogenannten extrinsischen Informationen in einem Zwi-
schenschritt vorsieht [Gla15]. Ein Vergleich der resultierenden receiver operating characte-
ristic (ROC) Kurven zeigte, dass das vorgeschlagene Verfahren bereits nach einigen wenigen
Turbo-Iterationen die Leistungsfähigkeit des SPP-Schätzers aus [GBM08] übertraf.
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Laut Untersuchungen in [Gla15] konnte der SPP-Schätzer aus [TVHU13] eingesetzt im
System zur einkanaligen Sprachsignalentstörung jedoch nicht überzeugen, was vermutlich
daran lag, dass seine frequenzabhängigen Modellparameter hier mit einer einfachen Methode
einer energiebasierten Zählung berechnet wurden. Allerdings kamen solche Modellparame-
ter einem einfacheren SPP-Schätzer zugute, der die statistische Modellierung aus [GBM08]
verwendet und dabei explizit keine ZF-Korrelationen der Sprachsignale berücksichtigt. D. h.,
er betrachtet die Beobachtungen der einzelnen ZF-Punkte als statistisch unabhängig, wie dies
auch in einigen anderen Verfahren zur SPP-Schätzung in [MM80, EM84, MCA99, SKY99,
DA09, FF12] der Fall ist. Die frequenzabhängigen a priori SAP q(k) kalkulieren dabei ei-
ne tiefpasslastige Natur eines Sprachsignals ein und tragen dadurch zu einer guten SPP-
Schätzung bei, die verglichen mit einem SPP-Schätzer konkurrenzfähig bleibt, der ein 2-D
HMM mit den ungerichteten Wahrscheinlichkeitsgraphen verwendet.

In [MA+16] wird ein Verfahren vorgestellt, das bei seiner SPP-Schätzung im aktuellen
Zeit-Frequenz-Punkt nur eine begrenzte lokale Zeit-Frequenz-Umgebung berücksichtigt, die
ähnlich wie in [GBM08] definiert wird. STFT-Koeffizienten dieser ZF-Umgebung werden
hier zu einem Vektor mit den komplexwertigen Komponenten zusammengefasst, der mit den
komplexwertigen multivariaten Normalverteilungen modelliert wird. Unter den Annahmen
einer Kovarianzmatrix des ungestörten Sprachsignals von Rang 1 und einer stationären Stö-
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1. [MM80] X X X X

2. [EM84] X X X X

3. [Yan93] X X X X X

4. [SKS99] X X X X X

5. [KC00] X X X X X

6. [MCA99] X X X X

7. [SKY99] X X X X X

8. [Coh01] X X X X X X X

9. [SA05] X X X X

10. [GBM08] X X X X X X

11. [DA09] X X X X X X X

12. [FF12] X X X X

13. [TVHU13] X X X X

14. [FG14] X X X X X X

15. [Gla15] X X X

16. [MA+16] X X X X X

Tabelle 3.4.: Merkmale einiger Verfahren zur SPP-Schätzung.
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rung wird hier ein recheneffizienter SPP-Schätzer hergeleitet. Im experimentellen Vergleich
mit den Verfahren aus [Coh01] und [GBM08] erreicht der vorgeschlagene SPP-Schätzer
bessere Leistungsfähigkeit, wenn die Kovarianzmatrix des Rauschens aus dem gegebenen
Störsignal berechnet wird. Untersuchungen der Leistungsfähigkeit dieses Verfahrens für den
Fall, dass die Kovarianzmatrix des Störsignals geschätzt wird, stehen noch aus.

Die charakteristischen Merkmale der in diesem Kapitel beschriebenen SPP-Schätzer sind
in Tab. 3.4 zusammengefasst. Dabei fällt auf, dass viele SPP-Schätzer multiplikativ in die
Berechnung der finalen Filterfunktion eingehen und eine weiche SPP-Schätzung realisieren.
Nicht unerwähnt dürfen an dieser Stelle tiefe neuronale Netze bleiben, die besonders zuletzt
eine hervorragende Leistungsfähigkeit in einer spektralen SPP-Schätzung zeigen. Einige
Beispiele solcher DNN-basierter Maskenschätzer werden in Abschnitt 6.1 ausführlich dis-
kutiert. Allerdings können neuronale Netze für eine spektrale Sprachsignalentstörung auch
direkt eingesetzt werden und somit das System aus Abb. 2.2 komplett ersetzen.

3.5. Spektrale Sprachsignalentstörung mit künstlichen
neuronalen Netzen

Dank den jüngsten Fortschritten in der Forschung erlebt die Mustererkennung unter Verwen-
dung von tiefen neuronalen Netzen eine wahre Renaissance [LBH15]. Bereits in [HSW89]
wird postuliert, dass tiefe feedforward Netze mit einer ausreichenden Neuronenanzahl be-
liebige funktionale Zusammenhänge zwischen ihrer Eingangsschicht und ihrer Ausgangs-
schicht mit einer beliebigen Genauigkeit approximieren und somit als universelle Approxi-
matoren gelten können. Einen großen Beitrag zu Verwirklichung dieser Behauptung liefer-
te die Formulierung eines weit verbreiteten Verfahrens der Fehlerrückführung (engl. back-
propagation) zum Training der DNN-Parameter unter Verwendung des stochastischen Gra-
dientenabstiegs (engl. stochastic gradient descent) [RHW86]. Um zeitliche Korrelationen
der beteiligten Zufallsprozesse, die in einem Sprachsignal zwangsläufig vorhanden sind,
in einem neuronalen Netz abbilden zu können, wird in [Pin87] ein rekurrentes neurona-
les Netz vorgestellt, dessen spezielle Variante die long-short-term memory (LSTM) Netze
sind [HS97]. Als hinreichende Voraussetzungen für die Realisierung von guten Approxi-
mationseigenschaften der Netze in einer Anwendung werden erstens die Verwendung von
leistungsfähigen schnellen Rechnern, zweitens das Vorhandensein von großen Mengen an
Trainigsdaten und drittens eine sinnvolle Initialisierung der Gewichte eines Netzes gefor-
dert [HS06]. Das Miteinbeziehen von graphics processing units (GPU) beschleunigte das
sonst sehr zeitaufwendige DNN-Training durch die massive Parallelisierung der notwendi-
gen Rechenoperationen und erweiterte den Einsatz von Netzen auf die sogenannten large-
scale applications [RMN09]. Ein guter Rückblick auf den Werdegang von künstlichen neu-
ronalen Netzen mit einem guten Überblick über ihre Tiefen und Höhen ist in [LBH15] zu
finden.

Frühere Systeme unter Verwendung von neuronalen Netzen: In den früheren Veröf-
fentlichungen zur DNN-basierten einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung werden
noch sehr kleine und einfache feedforward Netze eingesetzt. So wird in [XVC93] eine DNN-
basierte spektrale Filterfunktion geschätzt, die für eine Merkmalsentstörung verwendet wird.
In [PG04] wird im Unterschied zu [XVC93] ein DNN für eine direkte Schätzung der spek-
tralen Merkmale eines ungestörten Sprachsignals im Rahmen einer sogenannten Regression
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eingesetzt. Unter dem Begriff einer Regression wird verstanden, dass die spektralen Merk-
male eines ungestörten Sprachsignals vom neuronalen Netz direkt aus den des gestörten
Sprachsignals berechnet werden. Dabei wird hier ein rekurrentes neuronales Netz (RNN)
zur spektralen Sprachsignalentstörung verwendet. Bedingt durch die Rückkopplungen, die
in der Architektur des RNN vorhanden sind, ist ein RNN im Stande, zeitliche Korrelationen
der Sprachsignale zu erfassen. Außerdem wird das RNN hier mit einer einfachen energieba-
sierten VAD kombiniert, die in den experimentellen Ergebnissen die Leistungsfähigkeit des
Netzes steigert, besonders hinsichtlich Rauschunterdrückung bei positiven Werten des ein-
gangsseitigen globalen SNRIN. In den Experimenten übertreffen sowohl die DNN-basierte
Filterfunktion als auch das RNN kombiniert mit einer VAD eine konventionelle spektrale
Subtraktion wie in [BSM79]. Eine gute Übersicht über die früheren Systeme zur Sprachsi-
gnalentstörung unter Verwendung von neuronalen Netzen ist in [WN99] zu finden.

A priori SNR-Schätzer: Auch das a priori SNR wird mit Hilfe von Netzen geschätzt.
In [SLF11] werden zwei getrennte feedforward Netze für zwei Szenarien trainiert, das eine
für Sprachsignalanwesenheit und das anderer für Sprachsignalabwesenheit. Dabei werden
an die zwei Eingänge der Netze die beiden Komponenten des DD-Verfahrens aus (3.12) und
(3.14), gemessen in Dezibel, angelegt, aus denen das a priori SNR, gemessen auch in De-
zibel, für das jeweilige Szenario berechnet wird. Somit hat jedes Netz nur einen einzigen
Knoten in der Ausgangsschicht, wie dies auch in [XVC93] der Fall ist. Sonst beinhalten
die Netze drei verborgene Schichten mit nur jeweils 10 Neuronen in jeder Schicht. Man be-
achte, dass die a priori SNR-Schätzwerte der beiden Netze mit Hilfe eines SPP-Schätzers
zu einem finalen a priori SNR-Schätzwert kombiniert werden, der im Rahmen der expe-
rimentellen Untersuchungen in drei konventionellen spektralen Filterfunktionen verwendet
wird. Für die Schätzung des Rauschleistungsdichtespektrums wird hier das MS-Verfahren
aus [Mar01] verwendet. Somit wird das neuronale Netz unterstützend in einer modellbasier-
ten Sprachsignalentstörung eingesetzt und liefert eine robuste a priori SNR-Schätzung, die
als ein dominanter Parameter der spektralen Filterfunktionen betrachtet wird [Cap94]. In den
Experimenten führte der DNN-basierte a priori SNR-Schätzer zu den entstörten Sprachsi-
gnalen mit sowohl besserer Qualität als auch höherer Rauschunterdrückung.

Denoising Autoencoder: In [LTMH13] wird eine Entstörung mittels einer Regression von
Mel-spektralen Koeffizienten (MSK) unter Verwendung eines denoising Autoencoders reali-
siert, der aus drei verborgenen feedforward Schichten mit jeweils 500 Knoten besteht. Wäh-
rend ein Autoencoder in erster Linie für eine effiziente Kodierung verwendet werden kann,
sind die denoising Autoencoder im Stande, Regressionsaufgaben erfolgreich zu lösen. Bei
gleichzeitiger Verwendung von Mel-Filterkoeffizienten und einer langen Eingangsschicht
mit 440 Eingangsknoten gelingt es hier, einen zeitlichen Kontext von 11 aufeinander folgen-
den Rahmen in die Schätzung miteinzubeziehen. Die Anzahl der DNN-Parameter ist hier re-
lativ groß im Vergleich zu den gerade erwähnten Netzen, was mit dem jüngsten Durchbruch
in der Sprachsignalverarbeitung mit neuronalen Netzen einhergeht. Aus diesem Grund wer-
den für ein erfolgreiches Training des Netzes auch mehr Daten benötigt. Beim Training des
Autoencoders mit der Technik aus [HOT06] werden auf die Eingangsschicht die MSK des
verrauschten Sprachsignals und auf die Ausgangsschicht die des ungestörten Sprachsignals
angelegt. Da die gestörten Sprachsignale in der Testphase mit den Störsignalen der selben
Rauschtypen überlagert werden, die im Training des Autoencoders verwendet werden, gibt
es hier keine Diskrepanz zwischen der Trainigs- und Testphasen. Bemerkenswert ist, dass die
experimentelle Untersuchungen in [LTMH13] zeigten, dass der denoising Autoencoder ein
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konventionelles System zur spektralen Entstörung aus [Coh03] hinsichtlich der Qualität der
entstörten Sprachsignale bei weitem übertrifft, jedoch hinsichtlich der Rauschunterdrückung
in etwa die gleiche Leistungsfähigkeit aufweist.

DNN-basierte Regression: Ermutigt von der Möglichkeit tiefere und größere Netze trai-
nieren zu können, werden weitere DNN-basierte Systeme entwickelt wie in [XDDL14], die
auch dann eine gute Leistungsfähigkeit aufweisen, wenn sie Sprachsignale entstören, die
mit den Rauschtypen überlagert werden, die das Netz in der Trainigsphase nicht verwen-
det wurden. Dabei findet hier die Sprachsignalentstörung wieder im Bereich von norma-
lisierten logarithmischen Leistungsdichtespektren ähnlich wie in [XVC93] statt, wofür ein
feedforward Netz mit drei verborgenen Schichten mit jeweils 211 Knoten eingesetzt wird.
Das Netz wird mit den Sprachsignalen im Umfang von 100 Stunden mit dem Verfahren
aus [HOT06] trainiert und liefert die entstörten Signale mit besserer Sprachsignalqualität ge-
messen in PESQ-Werten als das konventionelle OMLSA-Verfahren aus [CB01b]. Allerdings
wird dabei keinen Wert auf eine kausale Signalverarbeitung gelegt, was dem DNN-basierten
System einen unfairen Vorteil gegenüber dem konventionellen System verschafft. Bemer-
kenswert ist dennoch, dass das DNN in [XDDL14] wie auch der Autoencoder in [LTMH13]
sich als eigenständige Systeme zur spektralen Entstörung darstellen und ganz ohne modell-
basierte Schätzer aus Abb. 2.2 auskommen. Somit stellt sich eine interessante Frage, ob die
konventionellen Systeme in ihrer Existenz bedroht sind. Bei der Suche nach einer Antwort
liefert [MT16] einen bemerkenswerten Beitrag, in dem ein DNN sowohl als eine Regression
als auch in Kombination mit den konventionellen Verfahren eingesetzt wird.

Vergleich verschiedener Architekturen: In [MT16] werden verschiedene DNN-basierte
Systeme zur einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung mit einem konventionellen mo-
dellbasierten Verfahren verglichen. Dabei werden die Schwerpunkte der Untersuchung auf
eine kausale Signalverarbeitung und auf Filterung von Sprachsignalen gestört von den Rausch-
typen, die dem Netz in der Trainigsphase nicht präsentiert werden, gelegt. In einem der Sys-
teme übernimmt ein DNN die komplette Aufgabe der spektralen Entstörung mittels einer
Regression im STFT-Bereich und berechnet direkt einen Schätzwert der spektralen Ampli-
tuden des ungestörten Sprachsignals |Ŝ(k, ℓ)| aus den gestörten spektralen Amplituden11.
Dieser Ansatz führt zwar zu den prozessierten Signalen mit bester Qualität allerdings nur
bei einer antikausalen Entstörung von Sprachsignalen, die von den Rauschtypen gestört wer-
den, welche dem DNN in der Trainingsphase präsentiert werden. Bei einer kausalen Si-
gnalverarbeitung von Sprachsignalen gestört von anderen Rauschtypen, verschlechtert sich
die Signalqualität deutlich und fällt sogar unter das Niveau der konventionellen spektra-
len Entstörung, die mit den modellbasierten Verfahren wie in Abb. 2.2 aufgebaut wird. Die
Leistungsfähigkeit der DNN-basierten kausalen Entstörung verbessert sich, wenn das DNN
statt der spektralen Amplituden |Ŝ(k, ℓ)| die Filterfunktion G(k, ℓ) aus (2.17) lernt, mit de-
ren Hilfe die STFT-Koeffizienten des gestörten Sprachsignals multiplikativ entstört werden.
Allerdings übertrifft dieses System die konventionelle spektrale Entstörung hinsichtlich der
Sprachsignalqualität gemessen in PESQ-Werten nur leicht.

Eine weitere signifikante Steigerung der Leistungsfähigkeit der DNN-basierten Entstö-
rung wird in [MT16] dadurch erreicht, dass ein Hybridsystem aufgebaut wird, in dem drei
verschiedene neuronale Netze zum Einsatz kommen. Während das erste DNN eine modell-

11Man beachte, dass die Eingangsdaten für eine Verarbeitung in einem neuronalen Netz in der Regel normali-
siert werden, sodass sie mittelwertfrei werden und die Varianz gleich 1 aufweisen [XDDL14]. Ausgangs-
seitig wird diese Normalisierung rückgängig gemacht.
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basierte RLDS-Schätzung unterstützt, übernehmen die beiden anderen neuronalen Netze die
Aufgaben der Bausteine 2 und 3 wie im System in Abb. 2.2. Die RLDS-Schätzung λ̂D(k, ℓ)
wird dabei mittels einer rekursiven Glättung wie in (2.48) mit einem zeitvarianten Glättungs-
parameter realisiert, der vom DNN-basierten VAD-Schätzer gesteuert wird. Das zweite DNN
schätzt das Leistungsdichtespektrum des ungestörten Sprachsignals λ̂S(k, ℓ) mittels Regres-
sion. Aus λ̂D(k, ℓ) und λ̂S(k, ℓ) werden anschließend die Schätzwerte für das a posteriori
SNR γ̂(k, ℓ) und für das a priori SNR ξ̂(k, ℓ) berechnet, die als Eingangsgrößen des drit-
ten neuronalen Netzes dienen, das die Filterfunktion G(k, ℓ) bestimmt. Somit wird ähnlich
wie bei einer modellbasierten Entstörung die Filterfunkton G(k, ℓ) aus ξ̂(k, ℓ) und γ̂(k, ℓ)
berechnet. Dabei wird der resultierende funktionale Zusammenhang G = f(ξ, γ) nicht
durch die statistische Modellierung festgelegt, sondern datengetrieben gelernt ähnlich wie
in [XVC93]. Im Unterschied zu den ersten beiden Netzen, die jeweils drei verborgene feed-
forward Schichten mit 211 Neuronen beinhalten, kommt dieses dritte Netz mit nur einer ein-
zigen verborgenen Schicht bestehend aus 210 Neuronen aus. Während der modulare Aufbau
des DNN-basierten Hybridsystems die Reduzierung der Komplexität der einzelnen neurona-
len Netze ermöglicht, trägt die Verwendung des modellbasierten robusten RLDS-Schätzers
zur besseren Generalisierbarkeit der DNN-basierten kausalen Sprachsignalentstörung hin-
sichtlich der für das Netz unbekannten Rauschtypen bei. Als Fazit lässt sich festhalten, dass
die modellbasierten Verfahren und die DNN-basierten Systeme einander sehr gut ergänzen.
Während die DNN-basierte Signalverarbeitung zu den robusten Systemkomponenten führt,
sorgen modellbasierten Verfahren für eine gute Generalisierbarkeit der Systeme.

Weitere Anwendungen von neuronalen Netzen: Die neuronalen Netze werden aller-
dings nicht nur zur Lösung von Regressionsaufgaben, als a priori SNR-Schätzer oder zur
Approximation von datengetriebenen Filterfunktionen eingesetzt. Eine weitere prominente
DNN-Anwendung in der spektralen Sprachsignalverarbeitung ist die Schätzung der Sprach-
präsenzwahrscheinlichkeit, auf die in Kap. 6 eingegangen wird.



4. Wissenschaftliche Ziele

Digitale Verarbeitung von gestörten Sprachsignalen kann unterschiedliche Ziele verfolgen:

1. Steigerung der Verständlichkeit eines Sprachsignals,

2. Verbesserung der akustischen Qualität eines Sprachsignals,

3. Reduzierung des Störsignalanteils oder Rauschunterdrückung.

In diesem Kapitel wird erläutert, welche Beiträge diese Arbeit zum Erreichen der oben er-
wähnten Zielen leistet.

Anfangs glaubte man, dass die konventionellen Systeme zur Sprachsignalentstörung die
Verständlichkeit des Sprachsignals nicht verbessern können, und konzentrierte sich aus die-
sem Grund auf die Entwicklung von Systemen, welche die Ziele 2 und 3 verfolgten [LO79,
HL07]. Dabei erkannte man, dass bei solchen Systemen die Verbesserung der Sprachsignal-
qualität und die Reduzierung des Störsignalanteils zwei konkurrierenden Ziele sind [MM80,
CG08]. Diese Erkenntnis macht die Entwicklung der einzelnen Bausteine eines Systems
zur Entstörung spektraler Amplituden wie in Abb. 2.2 oft zur Suche nach einem besseren
Kompromiss zwischen einer bestmöglichen Sprachsignalqualität und einer möglichst guten
Rauschunterdrückung, wobei das Hauptaugenmerk häufig auf hoher Qualität der entstör-
ten Sprachsignale liegt. Wird bei der Entwicklung eines Verfahrens im Vergleich zu den
bereits existierenden Verfahren höhere Störsignaldämpfung ohne Verluste in der Sprachsi-
gnalqualität beobachtet, kann man vom einem qualitativ neuen Verfahren sprechen [YKR05,
EMTF15]. Führt ein Verfahren sowohl zur besseren Sprachsignalqualität als auch zur stärke-
re Störsignaldämpfung (Ziele 2 und 3 gleichzeitig erreicht), kann man von einem besonderen
Fortschritt sprechen.

Alle vier in Abschnitt 2.2 beschriebenen Bausteine spektraler Entstörung können zum Er-
reichen der oben erwähnten Ziele in verschiedener Art und Weise beitragen. Die RLDS-
Schätzung hat dabei eine besondere Stellung direkt am Eingang des Systems in Abb. 2.2
und beeinflusst somit zwangsläufig die Leistungsfähigkeit aller weiteren Systembausteine.
Diese Tatsache dient für diese Arbeit als Motivation, sich mit der Entwicklung der Verfah-
ren zur RLDS-Schätzung ausgiebiger auseinander zu setzen. Somit setzt sich diese Arbeit
neben dem einleitenden Teil A aus zwei weiteren Hauptteilen zusammen. Während in Teil B
drei RLDS-Schätzer entwickelt werden, die unterschiedliche oben erwähnten Ziele verfol-
gen, werden in Teil C drei Verfahren vorgestellt, die jeweils in den Bausteinen 2, 3 und 4
eingesetzt werden und alle zum Erreichen des zweiten und des dritten Ziels beitragen.

57



58 Wissenschaftliche Ziele

4.1. Schätzung spektraler Rauschleistungsdichte

Durch die besondere Stellung im System zur Entstörung spektraler Amplituden in Abb. 2.2
darf die RLDS-Schätzung als Baustein 1 eine erhöhte Aufmerksamkeit in dieser Arbeit ge-
nießen. So werden in Teil B der Arbeit drei verschiedene RLDS-Schätzer mit unterschiedli-
chen Zielsetzungen vorgestellt und zwar:

• ein modifiziertes Minimum Statistics Verfahren mit dem Ziel 1,

• ein vom neuronalen Netz unterstützter Schätzer mit den Zielen 2 und 3,

• ein Bayesscher Postprozessor mit dem Ziel 2.

Alternative Steuerungsfunktion für das Minimum Statistics Verfahren

Für viele Anwendungen, wie z. B. die automatische Spracherkennung, ist die Verständ-
lichkeit des prozessierten Sprachsignals von weit größerer Bedeutung als die Signalquali-
tät oder die Menge des Restrauschens. Im Unterschied zu den früheren Untersuchungen
gelang es erst vor einigen Jahren mit der Entwicklung von binären spektralen Filterfunktio-
nen wie in [KLHL09], die Verständlichkeit des prozessierten Signals zu verbessern. Dabei
hat man festgestellt, dass die Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers, die bei der
Entwicklung von vielen Schätzern oft angestrebt wird, ein ungeeignetes Optimierungskri-
terium hinsichtlich der Steigerung der Verständlichkeit des Sprachsignals ist [LK11]. Die
Verwendung einer binären Filterfunktion führt zu einer ’harten’ Entscheidung, ob ein Zeit-
Frequenz-Punkt unverarbeitet das System passieren kann oder seine spektrale Amplitude zu
Null gesetzt wird1. Somit wird auf die Transitionen in der Filterfunktion verzichtet, wo sie
die reellen Werte im Bereich zwischen 0 und 1 einnimmt.

Basierend auf dieser Beobachtung stellt sich die Frage, mit welchen Mitteln Transitionen
der konventionellen spektrale Filterfunktionen reduziert werden können, sodass die Filter-
funktionen zwischen Gmin und Gmax schneller schalten. Wie in Abschnitt 2.2 erwähnt und
in Abb. 2.2 dargestellt, können spektrale Filterfunktionen der konventionellen Sprachsignal-
entstörung von der a posteriori SNR γ(k, ℓ), von der a priori SNR ξ(k, ℓ) und von der SPP
P(k, ℓ) abhängig sein. Allerdings beinhalten die Schätzer von ξ(k, ℓ) und P(k, ℓ) üblicher-
weise eine Glättung oder eine Art von Mittelung, um verlässliche Schätzwerte zu erreichen.
Als ein wirksames Mittel, der Filterfunktion die gewünschten Eigenschaften einzuprägen,
bleibt somit nur γ(k, ℓ), die ja aus einem RLDS-Schätzwert berechnet wird. Somit wird ein
dynamischer und gleichzeitig robuster RLDS-Schätzer gesucht.

Wie die Analyse der modernen RLDS-Verfahren zeigte, verzichtet nur das Minimum Sta-
tistics Verfahren auf eine ausgangsseitige Glättung und gibt somit die Möglichkeit, mehr
Dynamik in die RLDS-Schätzung zu bringen, ohne dabei auf eine robuste Schätzung zu ver-
zichten. Eine Möglichkeit, das MS-Verfahren zu modifizieren, wird in Kap. 5 vorgestellt.
Hier wird eine alternative Kontrollfunktion entwickelt, welche zur Verbesserung der Ver-
ständlichkeit entstörter Sprachsignale gemessen mit Hilfe des STOI-Maßes führen soll.

1Durch das Setzen der spektralen Amplituden zu Null und somit dem Verzichten auf die Verwendung von
Gmin wird im prozessierten Sprachsignal eine große Menge des musikalischen Rauschens produziert. Al-
lerdings leidet darunter die Sprachverständlichkeit nicht wie die Untersuchungen in [LK11] zeigten.
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RLDS-Schätzung unter Verwendung eines neuronalen Netzes

Wie in Kap. 1 und in Abschnitt 3.5 erwähnt, genießt seit einigen Jahren die Verwendung
von tiefen neuronalen Netzen in der digitalen Sprachsignalverarbeitung besondere Aufmerk-
samkeit der Forscher [HCS+07]. Als Folge werden auch für die Verarbeitung von gestörten
Sprachsignalen DNN-basierte Systeme entwickelt, welche zwar eine ausgiebige Trainings-
phase mit vielen Daten benötigen, dafür aber von der Leistungsfähigkeit her die Systeme
mit den modellbasierten Verfahren oft übertreffen. Dabei können die Netze die Rolle der
nichtlinearen Filter übernehmen, welche eine Abbildung von den gestörten Sprachsignalen
auf die ungestörten Signale realisieren [XDDL14]. Oder sie werden mit den modellbasier-
ten Verfahren in den Hybridsystemen erfolgreich kombiniert [MT16]. Auch am Fachgebiet
Nachrichtentechnik der Universität Paderborn werden solche Systeme momentan entwickelt,
die unter anderem für die Entstörung von mehrkanaligen Sprachsignalaufnahmen verwendet
werden wie in [HDCHU15]. Hier übernimmt das neuronale Netz die Aufgabe, die Zeit-
Frequenz-Punkte zu finden, die entweder vom Sprachsignal oder vom Störsignal dominiert
werden.

Bei näherer Betrachtung von modernen RLDS-Schätzern in Abschnitt 3.1 wurde festge-
stellt, dass die VAD/SPP Schätzung als eine bewährte modellbasierte Technik in der RLDS-
Schätzung häufig eingesetzt wird. Somit liegt der Gedanke nahe, das neuronale Netz aus
[HDCHU15] für diese Technik einzusetzen und mit einer ausgangsseitigen Glättung zu kom-
binieren. Dabei soll das neuronale Netz nur die Zeit-Frequenz-Punkte finden, in denen das
Störsignal allein die spektrale Signalamplitude dominiert, indem es die Wahrscheinlichkeit
für die alleinige Präsenz des Störsignals (engl. noise-only presence probability, NPP) berech-
net. Dafür wird das neuronale Netz aus [HDCHU15] modifiziert für eine kausale Signalver-
arbeitung verwendet. Der resultierende DNN-basierte RLDS-Schätzer wird in Kap. 6 vorge-
stellt und in einer experimentellen Untersuchung mit den modernen Verfahren für RLDS-
Schätzung verglichen, die für den fairen Vergleich auf den Daten der Datenbank optimiert
werden, auf dem das verwendete neuronale Netz trainiert wird.

Bayesscher Postprozessor zur RLDS-Schätzung

Im Gegensatz zu den ASR-Anwendungen, in denen die Verständlichkeit der prozessier-
ten Sprachsignale im Vordergrund steht, spielt bei der Sprachsignalübertragung die Quali-
tät der prozessierten Signale eine wichtige Rolle, wofür entsprechende RLDS-Schätzer ge-
sucht werden. Dies ist die Motivation für die Entwicklung eines Postprozessors, der dazu
dienen soll, die RLDS-Schätzwerte bestehender Rauschschätzer so zu verbessern, dass die
Qualität der prozessierten Signale steigt. Dafür soll zunächst ein radikaler Paradigmenwech-
sel hinsichtlich der Definition vollzogen werden, welcher Anteil im gestörten Sprachsignal
y(n) = s(n) + d(n) unerwünscht ist und welcher nicht.

In der Regel wird das Störsignal d(n) als eine unwillkommene Signalkomponente be-
trachtet, welche im Rahmen der spektralen Filterung entfernt werden soll. Allerdings stellt
sich für einen RLDS-Schätzer das ungestörte Sprachsignal s(n) als ein Hindernis für eine
adäquate RLDS-Schätzung dar, denn wegen s(n) kann d(n) nicht direkt beobachtet werden.
Mit dieser Sichtweise lässt sich ein Bayesscher RLDS-Schätzer herleiten, dessen a prio-
ri Wissen im aktuellen Signalblock auf dem RLDS-Schätzwert des vorigen Blocks beruht
und die Beobachtungsverteilung auf dem LDS des ungestörten Sprachsignals basiert, das als
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gegeben vorausgesetzt wird. In einer konkreten Anwendung muss also das LDS des unge-
störten Sprachsignals in einer Vorstufe geschätzt werden, zu welcher der zu entwickelnde
Bayesscher RLDS-Schätzer als Postprozessor agiert.

Realisiert werden kann dies mit Hilfe eines vorgeschalteten a priori SNR-Schätzers, der
selbst eine eigene RLDS-Schätzung benötigt, für welche ein beliebiger bereits bekannter
RLDS-Schätzer verwendet werden kann. Somit wird auch der Unterschied des vorgeschla-
genen Postprozessors zu den in Abschnitt 3.1 vorgestellten Bayeschen RLDS-Schätzern klar
[Yu09, HHJ10], die als eigenständige Schätzer entwickelt wurden und somit auch in der
Vorstufe eingesetzt werden können. Bemerkenswert ist, dass der vorgeschlagene Paradig-
menwechsel zu einer Bayes-motivierten ausgangsseitigen Glättung führt, die sich für die
Qualität der entstörten Signale als besonders günstig erweist, wie in Kap. 7 gezeigt wird.

4.2. Generalisierte modellbasierte Sprachsignalentstörung

Im Teil C dieser Arbeit werden drei modellbasierte Verfahren (jeweils eins für die Bausteine
2, 3 und 4) entwickelt, die im SNR-Bereich eines Systems zur Entstörung spektraler Ampli-
tuden angesiedelt sind, wie Abb. 2.2 zeigt, und zwar:

• Baustein 2: MAP-Schätzer generalisierter log-spektraler Amplituden

• Baustein 3: Generalisiertes Decision-Directed Verfahren

• Baustein 4: SPP-Schätzung im generalisierten SNR-Bereich.

Dabei wird die Verbesserung der akustischen Qualität des prozessierten Sprachsignals in den
Vordergrund gestellt und somit das Ziel 2 verfolgt.

Im Unterschied zu den konventionellen Verfahren werden bei diesen Verfahren z. B. statt
spektraler Amplituden |S(k, ℓ)| oder |N(k, ℓ)| die generalisierten spektralen Amplituden
|S(k, ℓ)|β oder |N(k, ℓ)|β mit einem Kompressionsfaktor β ∈ R>0 für die statistische Mo-
dellierung verwendet [STCT98]. Zwei Leitgedanken motivieren dabei die Einführung von
GSA in dieser Arbeit. Der erste ist in einer Aussage von George E. P. Box verankert, dass
alle statistischen Modelle im wesentlichen falsch sind [Box79]2. Der Grund für das Versa-
gen der Modelle sind Annahmen und Vereinfachungen, die bei der Modellierung der Daten
getroffen werden, in der Realität jedoch nicht (oder nicht ganz) stimmen. So wird in der
Sprachsignalverarbeitung häufig angenommen, dass die spektralen Amplituden der benach-
barten Zeit-Frequenz-Punkte eines Sprachsignals unkorreliert oder sogar statistisch unabhän-
gig sind. Dies ist allerdings dank der Signalverarbeitung mit überlappenden Fenstern selbst
beim weißen Rauschen falsch, geschweige denn beim Sprachsignal.

Ein möglicher Weg, die fehlerhaften Annahmen zu berücksichtigen, ohne dabei die Mo-
delle sehr kompliziert zu machen, ist die Modellierung von spektralen Amplituden mit Mo-
dellen, die für generalisierte spektrale Amplituden gelten. Auf diese Weise wird höhere Fle-
xibilität der statistischen Modelle erreicht, die durch β einen zusätzlichen Freiheitsgrad be-
kommen, um die zu verarbeitenden Daten statistisch besser zu beschreiben. In einer Opti-
mierungsphase wird dann β so gewählt, dass die Daten mit den Modellen bzgl. eines fest-
gelegten Kriteriums am besten beschrieben werden. Im gewissen Sinne werden die falsch

2In Englisch vermittelte George E. P. Box in [Box79]: ’Essentially, all models are wrong, but some are useful’.
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getroffenen Annahmen dabei zum Teil kompensiert, sodass Modelle etwas ’richtiger’ (oder
laut Box ’nützlicher’) werden als zuvor. Der zweite Leitgedanke beruht auf einer Hypothese,
dass es keine Garantie gibt, dass der Bereich, in dem die Größen definiert werden, auch der
bestmögliche Bereich für ihre Schätzung ist.

MAP-Schätzer generalisierter log-spektraler Amplituden

Diesen Leitgedanken folgend, wird im Rahmen dieser Arbeit eine neue spektrale Filterfunk-
tion entwickelt, die laut den experimentellen Untersuchungen im Vergleich zur leistungsfä-
higen und weit verbreiteten MMSE-LSA-Funktion zur besseren Rauschunterdrückung führt,
ohne Verluste in der Sprachsignalqualität aufzuweisen. Verglichen mit der MMSE-GSS-
Filterfunktion erreicht sie bessere Signalqualität mit einer leichten Verbesserung der Störsi-
gnaldämpfung. Die vorgeschlagene Filterfunktion nutzt den Synergieeffekt, der bei Kombi-
nation des Bereichs der logarithmischen spektralen Amplituden ln |S(k, ℓ)| mit dem Bereich
der generalisierten spektralen Amplituden |S(k, ℓ)|β entsteht. Diese Kombination ist sinnvoll
aus folgenden Überlegungen:

• Die in Abschnitt 2.2 eingeführte MMSE-LSA-Filterfunktion, welche die Kostenfunk-
tion E[(ln SPP|Ŝ(k, ℓ)| − ln |S(k, ℓ)|)2] minimiert, stellt sich im Bezug auf die Qua-
lität der entstörten Signale als eine der besten Funktionen dar [HL06]. Eine Analyse
der MMSE-SA- und MMSE-LSA-Filterfunktionen in [EM85] schreibt die guten Ei-
genschaften des MMSE-LSA-Schätzers der Tatsache zu, dass er im Bereich der lo-
garithmischen spektralen Amplituden definiert wird, der für die spektrale Sprachsi-
gnalverarbeitung hinsichtlich der subjektiven Wahrnehmung der Sprachsignalqualität
vorteilhaft zu sein scheint [GBGM80].

• Die MMSE-GSS-Filterfunktion, welche einer parametrischen Formulierung des Schät-
zers entspringt und die Kostenfunktion E[(|Ŝ(k, ℓ)|β−|S(k, ℓ)|β)2] minimiert, erweist
sich als konkurrenzfähig mit der MMSE-LSA-Filterfunktion bezüglich der Störsignal-
dämpfung [STCT98]. Bei einer nichtparametrischen Formulierung führt die Adapti-
on des Kompressionsfaktors zur weiteren Verbesserung der Leistungsfähigkeit des
MMSE-GSS-Schätzers allerdings auf Kosten der Verwendung spezieller mathemati-
scher Funktionen wie der Bessel-Funktion oder der konfluenten hypergeometrischen
Funktion [YKR05].

Die Kombination der beiden Bereiche ist dadurch möglich, dass spektrale Amplituden zu-
nächst generalisiert und anschließend noch logarithmiert werden, was in ln |S(k, ℓ)|β resul-
tiert. Auf diese Weise entstehen logarithmische generalisierte spektrale Amplituden (LGSA),
die bei einer Bayesschen Schätzung verwendet werden können. Um einen Schätzer zu be-
kommen, der ohne spezielle mathematische Funktionen auskommt, die in den MMSE-Filter-
funktionen vorkommen können, wird ein Maximum A-Posteriori basierter LGSA-Schätzer
entwickelt. Dafür werden die Verteilungen der beteiligten Zufallsvariablen mit Hilfe der kon-
sistenten Normalverteilungen approximiert, um zu einer recheneffizienten Lösung zu gelan-
gen. Eine Alternative wäre einen MMSE-LGSA-Schätzer zu finden, welcher den mean squa-
red error (MSE) E[(ln |Ŝ(k, ℓ)|β−ln |S(k, ℓ)|β)2] minimiert. Die MAP-LGSA-Filterfunktion
wird in Kap. 8 hergeleitet und experimentell untersucht.
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Generalisiertes Decision-Directed Verfahren

Auch bei der a priori SNR-Schätzung erweist sich die Verarbeitung im Bereich der genera-
lisierten Größen als vorteilhaft. Da die a priori SNR laut (2.22) im SNR-Bereich definiert
ist, wird sie häufig auch in diesem geschätzt. Ein prominentes Beispiel dafür ist das weit
verbreitete Decision-Directed Verfahren, das in Abschnitt 3.3 ausführlich beschrieben wur-
de [EM85,Cap94]. Das DD-Verfahren berechnet das a priori SNR aus den Schätzwerten der
a posteriori SNR und arbeitet somit ausschließlich im SNR-Bereich, der für eine a priori
SNR-Schätzung nicht zwangsläufig optimal sein muss.

Um diese Hypothese genauer zu untersuchen, wird in Kap. 9 über die Einführung ei-
nes beliebigen Kompressionsfaktors der spektralen Amplituden ein Bereich der generali-
sierten (oder verallgemeinerten) SNR-Größen definiert. In diesem wird das generalisierte
a posteriori SNR mit Hilfe der Weibull-Verteilung statistisch modelliert, in die das gesuchte
a priori SNR als ein Parameter einfließt. Aus diesen Modellen gelingt es, ein generalisier-
tes DD-Verfahren herzuleiten, das im Vergleich zum konventionellen DD-Verfahren einen
zusätzlichen Freiheitsgrad bekommt. Dieser kann in den experimentellen Untersuchungen
mit Sprachsignalen, die vom weißen Rauschen gestört werden, hinsichtlich der Qualität der
prozessierten Signale optimiert werden. Dabei stellt sich heraus, dass der konventionelle
SNR-Bereich für das DD-Verfahren nur für die sehr stark gestörten Sprachsignale optimal
ist, bei denen das globale SNR bei etwa 0 dB liegt oder noch kleiner ist. Für die Signale mit
dem höheren globalen SNR wird das DD-Verfahren von seiner verallgemeinerten Version
übertroffen. Das generalisierte DD-Verfahren wird ausführlich in Kap. 9 beschrieben, wo es
in den umfangreichen Simulationen auch experimentell untersucht wird.

SPP-Schätzung im generalisierten SNR-Bereich

Wie in Abschnitt 3.4 bereits gezeigt, werden bei modernen Verfahren zur SPP-Schätzung
die Korrelationen zwischen den STFT-Koeffizienten der benachbarten Zeit-Frequenz-Punkte
eines Sprachsignals gewinnbringend ausgenutzt, wodurch eine robuste Schätzung erreicht
wird [Coh01, GBM08, TVHU13, FG14, MA+16]. Dabei findet die SPP-Schätzung häufig
im SNR-Bereich statt wie in [Coh01, GBM08, FG14]. So wird in [GBM08] und [FG14]
das a posteriori SNR als eine Eingangsgröße für SPP-Schätzung gewählt, die über eine be-
stimmte begrenzte Nachbarschaft des betrachteten Zeit-Frequenz-Punktes gleichgewichtet
gemittelt wird. Allerdings nehmen die Korrelationen mit der Entfernung vom aktuellen Zeit-
Frequenz-Punkt stark ab, wie einige Untersuchungen zeigten [Coh05,CG08,BCH11a]. Diese
Tatsache bleibt bei den erwähnten konventionellen Verfahren leider unberücksichtigt, was zu
einer fehlerbehafteten SPP-Schätzung führen kann. Um Beobachtungen einer ZF-Umgebung
bei einer SPP-Schätzung unterschiedlich gewichten zu können, soll ein Verfahren entwickelt
werden, das darauf speziell ausgelegt ist.

Dabei lässt sich das Konzept der generalisierten SNR-Größen mit einem zusätzlichen Frei-
heitsgrad auch in der SPP-Schätzung anwenden. Dabei ist nur die Frage zu klären, mit wel-
cher Verteilung die gewichteten generalisierten a posteriori SNR-Größen modelliert wer-
den sollen, wenn die einzelnen Summanden Weibull-verteilt sind. Eine Abhilfe soll eine
Approximation mittels einer Normalverteilung sein, welche die angedachte SPP-Schätzung
ermöglicht. Ausführliche Herleitung und experimentelle Untersuchung des neuartigen SPP-
Schätzers im Bereich der generalisierten a posteriori SNR werden in Kap. 10 vorgestellt.
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5. Alternative Steuerungsfunktion
für das Minimum Statistics Verfahren

In diesem Kapitel wird ein RLDS-Schätzer entwickelt, der die Verständlichkeit der prozes-
sierten Sprachsignale erhöhen soll. Die Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit kann
etwa den Nutzern von Hörgeräten zugute kommen [LFJA09]. Wie in Abschnitt 4.1 beschrie-
ben, benötigt man dafür eine robuste und zugleich dynamische RLDS-Schätzung, die als
Baustein 1 in einem System zur Sprachsignalentstörung wie in Abb. 2.2 eingesetzt werden
kann. Laut den Untersuchungen in [KLHL09] verbessert eine Signalverarbeitung mit binären
Filterfunktionen die Verständlichkeit der prozessierten Sprachsignale. Darauf beruht der Ge-
danke, eine dynamische RLDS-Schätzung zu entwickeln, die über das a posteriori SNR zum
schnelleren Schalten zwischen dem minimalen und dem maximalen Wert die Filterfunktion
beiträgt. Da von den RLDS-Schätzern, die in Abschnitt 3.1 vorgestellt wurden, laut Tab. 3.1
nur das Minimum Statistics Verfahren aus [Mar01] auf die Technik der ausgangsseitigen
Glättung verzichtet, ist es prädestiniert, den gestellten Anforderungen zu genügen. Darauf
deuten auch die subjektiven und objektiven Tests in [Mar01] hin, wo neben verbesserter
Signalqualität auch höhere Verständlichkeit der prozessierten Signale notiert wird.

Einen wesentlichen Beitrag zu den hervorragenden Eigenschaften des MS-Verfahrens leis-
tet die recheneffiziente Minimumsuche über das geglättete Spektrogramm, das mit Hilfe ei-
ner optimierten rekursiven Glättung erster Ordnung realisiert wird. Ein zeitvarianter Glät-
tungsparameter wird dabei im MMSE-Sinne optimal gewählt und über eine Steuerungs-
funktion berechnet, die in den Experimenten mit Sprachsignalen allerdings einige Defizite
aufweist [Mar01]. Und obwohl diese über eine heuristische Anpassung zum Teil aufgefan-
gen werden, leidet die Steuerungsfunktion immer noch an mangelnder Verfolgungsfähigkeit
in den Zeit-Frequenz-Punkten mit einem niedrigen lokalen SNR, wie in weiteren Untersu-
chungen gezeigt wird. Diese Beobachtungen dienen als Motivation für die Suche nach einer
alternativen Steuerungsfunktion, die in diesem Kapitel vorgestellt wird.

Dafür wird zunächst in Abschnitt 5.1 die Herleitung der herkömmlichen Steuerungsfunk-
tion des MS-Verfahrens aus [Mar01] rekapituliert. Im Abschnitt 5.2 wird basierend auf ei-
ner alternativen statistischen Modellierung zunächst eine Bayessche Glättung eingeführt, die
zu einem im Bayesschen Sinne optimalen Glättungsparameter führt. Anschließend wird ei-
ne alternative Steuerungsfunktion vorgestellt, welche die konventionelle Steuerungsfunktion
des MS-Verfahrens ersetzen kann. Im Abschnitt 5.3 wird die alternative Steuerungsfunktion
in den experimentellen Untersuchungen mit den Sprachsignalen optimiert, die von weißem
Rauschen gestört werden. Ergebnisse der umfangreichen Untersuchungen mit Sprachsigna-
len verschiedener Datenbanken, die mit unterschiedlichen Rauschtypen gestört werden, wer-
den in Abschnitt 5.4 beschrieben. Man beachte, dass das in diesem Kapitel zu entwickelnde
Verfahren zur RLDS-Schätzung zum ersten Mal in [CHU15] vorgestellt wurde.
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5.1. Optimale Glättung des Minimum Statistics Verfahrens

Basierend auf der Additivität (2.3) und der statistischen Modellierung (2.4) und (2.5) mit
den Definitionen (2.6) und (2.7) unterliegt die momentane spektrale Leistung |Y (k, ℓ)|2 des
gestörten Sprachsignals einer Exponentialverteilung p|Y (k,ℓ)|2(y) = Exp(y;λY (k, ℓ)) mit der
Verteilungsdichtefunktion

Exp(y;λY (k, ℓ)) =
1

λY (k, ℓ)
· exp

(

− y

λY (k, ℓ)

)

· U(y), (5.1)

wobei λY (k, ℓ) = λS(k, ℓ) + λD(k, ℓ) und U(y) jeweils das RLDS eines gestörten Sprach-
signals und die Einheitssprungfunktion (engl. unit step function) sind [Mar01]. Eine kausale
RLDS-Schätzung aus den vergangenen Werten von |Y (k, ℓ)|2 ist besonders herausfordernd
in den Zeit-Frequenz-Punkten mit Sprachsignalpräsenz und in Gegenwart einer nichtsta-
tionären Störung. Auf der anderen Seite ist sie relativ einfach zu realisieren in den Zeit-
Frequenz-Punkten mit Sprachsignalabwesenheit λY (k, ℓ) = λD(k, ℓ) und in Gegenwart ei-
ner Störung, die in einer gewissen Zeitspanne (z. B. von L STFT-Rahmen) als ein stationärer
Zufallsprozess λD(k, ℓ) = λD(k) modelliert werden kann. In diesem Fall könnte die RLDS-
Schätzung über einen biasfreien ML-Schätzer λ̂ML

D (k) = (1/L) ·∑L
ℓ=1 |Y (k, ℓ)|2 berechnet

werden, der in einer nichtrekursiven arithmetischen Mittelung resultiert.
Obwohl bei einer ML-Schätzung die zu schätzende Größe als ein unbekannter Parameter

betrachtet wird, ist der ML-Schätzer λ̂ML
D (k) selbst eine Zufallsvariable, deren Verteilungs-

dichtefunktion pΛ̂ML
D

(k,ℓ)(λ) = χ2(λ; ν, λD) laut [Mar94,ML01] asymptotisch einer skalierten

Chi-Quadrat (χ2) Verteilung unterliegt:

χ2(x; ν, λD) =

(
ν

2λD

)ν/2

· xν/2−1

Γ(ν/2)
· exp

(

− ν

2λD
· x
)

· U(x), (5.2)

wobei ν ∈ R>0 und Γ(·) jeweils ein Freiheitsgrad und die Gamma-Funktion sind. Die wahre
RLDS λD fließt in die χ2-Verteilung als ein weiterer Parameter ein und bestimmt somit auch
die Schätzfehlervarianz var(λ̂ML

D (k)) = 2λ2
D/ν. Würden Y (k, ℓ) als unkorrelierte Zufalls-

variablen betrachtet, wäre der Freiheitsgrad ν = L für k ∈ {0, kNyq} und ν = 2L sonst
für k ∈ {1, . . . , kNyq-1} zu wählen sein. Durch die Signalverarbeitung im STFT-Bereich mit
den überlappenden Rahmen korrelieren allerdings die benachbarten Zufallsvariablen Y (k, ℓ)
mit positiven Kovarianzen, sodass die Varianz des ML-Schätzers wächst und ein angepasster
Freiheitsgrad νadj = ν/a verwendet werden muss, der mit Hilfe eines Korrekturfaktors a > 1
berechnet werden kann [Mar94].

In einer Realisierung wird die nicht rekursive arithmetische Mittelung durch eine rekursive
Filterung erster Ordnung ersetzt, die in einem geglätteten Spektrogramm resultiert

λ̃D(k, ℓ) = αMS(k, ℓ) · λ̃D(k, ℓ− 1) + (1− αMS(k, ℓ)) · |Y (k, ℓ)|2, (5.3)

wobei αMS(k, ℓ) ein zeitvarianter Glättungsfaktor des MS-Verfahrens ist. Diese Art der Glät-
tung begegnet uns in vielen RLDS-Schätzern. Während die Verfahren aus [Mar01, CB02,
Coh03, KPC09] von einem zeitvarianten Glättungsparameter Gebrauch machen, verwenden
RLDS-Schätzer aus [Hir93, Mar94, Dob95, Yu09] einen zeitinvarianten (konstanten) Glät-
tungsparameter α(k, ℓ) = α. Ungeachtet einer anderen Berechnungsweise wird λ̃D(k, ℓ)
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Abbildung 5.1.: Eingangsseitige rekursive Glättung in Minimum Statistics Verfahren mit der
konventionellen Steuerungsfunktionen α = f(γ̄).

ähnlich wie λ̂ML
D (k) approximativ mit einer χ2-Verteilung modelliert mit einem Freiheits-

grad ν, der von α abhängig ist [Mar94].
Das geglättete Spektrogramm λ̃D(k, ℓ) dient im MS-Verfahren als Grundlage für die dar-

auf folgende Minimumsuche. Das gefundene Minimum wird dann einer Biaskorrektur un-
terzogen, die im RLDS-Schätzwert des MS-Verfahrens λ̂MS

D (k, ℓ) resultiert. Das Zusammen-
spiel verschiedener Komponenten des MS-Schätzers ist in Abb. 5.1 (a) dargestellt. Hier
ist auch eine Steuerungsfunktion f(·) zu sehen, mit deren Hilfe der Glättungsparameter
αMS(k, ℓ) berechnet wird. Vor der Verwendung in (5.3) wird dieser allerdings einer soge-
nannten Fehlerüberwachung (engl. error monitoring, EM) unterzogen, welche in [Mar01]
mit Hilfe der Gleichungen (9)-(11) realisiert und hier nicht näher erläutert wird.

Bei der Herleitung der Steuerungsfunktion wird in [Mar01] zunächst eine optimale Steue-
rungsfunktion fopt(·) unter der Annahme der Sprachsignalabwesenheit Y (k, ℓ) = D(k, ℓ)
hergeleitet, indem folgende MSE-Kostenfunktion minimiert wird

αopt(k, ℓ) = argmin
α

E

[(

λ̃D(k, ℓ)− λD(k, ℓ)
)2
∣
∣
∣
∣
λ̃D(k, ℓ− 1)

]

. (5.4)

Die Minimierung von (5.4) mit der Rekursion (5.3) führt zur optimalen Steuerungsfunktion:

αopt(k, ℓ) =
1

1 + (γ̄(k, ℓ− 1)− 1)2
, (5.5)

wobei γ̄(k, ℓ− 1) = λ̃D(k, ℓ− 1)/λD(k, ℓ) eine geglättete a posteriori SNR ist, bei dem in
einer Realisierung λD(k, ℓ) durch den letzten MS-Schätzwert λ̂MS

D (k, ℓ− 1) ersetzt wird:

γ̄(k, ℓ− 1) =
λ̃D(k, ℓ− 1)

λ̂MS
D (k, ℓ− 1)

. (5.6)

Man beachte, dass die Glättung (5.3) bei gestörten Sprachsignalen dem Verlauf von |Y (k, ℓ)|2
auch in der Sprachsignalpräsenz schnell folgen soll.

Jedoch in einer Realisierung führt die optimale Steuerungsfunktion αopt = fopt(γ̄), die in
Abb. 5.1 (b) über γ̄dB = 10 · log10 γ̄ dargestellt ist, zur folgenden Defiziten im geglätteten
Spektrogramm λ̃D(k, ℓ):
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• Totaler Stillstand: Wie in [Mar01] erwähnt, ist ein totaler Stillstand (engl. deadlock)
von λ̃D(k, ℓ) und infolgedessen auch von λ̂MS

D (k, ℓ) für γ̄ ≈ 1 möglich. Denn für ein
relativ breites Intervall von γ̄ um den Wert γ̄ = 1 liefert die optimale Steuerungsfunk-
tion einen verhältnismäßig großen Glättungsparameter αopt ≈ 1. In diesem Fall kann
das geglättete Spektrogramm λ̃D(k, ℓ) sich laut (5.3) kaum verändern und ist somit
gefährdet, in einem konstanten Schätzwert stecken zu bleiben.

• Hohe Schätzfehlervarianz: Zum anderen erzeugen die sehr kleinen Werte des Glät-
tungsparameters αopt → 0 für γ̄ ≫ 1 eine hohe Schätzfehlervarianz in λ̂MS

D (k, ℓ), wie
in [Mar01] berichtet wird. Dieses Defizit ist allerdings durch Verwendung einer ge-
glätteten Referenz für die wahre RLDS λD(k, ℓ) wie in (2.48) begründet, welche die
kleinen Werte von αopt härter bestraft. An sich sind die kleinen Werte von αopt in der
Sprachsignalpräsenz, die für γ̄ ≫ 1 gegeben ist, von Vorteil, denn so kann das Einset-
zen eines Sprachsignals (engl. speech onsets) und sein Aufhören von λ̃D(k, ℓ) besser
verfolgt werden.

• Mangelnde Verfolgungsfähigkeit: Ein Defizit der optimalen Steuerungsfunktion, das
in [Mar01] allerdings unbeachtet bleibt, ist eine mangelnde Verfolgungsfähigkeit (engl.
tracking ability) von λ̃D(k, ℓ) für γ̄ < 1, wo der Glättungsparameter auf den theore-
tischen minimalen Wert limγ→0 α

opt = 0.5 begrenzt ist. Dieser resultiert daraus, dass
das MSE-Maß aus (5.4) die Unterschätzung weniger bestraft als die Überschätzung.
Somit wird die Verfolgungsfähigkeit der rekursiven Glättung (5.3) in den Zeitspan-
nen eingeschränkt, wo bei schneller Abnahme von |Y (k, ℓ)|2 das geglättete Spektro-
gramm λ̃D(k, ℓ) unter das Niveau von λ̂MS

D (k, ℓ) absinkt. Dies kann die Minimumsuche
des MS-Verfahrens beeinträchtigen, die auf die Glättung (5.3) folgt. Durch die Un-
tergrenze von αopt bekommt die Verfolgungsgeschwindigkeit vP der rekursiven Glät-
tung eine Obergrenze, dessen Wert laut (A.19) von der Abtastrate Fs und vom STFT-
Rahmenvorschub R abhängt.

Um die ersten beiden Defizite der optimalen Steuerungsfunktion fopt(γ̄) zu mildern, wird
sie in [Mar01] zur optimally smoothed (OS) Steuerungsfunktion fOS(γ̄) heuristisch ange-
passt, die im MS-Verfahren tatsächlich zum Einsatz kommt. Um den totalen Stillstand ab-
zuschwächen, wird zum einen ein maximaler Glättungsparameter αmax = 0.96 eingeführt,
der bei den in [Mar01] gewählten Parametern Fs = 8 kHz und R = 27 dafür sorgt, dass die
Verfolgungsfähigkeit der rekursiven Glättung oberhalb von etwa vP = 11.1 dB/s bleibt. Zum
anderen wird eine Untergrenze αmin = 0.3 deklariert, die bei γ̄ ≈ 4 dB eingreift und eine
hohe Schätzfehlervarianz verhindert. αmin in [Mar01] sorgt für eine Obergrenze der Verfol-
gungsfähigkeit der rekursiven Glättung, die bei etwa vP = 327 dB/s liegt. Somit wird der
Glättungsparameter αOS des MS-Verfahrens folgendermaßen berechnet

αOS(k, ℓ) = max (αmax · αopt(k, ℓ), αmin) . (5.7)

In Abb. 5.1 (b) ist neben der optimalen Steuerungsfunktion αopt aus (5.5) als Funktion von γ̄
auch αOS aus (5.7) dargestellt.

Außerdem wird in [Mar01] vorgeschlagen, die Untergrenze αmin in Abhängigkeit vom
globalen eingangsseitigen SNRIN aus (2.40) zu berechnen:

αmin(SNRIN) = min

(

0.3 , SNR
− R

0.064·Fs

IN

)

, (5.8)
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γ̄ Eigenschaften des MS-Schätzers αopt(γ̄) αOS(γ̄)
< 1 Mangelnde Verfolgungsfähigkeit ⌢̈© ⌢̈©
≈ 1 Totaler Stillstand ⌢̈© ⌣̈©
≫ 1 Hohe Schätzfehlervarianz ⌢̈© ⌣̈©

Zusätzliche Parameter ⌣̈© ⌢̈©

Tabelle 5.1.: Eigenschaften des MS-Verfahrens bei Verwendung von Steuerungsfunktionen
αopt(γ̄) aus (5.5) und αOS(γ̄) aus (5.7) mit αmax = 0.96 und αmin = 0.3.

wobei SNRIN ein absoluter Wert des eingangsseitigen SNR (also nicht in dB gemessen)
ist [Mar01], vergleiche mit (A.20) in Anhang A. Die Gleichung (5.8) ermöglicht die Werte
αmin < 0.3 für die Werte von SNRIN > 21 dB. Allerdings muss dafür in einer Realisierung
SNRIN zusätzlich geschätzt werden.

Die Eigenschaften des MS-Verfahrens bei Verwendung von Steuerungsfunktionen αopt(γ̄)
aus (5.5) und αOS(γ̄) aus (5.7) mit αmax = 0.96 und αmin = 0.3 sind in Tab. 5.1 aufgelistet.
Hier wird ersichtlich, dass die Milderung von Defiziten der optimalen Steuerungsfunktion
auf Kosten von zwei zusätzlichen heuristisch eingeführten Parametern stattfindet, die nicht
für alle Szenarien optimal sein können. Außerdem führt die OS-Steuerungsfunktion αOS

immer noch zur mangelnden Verfolgungsfähigkeit der rekursiven Glättung. Diese Beobach-
tungen dienen als Motivation für die Suche nach einer alternativen Steuerungsfunktion.

5.2. Glättung mit einer alternativen Steuerungsfunktion

Im Unterschied zum Ansatz in [Mar01], in dem das wahre RLDS λD(k, ℓ) als ein unbe-
kannter Parameter behandelt wird, wird es hier als eine Zufallsvariable modelliert. Darauf
basierend können Bayessche Schätzer von λD(k, ℓ) für den Fall einer stationären Störung
hergeleitet werden, die interessanterweise in einer rekursiven Glättung münden. Während
in [Mar01] die rekursive Glättung heuristisch angenommen wird, ergibt sie sich mit dem
neuen Ansatz allein aus der stochastischen Inferenz. Dabei bekommt der Glättungsparame-
ter eine im Bayesschen Sinne optimale Form, die für die Anwendung bei einer nichtstatio-
nären Störung erweitert werden kann. Dadurch entsteht eine alternative Steuerungsfunktion,
die im MS-Schätzer eingesetzt wird und in den experimentellen Untersuchungen zu höheren
STOI-Werten führt.

Da in einer Realisierung weder das wahre RLDS λD(k, ℓ) noch seine Verteilungsdich-
te pΛD

(λD) bekannt sind, hat man bei der statistischen Modellierung der Zufallsvariable
ΛD(k, ℓ) gewisse Freiheiten. Eine Abhilfe bei der Suche nach einer geeigneten Verteilung
schafft die Beobachtungsverteilung p|Y (k,ℓ)|2(y) = Exp(y | λD(k, ℓ)) aus (5.1) für die Annah-
me der Sprachsignalabwesenheit1. Um die bevorstehende Bayessche Schätzung recheneffizi-
ent gestalten zu können, wird das Konzept der konjugierten a priori Verteilung herangezogen
und pΛD(k,ℓ)(λD) zu einer inversen skalierten χ2 (Inv-χ2) Verteilung gewählt:

Inv-χ2(x; ν, τ 2) =

(
ντ 2

2

)ν/2

· x
−ν/2−1

Γ(ν/2)
· exp

(

−ντ 2

2
· 1
x

)

· U(x), (5.9)

1Statt des Semikolons wie in (5.1) wird hier ein senkrechter Strich verwendet, um zu verdeutlichen, dass
λD(k, ℓ) hier als eine Zufallsvariable modelliert wird und nicht mehr als ein Parameter.
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wobei ν ∈ R>0 und τ 2 ∈ R>0 jeweils ein Freiheitsgrad und ein Skalierungsparameter sind2.
Gegeben eine Beobachtung im aktuellen Zeit-Frequenz-Punkt |Y (ℓ)|2 , |Y (k, ℓ)|2 und

die a priori Verteilungsdichtefunktion pΛD(ℓ−1)(λD) = Inv-χ2(λD; ν(ℓ − 1), τ 2(ℓ− 1)) des
vorigen Rahmens, ist die a posteriori Verteilungsdichtefunktion des aktuellen Rahmens, be-
rechnet für die Sprachsignalabwesenheit über die Bayessche Regel für bedingte Wahrschein-
lichkeiten, auch eine skalierte inverse χ2-Verteilung pΛD(ℓ)(λD) = Inv-χ2(λD; ν(ℓ), τ

2(ℓ))
mit den Parametern

ν(ℓ) = ν(ℓ− 1) + 2 (5.10)

τ 2(ℓ) =
ν(ℓ− 1)

ν(ℓ)
· τ 2(ℓ− 1) +

2

ν(ℓ)
· |Y (ℓ)|2. (5.11)

Da man in einer Realisierung jedoch immer an einem bestimmten RLDS-Schätzwert interes-
siert ist, soll ein konkreter Punktschätzer, wie ein MMSE- oder ein MAP-Schätzer, gewählt
werden, die bei einer inversen skalierten Chi-Quadrat-Verteilung wie folgt berechnet wer-
den:

λ̃MMSE
D =

ν

ν − 2
· τ 2 (5.12) λ̃MAP

D (ℓ) =
ν

ν + 2
· τ 2. (5.13)

Man beachte, dass der MMSE-Schätzer aus (5.12) nur für ν > 2 gültig ist. Um sich für einen
bestimmten Bayesschen Schätzer zu einem späteren Zeitpunkt entscheiden zu können, wird
basierend auf (5.12) und (5.13) ein verallgemeinerter Punktschätzer definiert

λ̃D =
ν

ν +∆ν
· τ 2, (5.14)

der für ∆ν = −2 zu einem MMSE-Schätzer und für ∆ν = 2 zu einem MAP-Schätzer wird.
Die Gültigkeit des verallgemeinerten Schätzers für den Fall ∆ν < 0 kann dann durch die
Erfüllung der Bedingung ν > |∆ν| gewährleistet werden.

Das Einsetzen von (5.10) und (5.14) in (5.11) resultiert in folgender Rekursionsgleichung:

λ̃D(ℓ) =
ν(ℓ− 1) + ∆ν

ν(ℓ− 1) + ∆ν + 2
· λ̃D(ℓ− 1) +

2

ν(ℓ− 1) + ∆ν + 2
· |Y (ℓ)|2, (5.15)

die im Weiteren als eine Bayes-motivierte Glättung (engl. Bayesian smoothing, BS) bezeich-
net wird. Ein Vergleich von (5.15) mit (5.3) führt zu einem Glättungsparameter

αBS(ℓ) =
ν(ℓ− 1) + ∆ν

ν(ℓ− 1) + ∆ν + 2
, (5.16)

der eine Funktion von ν(ℓ − 1) und ∆ν ist. Die Bedingung der Gültigkeit des MMSE-
Schätzers sorgt dafür, dass der mit (5.16) berechnete Glättungsparameter α(ℓ) im gewünsch-
ten Wertebereich (0; 1) liegt. Dieser Sachverhalt wird in Abb. 5.2 (a) verdeutlicht, wo der
Bayes-motivierte Glättungsparameter α als Funktion des Freiheitsgrades ν für unterschiedli-
che Werte von ∆ν dargestellt ist. Hier wird ersichtlich, dass der gültige Glättungsparameter
aus (5.16) alternativ auch folgendermaßen berechnet werden kann

αBS(ℓ) = max

(
ν(ℓ− 1) + ∆ν

ν(ℓ− 1) + ∆ν + 2
, 0

)

, (5.17)

2Da in jedem Frequenzband k sowohl die statistische Modellierung als auch die Signalverarbeitung ähnlich
ist, wird aus Gründen der Übersichtlichkeit der Frequenzindex k im Weiteren manchmal ausgelassen.
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ohne dabei explizit zusätzliche Bedingungen für den Wertebereich von ν(ℓ− 1) angeben zu
müssen. Für die Untergrenze des Glättungsparameters αBS gilt dann

αBS
min = lim

ν→0
αBS(ν) = max

(
∆ν

∆ν + 2
, 0

)

. (5.18)

Daraus wird ersichtlich, dass neben den konventionellen MAP- und MMSE-Schätzwerten
auch andere Punktschätzer durchaus betrachtet werden können. So führt die Verwendung
von ∆ν = 0 zu einem Punktschätzer, der in dem Fall der inversen skalierten Chi-Quadrat-
Verteilung genau in der Mitte zwischen dem MAP- und dem MMSE-Schätzwert liegen. Der
Glättungsparameter αBS(ν) ist für den Fall ∆ν = 0 in Abb. 5.2 (a) auch dargestellt.

Unabhängig vom gewählten ∆ν zeigen die Kurven in Abb. 5.2 (a) allerdings, dass der
Glättungsparameter αBS mit steigendem Freiheitsgrad ν auch größer gewählt wird. Bei den
großen Werten des Glättungsparameters αBS → 1 geht die aktuelle Beobachtung |Y (ℓ)|2
mit einem kleinen Gewicht in die Bayes-motivierten Glättung (5.15) ein, denn der Bayes-
sche Schätzer verlässt sich zunehmend auf das a priori Wissen aus dem vorigen Rahmen.
Dies würde im Fall eines stationären Rauschens sicherlich ein wünschenswertes Verhalten
sein. Im Gegenzug gehen kleinere Werte von ν mit kleinen Werten des Glättungsparame-
ters einher, der bei den Punktschätzern mit ∆ν < 0 auch zu Null werden kann. In diesem
Fall ignoriert der Bayessche Schätzer das a priori Wissen ganz und verlässt sich einzig und
allein auf die aktuelle Beobachtung. Die Eigenschaft des Bayesschen Schätzers aus (5.15),
die Glättung bei Bedarf komplett auszuschalten, unterscheidet ihn von den konventionellen
Steuerungsfunktionen des MS-Verfahrens. Somit ist die erstrebenswerte Eigenschaft einer
erhöhten Dynamik des RLDS-Schätzers gegeben.

Da sich der Glättungsparameter αBS über seine Abhängigkeit von ν steuern lässt, fehlt nur
noch ein letzter Schritt bis zur gesuchten alternativen Steuerungsfunktion. In diesem soll eine
Funktion ν = g(γ̄) festgelegt werden, mit deren Hilfe der Freiheitsgrad ν(ℓ− 1) der a priori
Verteilung pΛD(ℓ−1)(λD) aus dem geglätteten a posteriori SNR γ̄ aus (5.6) berechnet wird.
Dabei muss die gesuchte Funktion eine Polstelle bei γ̄ = 1 besitzen, damit es an dieser Stelle
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Abbildung 5.2.: Bayes-motivierte Glättungsparameter αBS(ν) aus (5.17) und die dazu gehö-
rigen alternative Steuerungsfunktionen αBS(γ̄) aus (5.21) für solche Punktschätzer wie MAP
(∆ν = 2), MMSE (∆ν = −2) und ein verallgemeinerter Punktschätzer für ∆ν = 0.
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ähnlich wie bei der konventionellen Steuerungsfunktionen des MS-Verfahrens αBS = 1 gilt.
Eine weitere wünschenswerte Eigenschaft wäre limγ̄→0 g(γ̄) = limν→∞ g(γ̄) = 0, sodass
limγ̄→0 α

BS = limν→∞ αBS = αBS
min aus (5.18) erreicht wird. Aus diesen Überlegungen heraus

wird vorgeschlagen, den Freiheitsgrad ν(ℓ− 1) aus (5.17) als eine Kehrwertfunktion

ν(ℓ− 1) =
1

dNS(ℓ− 1)
(5.19)

eines Instationaritätsfaktors dNS ∈ R>0 (engl. degree of nonstationarity) zu berechnen, der
aus γ̄ mit Hilfe des Betrages eines natürlichen Logarithmus wie folgt berechnet wird

dNS(ℓ− 1) = | ln γ̄(ℓ− 1)|. (5.20)

Die Inspiration für die Einführung des Instationaritätsfaktors stammt aus dem Beitrag [CK11],
in dem mit dessen Hilfe ein Grad der Instationarität eines Sprachsignals gemessen wird. Und
obwohl der Instationaritätsfaktor dNS aus (5.20) anders als in [CK11] definiert wird, hat er
dieselbe Aussagekraft. Wird γ̄ ≈ 1 beobachtet, ist der Instationaritätsfaktor nahe Null. Ent-
fernt sich γ̄ von einer Eins, wächst der Instationaritätsfaktor und bleibt dabei dank der Be-
tragsfunktion stets positiv. Erwähnenswert ist dabei noch, dass die logarithmischen Abstände
vom Wert γ̄ = 1 gleich stark bestraft werden.

Einsetzen von (5.19) und (5.20) in (5.17) führt zur alternativen Steuerungsfunktion

αBS(ℓ) = max

(
1 + ∆ν · | ln γ̄(ℓ)|

1 + (∆ν + 2) · | ln γ̄(ℓ)| , 0
)

(5.21)

die ∆ν als einen Parameter hat. In Abb. 5.2 (b) wird die alternative Steuerungsfunktion für
die Parameter ∆ν = {−2, 0, 2} neben der konventionellen Steuerungsfunktion des MS-
Verfahrens aus (5.5) und (5.7) über γ̄ gemessen in Dezibel dargestellt. Das Problem des to-
talen Stillstandes wird dabei durch den Verlauf von αBS(γ̄) um den Punkt γ̄ = 1 stark gemil-
dert. Außerdem ist αBS(γ̄) auf der logarithmischen Achse symmetrisch um den Wert γ̄ = 1,
sodass die Bayes-motivierte Glättung (5.15) dem Spektrogramm des gestörten Sprachsignals
nicht nur für γ̄ > 1 sondern auch für γ̄ < 1 bei Bedarf gleich schnell folgen kann. Ei-
ne entscheidende Rolle spielt dabei die Wahl des Parameters ∆ν, von dem ja nicht nur der
minimale Wert des Glättungsparameters αBS

min aus (5.18) abhängt, sondern auch der Verlauf
der alternativen Steuerungsfunktion. Für negative Werte von ∆ν bleibt αBS positiv nur im
Bereich −γ̄0 < γ̄dB < γ̄0 mit γ̄0 = 10

|∆ν|
log10 e und nimmt sonst den Wert αBS = 0 an.

5.3. Datengetriebene Optimierung der alternativen
Steuerungsfunktion

Da die alternative Steuerungsfunktion die objektive Sprachsignalverständlichkeit gemessen
mit Hilfe des STOI-Maßes verbessern soll, wird der Parameter ∆ν in den Experimenten
mit Sprachsignalen optimiert, die mit einem additiven weißen Rauschen gestört sind. Dieses
Simulationsszenario ist in der Sprachsignalverarbeitung typisch, wenn es um eine Analyse
von Verfahren oder eine Parameteroptimierung geht [GBM08]. Dabei soll der optimale Wert
von ∆ν so gewählt werden, dass das STOI-Maß gemittelt über die typischen Werte des ein-
gangsseitigen globalen SNR wie SNRIN ∈ {−10,−5, 0, 5, 10, 15, 20}dB maximiert wird. In
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Abbildung 5.3.: Optimierung der alternativen Steuerungsfunktion in den Experimenten mit
weißem Rauschen.

den Experimenten werden dabei die ungestörten Sprachsignale der TIMIT-Datenbank ver-
wendet, die eine Abtastfrequenz von 16 kHz aufweisen. Für die Signalverarbeitung werden
die relativ kurzen Sprachsignale der TIMIT-Datenbank zu längeren Sprachsignalen der Dau-
er 1min für weibliche und männliche Sprecher getrennt zusammengesetzt. Somit wird die
Notwendigkeit einer Anlaufphase vermieden, die sonst ein RLDS-Schätzer am Anfang einer
jeden kurzen Äußerung bräuchte. Die ungestörten Sprachsignale werden anschließend mit
dem weißen Rauschen der SPIB-Datenbank additiv überlagert, bevor sie einem System zur
Sprachsignalentstörung wie in Abb. 2.2 dargeboten werden. Die Audiodaten der TIMIT- und
SPIB-Datenbanken sind in Abschnitt 2.4 beschrieben.

Für die STFT wird die DFT-Länge K = 29, der Rahmenvorschub R = 28 und ein Hann-
Fenster gewählt. Der zeitlicher Abstand zwischen den aufeinander folgenden STFT-Rahmen
R
Fs

= 16ms entspricht somit dem aus [Mar01], sodass die verwendeten Glättungsparameter
für die gleichen Zeitkonstanten und Verfolgungsgeschwindigkeiten der rekursiven Glättung
(5.3) sorgen. Wie in [Mar01] wird die Minimumsuche des MS-Verfahrens über ein kausales
Fenster der gesamten Länge DMS = UMS · VMS = 96 Rahmen, aufgeteilt in UMS = 8 Unter-
fenstern der Länge VMS = 12 Rahmen, durchgeführt3. In der alternativen Steuerungsfunktion
(5.21) wird der Parameter ∆ν im Bereich [−2; 2] variiert. Als a priori SNR-Schätzer ξ̂(k, ℓ)
wird das Decision-Directed Verfahren aus [EM84] mit der Glättungskonstante αDD = 0.95
und der Untergrenze ξmin = −18 dB verwendet. Als spektrale Filterfunktion G(k, ℓ) wird der
OMLSA-Schätzer mit Gmin = −18 dB aus [Coh01] eingesetzt.

In Abb. 5.3 (a) ist die Verbesserung des STOI-Maßes ∆STOI = STOIOUT − STOIIN dar-
gestellt, die sich als Differenz von STOI-Werten am Ausgang des Systems STOIOUT und
an seinem Eingang STOIIN darstellt. Die ∆STOI-Werte sind über die simulierten Werte des
Parameters ∆ν für verschiedene SNRIN-Werte aufgetragen. Außerdem ist die mittlere Ver-
besserung von ∆STOI dargestellt, die als AVG bezeichnet wird. Wie die Experimente zei-

3Bezüglich der verwendeten MATLAB-Realisierung des MS-Verfahrens ist anzumerken, dass sie freundli-
cherweise von der Arbeitsgruppe des Autors des Verfahrens zur Verfügung gestellt wurde. In den experi-
mentellen Untersuchungen wird in dieser Realisierung nur die Steuerungsfunktion ausgetauscht.
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gen, hängt die Leistungsfähigkeit der alternativen Steuerungsfunktion stark von Werten von
∆ν ab. Während der MAP-motivierte Glättungsparameter für ∆ν = 2 die Verständlichkeit
der gestörten Sprachsignale insgesamt verschlechtert, gelingt es der MMSE-basierten Steue-
rungsfunktion für ∆ν = −2 einen kleinen positiven Wert ∆STOI zu erreichen. Gemittelt
über alle SNRIN-Werte wird die größte Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit von
etwa 1.24% bei einem Wert von ∆νopt = −0.3 erreicht. Betrachtet man die resultieren-
den ∆STOI-Werte für verschiedene Werte von SNRIN fällt auf, dass die Verbesserung der
Verständlichkeit bei den stark gestörten Sprachsignalen (ein im Praxis relevanter Fall) be-
sonders groß ist. So wird bei SNRIN = 0 dB alleine durch die Sprachsignalentstörung mit
∆νopt = −0.3 der STOI-Wert von 69.9% um 2.68% auf 72.58% erhöht. Somit erweist sich
ein verallgemeinerter Punktschätzer aus (5.14) für ∆νopt = −0.3 als optimal, der etwas näher
zum MMSE- als zum MAP-Schätzer liegt. Man beachte, dass die experimentelle Untersu-
chungen mit allen 15 Rauschtypen der SPIB-Datenbank zum selben Optimum führten.

Die optimale Bayes-motivierte Steuerungsfunktion αBS-opt aus (5.21) mit ∆νopt = −0.3
ist in Abb. 5.3 (b) neben der konventionellen OS-Steuerungsfunktion αOS über γ̄ in Dezi-
bel dargestellt. Da der optimale Parameter ∆νopt negativ ist, nimmt der Glättungsparame-
ter αBS die von Null unterschiedlichen Werte nur im Bereich γ̄dB ∈ (−γ̄0; γ̄0) an, wobei
γ̄0 ≈ 14.48 dB gilt. Außerhalb dieses Bereichs für |γ̄dB| > γ̄0, wenn also γ̄ sich zu weit
von einer Eins entfernt, wird die Glättung (5.3) aufgrund von αBS-opt = 0 komplett ausge-
schaltet, sodass das geglättete Spektrogramm der momentanen spektralen Leistung gleich
gesetzt wird λ̃D(k, ℓ) = |Y (k, ℓ)|2. Die Verwendung des ungeglätteten Spektrogramms in
der Minimumsuche des MS-Verfahrens scheint hinsichtlich der Sprachsignalverständlichkeit
gemessen mit STOI-Maß unproblematisch zu sein. Im Unterschied zur Steuerungsfunktion
αOS macht αBS-opt es der rekursiven Glättung (5.3) möglich, den ganzen Wertebereich der
Verfolgungsgeschwindigkeiten vP ∈ (0; ∞) auszunutzen.

Um das Verhalten der beiden Steuerungsfunktionen aus Abb. 5.3 (b) im Anwendungsfall
zu untersuchen, wird ein Experiment mit einem Störsignal in Abwesenheit eines Sprachsi-
gnals durchgeführt, d. h. Y (k, ℓ) = D(k, ℓ). Als Störsignal wird dabei das nichtstationäre
Rauschen factory1 der SPIB-Datenbank verwendet. Im Rahmen dieses Experimentes wird
aus dem Spektrogramm |Y (k, ℓ)|2 mit Hilfe des konventionellen MS-Verfahrens ein RLDS-
Schätzwert λ̂MS

D (k, ℓ) berechnet, wie in Abb. 5.1 dargestellt. Die zeitlichen Verläufe des ge-
glätteten Spektrogramms λ̃OS

D und des Glättungsparameters αOS (nach der Durchführung der
Fehlerüberwachung), die das MS-Verfahren dabei verwendet hat, sind in Abb. 5.4 darge-
stellt und zwar für das Frequenzband um 781, 25 Hz. Aus dem Schätzwert λ̂MS

D (k, ℓ) wird
anschließend das geglättete SNR γ̄(k, ℓ) bestimmt, mit dessen Hilfe der Glättungsparameter
αBS-opt über die optimale Bayes-motivierte Steuerungsfunktion aus (5.21) mit ∆ν = −0.3
berechnet wird. Zum Schluss wird der Glättungsparameter αBS-opt der in Abb. 5.1 (a) bereits
erwähnten Fehlerüberwachung unterzogen, bevor er für die Glättung des Spektrogramms
in (5.3) eingesetzt wird. Die resultierenden λ̃BS-opt

D und αBS-opt (nach der Durchführung der
Fehlerüberwachung) sind in Abb. 5.4 ebenfalls dargestellt. Man beachte, dass sowohl die
geglätteten Spektrogramme λ̃OS

D und λ̃BS-opt
D als auch die resultierenden Glättungsparameter

αOS und αBS-opt basierend auf demselben Schätzwert λ̂MS
D (k, ℓ) berechnet werden.

Die in Abb. 5.4 dargestellte Zeitspanne wird in drei Bereiche aufgeteilt γ̄ < 1, γ̄ > 1
und γ̄ ≈ 1, die gekennzeichnet sind. Eine bemerkenswerte Fähigkeit der Bayes-motivierten
Steuerungsfunktion wird im ersten Bereich γ̄ < 1 dadurch ersichtlich, dass λ̃BS-opt

D dem zeit-
lichen Verlauf von |Y (k, ℓ)|2 = |D(k, ℓ)|2 schneller als λ̃OS

D folgen kann. Dies resultiert
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Abbildung 5.4.: Verläufe von den Größen aus Abb. 5.1 (a) im LDS-Bereich (oben) und die
dazu gehörigen Glättungsparameter (unten) vorgefunden im Frequenzband um 781, 25 Hz.

aus den deutlich kleineren Werten von αBS-opt hier im Vergleich zu den relativ großen Wer-
ten von αOS, wie in der unteren Abbildung gut zu sehen ist. Die theoretische Untergren-
ze limγ̄→0 α

OS = 0.48, die in einer Obergrenze der Verfolgungsgeschwindigkeit von etwa
vP ≈ 199 dB/s resultiert, ist der Grund hier für die mangelnde Fähigkeit des konventionellen
MS-Verfahrens der momentanen spektralen Leistung schnell folgen zu können. Da momen-
tane spektrale Leistung |Y (k, ℓ)|2 im Bereich γ̄ < 1 selbst bei Sprachsignalpräsenz vom Stör-
signal dominiert wird, soll die gute Verfolgungseigenschaft der Bayes-motivierten Steue-
rungsfunktion dem MS-Verfahren helfen, im Vergleich zur konventionellen Steuerungsfunk-
tion ein besseres Minimum der spektralen Leistung des Störsignals zu finden.

Auch im Bereich γ̄ > 1 bleibt diese Überlegenheit erhalten, besonders wenn die mo-
mentane spektrale Signalleistung plötzlich steigt oder sinkt, was mit dem Verlauf der beiden
Steuerungsfunktionen in Abb. 5.3 (b) einhergeht. Hier macht die heuristisch eingeführte Un-
tergrenze αmin = 0.3 dem MS-Verfahren das Leben schwer. In den Zeit-Frequenz-Punkten
mit γ̄ ≈ 1 verhalten sich die beiden Steuerungsfunktionen in etwa ähnlich, was im Fall einer
stationären Störung auch erwünscht ist. Dabei benötigt die vorgeschlagene Steuerungsfunk-
tion keinen zusätzlichen Parameter, denn das Problem des totalen Stillstandes, das bei αOS

durch die Einführung von αmax = 0.96 vermieden wird, tritt hier nicht auf.

Da für eine gute Verständlichkeit der prozessierten Sprachsignale kleine Werte der Glät-
tungsparameter erwünscht sind, wie die Optimierung der vorgeschlagenen Steuerungsfunkti-
on zeigte, werden zusätzliche experimentelle Untersuchungen (wieder mit den Sprachsigna-
len gestört durch weißes Rauschen) mit dem Ziel durchgeführt, die konventionelle Steue-
rungsfunktion des MS-Verfahrens (5.7) hinsichtlich der Maximierung der STOI-Werte zu
optimieren. Und tatsächlich, mit sinkenden Werten von αmin steigen die STOI-Werte der
Ausgangssignale an, sodass αmin = 0 sich als ein optimaler Parameter darstellt. Die Verwen-
dung der im MMSE-Sinn optimalen Steuerungsfunktion (5.5), was der Wahl αmax = 1 ent-
sprechen würde, führte dagegen zur Verschlechterung der STOI-Werte. Aus diesen Gründen
wird eine im STOI-Sinn optimale konventionelle Steuerungsfunktion für den Parametersatz
αmax = 0.96 und αmin = 0 eingeführt, die im Weiteren als αOS-opt bezeichnet wird. Wie man
sich denken kann, führt die Verwendung von αOS-opt zur Verbesserung der Verfolgungsei-
genschaft von αMS nur im Bereich γ̄ ≫ 1. Die Steuerungsfunktion αOS-opt ermöglicht der
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SNR, dB −10 −5 0 5 10 15 20 AVG

STOIIN 48.4 58.4 69.9 81.2 90.1 95.7 98.4 77.4

αOS -1.56 -3.67 -3.34 -2.21 -1.85 -1.64 -1.32 -2.23

∆STOI αOS-opt -1.27 -1.94 -0.46 0.04 -0.28 -0.12 -0.15 -0.60

αBS-opt 0.72 1.90 2.68 2.17 1.05 0.24 -0.06 1.24

Tabelle 5.2.: Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit gemessen in STOI für die Steue-
rungsfunktionen αOS, αOS-opt und αBS-opt in den Experimenten mit weißem Rauschen.

rekursiven Glättung (5.3) bei den in [Mar01] verwendeten Parametern Fs und R die Verfol-
gungsgeschwindigkeiten im Bereich vP ∈ [11.1; ∞) dB/s.

Um die Leistungsfähigkeit der Steuerungsfunktionen zu vergleichen, werden in Tab. 5.2
neben den STOIIN-Werten der gestörten Sprachsignale auch die Verbesserung der Sprachsi-
gnalverständlichkeit gemessen in ∆STOI = STOIOUT − STOIIN für drei Steuerungsfunktio-
nen angegeben:

1. αOS: konventionelle MS-Steuerungsfunktion aus (5.7) mitαmax = 0.96 und αmin = 0.3,

2. αOS-opt: optimale MS-Steuerungsfunktion aus (5.7) mit αmax = 0.96 und αmin = 0,

3. αBS-opt: optimale Bayes-motivierte Steuerungsfunktion aus (5.21) mit ∆ν = −0.3.

Wie man aus Untersuchungen wie in [HL07, LYZ+11] kennt, lässt sich die Verständlich-
keit von gestörten Sprachsignalen durch die spektrale Entstörung mit konventionellen Al-
gorithmen in der Regel nicht verbessern. Auch in unserem Fall bringt die spektrale Ent-
störung unter Verwendung der konventionellen Steuerungsfunktion αMS durchgehend eine
Verschlechterung der Sprachsignalverständlichkeit gemittelt über alle SNRIN-Werte um ins-
gesamt −2.23%. Und obwohl die optimale MS-Steuerungsfunktion αOS-opt im Vergleich zur
konventionellen Steuerungsfunktion αOS durchschnittlich einen um 1.63% besseren STOI-
Wert liefert, findet auch hier immer noch keine Verbesserung der Sprachsignalverständlich-
keit statt. Erst beim Einsatz der optimalen Bayes-motivierten Steuerungsfunktion αBS-opt

werden positive ∆STOI-Werte beobachtet, sodass durchschnittlich eine Verbesserung der
Sprachsignalverständlichkeit von 77.4% um 1.24% auf 78.24% festzustellen ist. Bemer-
kenswert ist, dass die ermittelte Verbesserung nur mit Hilfe der Optimierung eines einzigen
Bausteins im System aus Abb. 2.2 erreicht wird.

5.4. Experimentelle Untersuchungen

Um die Leistungsfähigkeit verschiedener Steuerungsfunktionen in unterschiedlichen Simu-
lationsszenarien zu untersuchen, werden zunächst umfangreiche Experimente mit den Stör-
signalen verschiedener Rauschtypen durchgeführt. Dafür werden die einminütigen unge-
störten Sprachsignale der TIMIT-Datenbank aus Abschnitt 5.3 mit den Störsignalen aller
15 Rauschtypen der SPIB-Datenbank additiv überlagert und zwar bei den eingangsseiti-
gen globalen SNR-Werten von SNRIN ∈ {−10,−5, 0, 5, 10, 15, 20}dB. Anschließend wer-
den die gestörten Sprachsignale durch die Verarbeitung im gleichen System entstört, das
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in Abschnitt 5.3 bereits beschrieben wurde. Im MS-Verfahren werden dabei drei verschie-
dene Steuerungsfunktionen αOS, αOS-opt und αBS-opt der Reihe nach eingesetzt. Bei diesen
Experimenten wird nicht nur die Verständlichkeit der Sprachsignale in STOI sondern auch
ihre Qualität in MOS-LQOWB-Maß aus Abschnitt 2.3 gemessen. Außerdem wird die RLDS-
Schätzung mit den LEM- und LEV-Maßen aus Abschnitt 2.3 bewertet, wobei das Spektro-
gramm des Störsignals |D(k, ℓ)|2 als RLDS-Referenz verwendet wird. Als weitere Maße
für den mittleren RLDS-Schätzfehler werden die Itakura-Saito-Distanz (ISD) aus [GM76]
und das SDM-Maß aus [IS06] berechnet. Im Unterschied zum LEM-Maß, das die Unter-
schätzung und die Überschätzung gleich bestraft, wird bei den ISD- und SDM-Maßen die
Überschätzung stärker sanktioniert. Während das ISD-Maß alle Frequenzbänder gleicher-
maßen behandelt, ahndet das SDM-Maß die Überschätzung bei tiefen Frequenzen, wo die
meiste Energie des Sprachsignals zu finden ist, stärker als die bei den hohen Frequenzen.

In Abb. 5.5 sind der mittlere SDM-Schätzfehler in Dezibel und die Verbesserung der
Sprachsignalverständlichkeit ∆STOI jeweils im Bild (a) und (b) für die Steuerungsfunk-
tionen αOS, αOS-opt und αBS-opt dargestellt, gemittelt über alle simulierten SNRIN-Szenarien
und über Signale von weiblichen und männlichen Sprechern. Wie in Abb. 5.5 (a) zu sehen
ist, liefert die konventionelle Steuerungsfunktion αOS den größten RLDS-Schätzfehler ge-
messen mit dem SDM-Maß. Die beiden anderen Steuerungsfunktionen αOS-opt und αBS-opt

liefern einen deutlich kleineren Schätzfehler, wenn man die Ordinate in Dezibel in Betracht
zieht. Von diesen schneidet allerdings αBS-opt immer etwas besser ab als αOS-opt. Sonst fällt
auf, dass der hoch nichtstationäre Rauschtyp machinegun dem MS-Schätzer große Schwie-
rigkeiten bereitet und zwar unabhängig davon, welche Steuerungsfunktion verwendet wird.
Für solche transienten Störungen können andere RLDS-Schätzer verwendet werden wie
in [HDTC12, SMP13, TCG13], welche die besonderen Eigenschaften der transienten Stö-
rungen mit berücksichtigen. Betrachtet man die resultierenden ∆STOI-Werte in Abb. 5.5 (b),
stellt man fest, dass die konventionelle Steuerungsfunktion αOS gemittelt über alle Rausch-
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(b) STOI-Verbesserung

Abbildung 5.5.: Mittlerer SDM-Schätzfehler und Verbesserung der Sprachsignalverständ-
lichkeit gemessen in STOI (STOIIN = 77.25% durchschnittlich) für drei Steuerungsfunk-
tionen αOS, αOS-opt und αBS-opt gemittelt über SNRIN ∈ {-10, -5, 0, 5, 10, 15, 20}dB und über
Signale von weiblichen und männlichen Sprechern.
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- LEM ISD / dB SDM LEV ∆MOS-LQOWB ∆STOI /%

αOS
5.68 41.6 1.65 19.0 0.39 -0.88

αOS-opt 8.65 24.9 0.61 40.3 0.18 0.36

αBS-opt 7.34 21.2 0.45 34.1 0.19 1.10

Tabelle 5.3.: Durchschnittliche Leistungsfähigkeit der Steuerungsfunktionen αOS, αOS-opt und
αBS-opt gemittelt über SNRIN ∈ {−10,−5, 0, 5, 10, 15, 20}dB, über 14 Rauschtypen der
SPIB-Datenbank (machinegun ausgenommen) und über Signale von weiblichen und männ-
lichen Sprechern mit den durchschnittlichen MOS-LQOWB,IN = 1.40 und STOIIN = 76.7%.

typen die Sprachsignalverständlichkeit um etwa 1% des STOI-Maßes verschlechtert. Diese
Lage verändert sich, wenn man die Steuerungsfunktion αOS-opt verwendet und kleinere Werte
des Glättungsparameters für γ̄ ≫ 1 zulässt. Kommt allerdings die SteuerungsfunktionαBS-opt

zum Einsatz, ist eine weitere Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit zu notieren, die
auf ein dynamisches Verhalten der geglätteten RLDS λ̃D(k, ℓ) für γ̄ ≪ 1 zurückzuführen ist.
Bemerkenswert ist, dass die Steuerungsfunktion αBS-opt für alle Rauschtypen (babble Rau-
schen ausgeschlossen4) durchgehend bessere STOI-Werte liefert.

Um den Einfluss verschiedener Steuerungsfunktionen auf die RLDS-Schätzung und die
Eigenschaften der prozessierten Signale gemittelt über alle simulierten Szenarien zu unter-
suchen, werden die durchschnittlichen Werte aller berechneten Maße über die 14 Rausch-
typen der SPIB-Datenbank in Tab. 5.3 angegeben. Dabei fließen die Maße, die sich für den
Rauschtyp machinegun ergeben haben, in die Mittelung nicht ein, da dieser sich als eine
transiente Störung erwies.

Beim Betrachten der resultierenden Maße fällt auf, dass die konventionelle Steuerungs-
funktion αOS den kleinsten LEM-Schätzfehler und die niedrigste Schätzfehlervarianz LEV
liefert, die zur prozessierten Signalen mit bester Qualität gemessen in MOS-LQOWB führt.
Die beiden anderen Steuerungsfunktionen verlieren zwar gegenüber der konventionellen
Funktion in LEM-, LEV- und MOS-LQOWB-Maßen deutlich, zeigen allerdings bessere ISD-
und SDM-Werte, die sich letztendlich in der Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit
widerspiegeln. Dabei deuten die kleinen ISD- und SDM-Werte bei den hohen LEM-Werten
darauf hin, dass αOS-opt und αBS-opt die RLDS-Referenz seltener überschätzen, als dies bei
αOS der Fall ist. Hohe LEV-Werte reflektieren die Tatsache, dass die beiden optimierten
Steuerungsfunktionen wie gewünscht zu dynamischen RLDS-Schätzwerten führen. Vergli-
chen untereinander gewinnt bei den optimierten Steuerungsfunktionen die vorgeschlagene
Funktion αBS-opt gegenüber der Funktion αOS-opt in allen berechneten Maßen. Insbesondere
führt sie zu den Signalen mit deutlich besserer Sprachsignalverständlichkeit und übertrifft
die konventionelle Steuerungsfunktion um gute 2% des absoluten STOI-Maßes von durch-
schnittlich 75.8% auf 77.8%. Sonst fällt auf, dass die Qualität und Verständlichkeit der
prozessierten Sprachsignale wie auch in [HL07, LK11] nicht gleichzeitig verbessert werden
können und eine gewisse Kompromissbereitschaft fordern.

Um Leistungsfähigkeit der Steuerungsfunktionen auf einem ganz anderen Datensatz zu
testen, werden experimentelle Untersuchungen auf den CHiME-3-Daten durchgeführt, die

4Die mittleren STOI-Werte der SteuerungsfunktionαOS-opt sind beim babble Rauschen nur geringfügig besser
als die der vorgeschlagenen Funktion αBS-opt.
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in Abschnitt 2.4 beschrieben wurde. Dabei werden nur die Verständlichkeit und die Qua-
lität der prozessierten Signale gemessen und anhand der STOI- und MOS-LQOWB-Werte
untersucht. In Abb. 5.6 (a) ist die Verbesserung der Verständlichkeit der prozessierten Si-
gnale ∆STOI gegenüber den gestörten Eingangssignalen für alle verwendeten Audioaufnah-
men der CHiME-3-Datenbank über das globale SNR der Eingangssignale SNRIN dargestellt,
wenn die konventionelle Steuerungsfunktion αOS und die vorgeschlagene Funktion αBS-opt

zum Einsatz kommen.
Wie man sieht, sind die CHiME-3-Daten stark verrauscht mit SNRIN im Bereich zwischen

etwa −2 dB und 14 dB mit dem durchschnittlichen SNRIN von etwa 6 dB. Offenkundig liefert
die vorgeschlagene Steuerungsfunktion αBS-opt auch bei den CHiME-3-Daten bessere STOI-
Werte als die konventionelle Funktion αOS und verschiebt die meisten ∆STOI-Werte vom
negativen Wertebereich in den positiven. Während die konventionelle Steuerungsfunktion
gemittelt über alle Audioaufnahmen den STOI-Wert von 84.9% erreicht, erhöht die vorge-
schlagene Steuerungsfunktion die Sprachsignalverständlichkeit auf den durchschnittlichen
STOI-Wert von 86.8%. Ähnlich wie bei den Experimenten mit den Daten der TIMIT- und
SPIB-Datenbanken wird auch bei den CHiME-3-Daten beim Verwenden von αBS-opt statt
αOS die Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit von etwa 2% des absoluten STOI-
Maßes beobachtet. Außerdem bestätigt diese Untersuchung die Beobachtung, die bereits
bei der Optimierung der vorgeschlagenen Steuerungsfunktion in Abb. 5.3 (a) gemacht wur-
de, dass im Bereich der positiven SNRIN-Werte gemessen in Dezibel die Verbesserung der
Sprachsignalverständlichkeit mit steigenden SNRIN-Werten abnimmt. Sonst erreicht αBS-opt

eine Verbesserung von nur 0.4% des absoluten STOI-Maßes gegenüber dem durchschnitt-
lichen eingangsseitigen STOIIN-Wert von 86.4%, was zugegebenermaßen nicht besonders
viel ist und sicherlich der hoch nichtstationären Natur von Störsignalen der CHiME-3-Daten
geschuldet ist.

Um den Zusammenhang zwischen der Verständlichkeit und der Qualität der prozessierten
Sprachsignale gemessen jeweils in STOI- und MOS-LQOWB-Werten genauer zu untersu-
chen, werden neben den Steuerungsfunktionen αOS, αOS-opt und αBS-opt, die am Ende vom
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Abbildung 5.6.: Sprachsignalverständlichkeit gemessen in STOI und die Sprachsignalqua-
lität gemessen in MOS-LQOWB für verschiedene Steuerungsfunktionen auf den Daten der
CHiME-3-Datenbank.
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Abschnitt 5.3 definiert wurden, noch vier weitere Steuerungsfunktionen eingeführt:

4. αopt: die im MSE-Sinn optimale Steuerungsfunktion (5.5),

5. αBS-MAP: die MAP-basierte Steuerungsfunktion (5.21) mit ∆ν = 2,

6. αBS-0: die Bayes-motivierte Steuerungsfunktion (5.21) mit ∆ν = 0,

7. αBS-MMSE: die MMSE-basierte Steuerungsfunktion (5.21) mit ∆ν = -2.

Die durchschnittlichen MOS-LQOWB- und STOI-Werte, die von allen sieben Steuerungs-
funktionen erreicht werden, sind neben den durchschnittlichen MOS-LQOWB- und STOI-
Werten gemittelt über alle gestörten Sprachsignale am Systemeingang in Abb. 5.6 (b) dar-
gestellt5. Von den drei im MSE-Sinn optimalen Steuerungsfunktionen αOS, αOS-opt und αopt

erreicht die konventionelle Steuerungsfunktion des MS-Verfahrens αOS zwar die beste durch-
schnittliche Sprachsignalqualität, allerdings geschieht dies auf Kosten von Sprachsignalver-
ständlichkeit, die hier unter den allen betrachteten Steuerungsfunktionen am schlechtesten
ausfällt. Die beste Sprachsignalverständlichkeit liefert hier die αOS-opt, die jedoch im Gegen-
zug zu den Signalen mit schlechterer Qualität der Sprachsignale führt als dies bei αOS der
Fall ist. Die im MSE-Sinn optimale Steuerungsfunktion αopt erreicht in etwa eine ähnliche
Leistungsfähigkeit wie dieαOS-opt Steuerungsfunktion mit leicht besseren MOS-LQOWB- und
schlechteren STOI-Werten. Somit scheint die Steuerungsfunktion αopt, die durch die MSE-
Minimierung (5.4) entsteht, eher zur besseren Sprachsignalverständlichkeit zu führen als zur
besseren Qualität der prozessierten Sprachsignale. Insgesamt bestätigen diese Ergebnisse
die These, dass die Qualität und die Verständlichkeit der Sprachsignale zwei konkurrierende
Ziele sind. Ansonsten bleibt der Eindruck, dass die Verbesserung der Qualität der entstör-
ten Sprachsignalen mit den konventionellen Systemen zur spektralen Sprachsignalentstörung
leichter zu erreichen ist als die Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit.

Die Experimente mit den vier Bayes-motivierten Steuerungsfunktionen αBS-opt, αBS-MAP,
αBS-0 und αBS-MMSE offenbaren einen ähnlichen Zusammenhang zwischen den MOS-LQOWB-
und STOI-Werten. Bemerkenswert ist hier, dass die Steuerungsfunktion αBS-opt auch auf den
CHiME-3-Daten die beste Sprachsignalverständlichkeit unter allen Steuerungsfunktionen er-
reicht. Für die Verbesserung der Qualität der Sprachsignale soll hier die Steuerungsfunktion
αBS-MAP gewählt werden, die allerdings gegenüber der Funktion αOS in der Sprachsignalqua-
lität leicht verliert.

5.5. Zusammenfassung

Dieses Kapitel beschäftigte sich mit dem Minimum Statistics Verfahren aus [Mar01], das
in den Systemen zur spektralen Sprachsignalentstörung für RLDS-Schätzung sehr häufig
eingesetzt wird. Speziell wurde hier die verwendete Steuerungsfunktion des zeitvarianten
Glättungsfaktors kritisch untersucht, welcher im MS-Verfahren in einer rekursiven Glättung
momentaner spektraler Leistungen eines gestörten Sprachsignals verwendet wird. Obwohl
diese Steuerungsfunktion im MSE-Sinne optimal gewählt wird, stellte sich immer noch die

5Man beachte, um die Analyse der experimentellen Ergebnisse zu erleichtern, sind in Abb. 5.6 (b) die Steue-
rungsfunktionen, die auf der MSE-Optimierung (5.5) basieren, durch blaue Diamanten und die Steuerungs-
funktionen, die der Bayes-motivierten Optimierung entstammen, durch rote Kreise dargestellt.
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Frage, ob sie auch hinsichtlich solche Bewertungsmaße wie Sprachsignalqualität und Ver-
ständlichkeit die bestmögliche Wahl ist oder ob es diesbezüglich bessere Alternativen gibt.
Nachdem die Vor- und Nachteile der konventionellen Steuerungsfunktion diskutiert wurden,
wurde eine alternative Steuerungsfunktion vorgeschlagen. Diese beruht auf einer Bayesschen
Schätzung der spektralen Rauschleistungsdichte, die im Unterschied zum MS-Verfahren
nicht als Parameter sondern als Zufallsvariable modelliert wird, die einer skalierten inver-
sen Chi-Quadrat-Verteilung mit einem Freiheitsgrad-Parameter ν unterliegt, der mit Hilfe
einer empirisch gewählten Funktion gesteuert wird. Die neue Steuerungsfunktion enthält da-
bei einen frei wählbaren Parameter ∆ν, der im Rahmen einer experimentellen Optimierung
auf den gestörten Sprachdaten zu ∆ν = -0.3 so festgelegt wird, dass er im Mittel zu den
entstörten Signalen mit bester Sprachsignalverständlichkeit gemessen mit dem STOI-Maß
führt.

Laut den durchgeführten Untersuchungen verhinderte die Verwendung der neuen Steue-
rungsfunktion mangelnde Verfolgungsfähigkeit der rekursiven Glättung mit der konventio-
nellen Steuerungsfunktion besonders in den Zeit-Frequenz-Bereichen, die vom Störsignal
dominiert werden. In einer experimentellen Untersuchung auf den TIMIT-Daten, die von
den verschiedenen Störsignalen der SPIB-Datenbank gestört wurden, zeigte sich, dass die
neue Steuerungsfunktion eine Überschätzung der RLDS-Referenz verhinderte und dadurch
eine leichte Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit bewirkte. Allerdings erwies sich
die konventionelle Steuerungsfunktion als die bessere Wahl hinsichtlich der Sprachsignal-
qualität wie mit dem MOS-LQOWB-Maß gemessen. Auch in der finalen Untersuchung auf
den CHiME-3-Daten führte die alternative Steuerungsfunktion zu den prozessierten Sprach-
signalen mit bester Sprachsignalverständlichkeit. Außerdem zeigte sich, dass eine Erhöhung
des Parameters auf ∆ν = 2 zu einer vergleichbaren Verbesserung der Sprachsignalqualität
führt, die von der konventionellen Steuerungsfunktion erzielt wird. Jedoch muss man dabei
Verluste in der Verständlichkeit hinnehmen. Somit lässt sich durch die Wahl von ∆ν leicht
regulieren, welche Art der Verbesserung durch spektrale Sprachsignalentstörung erbracht
werden soll. Ferner ergab die Untersuchung, dass eine Anpassung des Parameters αmin der
konventionellen Steuerungsfunktion zum ähnlichen Zusammenhang zwischen Qualität und
Verständlichkeit der Signale führte. Dadurch wurde ersichtlich, dass eine gleichzeitige Ver-
besserung der beiden Maße im Rahmen der verwendeten spektralen Entstörung nicht erreicht
werden kann.





6. RLDS-Schätzung unter Verwendung
eines neuronalen Netzes

Wie in Abschnitt 4.1 erwähnt, werden neuronale Netze aufgrund ihrer herausragenden Leis-
tungsfähigkeit in der modernen digitalen Sprachsignalverarbeitung zunehmend eingesetzt.
Einige Beispiele zu ihrem Einsatz in der einkanaligen spektralen Sprachsignalentstörung
sind in Abschnitt 3.5 zu finden, wo die Netze entweder die komplette Entstörungsaufgabe
mittels einer Regression übernehmen oder einen der Systembausteine aus Abb. 2.1 erset-
zen. Im letzten Fall bilden die modellbasierten Verfahren in Kombination mit einem oder
mehreren neuronalen Netzen ein Hybridsystem, das zur besseren Generalisierbarkeit, zur
robusteren Schätzung und somit zur höheren Leistungsfähigkeit hinsichtlich der Sprachsi-
gnalentstörung führt [MT16]. Diese Beobachtung dient als Motivation, in diesem Kapitel ein
neues Hybridsystem zu entwickeln, in dem ein neuronales Netz die Schätzung der Rausch-
leistungsdichte mit einer robusten NPP-Schätzung unterstützt. Also ist die Hauptaufgabe
des neuronalen Netzes, im Spektrogramm des gestörten Sprachsignals die Zeit-Frequenz-
Punkte zu finden, die vom Störsignal dominiert werden. Dabei muss die NPP-Schätzung
kausal sein und somit nur auf den Daten der vergangenen STFT-Rahmen arbeiten. Zweifel-
los ist ein NPP-Schätzer mit einem VAD- oder einem SPP-Schätzer eng verwandt, die bei
RLDS-Schätzung wie in [Hir93,HE95,GH11,GH12] oft verwendet werden und in der akus-
tischen Quellentrennung häufig auch als spektrale Maskenschätzer bezeichnet werden. Den-
noch wird der DNN-basierte Schätzer hier als ein NPP-Schätzer bezeichnet und bekommt
somit einen Eigennamen, der seine Zielsetzung verdeutlicht.

Da der RLDS-Schätzer, der in diesem Kapitel entwickelt wird, von einem DNN-basierten
spektralen Maskenschätzer Gebrauch macht, wird in Abschnitt 6.1 auf einige moderne Mas-
kenschätzer kurz eingegangen, in denen neuronale Netze zum Einsatz kommen. Anschlie-
ßend wird in Abschnitt 6.2 der DNN-basierte NPP-Schätzer ausführlich vorgestellt, wobei
ein besonderer Schwerpunkt auf die Netzarchitektur gelegt wird. Um einen fairen experi-
mentellen Vergleich des vorgeschlagenen RLDS-Schätzers mit den konventionellen Schät-
zern aus Unterabschnitt 3.1.1 zu ermöglichen, werden die letzten auf der Datenbank opti-
miert, die beim Training des neuronalen Netzes zum Einsatz kam. Eine ausführliche Be-
schreibung dieser Parameteroptimierung ist in Abschnitt 6.3 zu finden. Die Ergebnisse einer
umfangreichen experimentellen Untersuchung, die eine klare Überlegenheit des vorgeschla-
genen RLDS-Schätzers aufzeigt, werden zum Schluss in Abschnitt 6.4 erläutert. Dabei wird
festgestellt, dass der DNN-basierte RLDS-Schätzer nicht nur den kleinsten Schätzfehler und
die niedrigste Schätzfehlervarianz unter allen betrachteten RLDS-Schätzern aufweist, son-
dern auch zu den entstörten Sprachsignalen mit bester Qualität und gleichzeitig mit stärkster
Störsignalunterdrückung führt. Man beachte, dass der in diesem Kapitel zu entwickelnde
DNN-basierte RLDS-Schätzer zum ersten Mal in [CHDHU16] vorgestellt wurde.

83
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6.1. Neuronale Netze zur Schätzung von spektralen Masken

In verschiedenen Systemen, die auf eine VAD- oder eine SPP-Schätzung angewiesen sind,
werden statt modellbasierter Verfahren künstliche neuronale Netze eingesetzt. In manchen
solchen Systemen wird allerdings statt einer SPP eine ideal ratio mask (IRM) geschätzt,
die ebenfalls als eine SPP interpretiert werden kann. Die Zielsetzung eines SPP- und eines
IRM-Schätzers ist in der Regel eine ideale binäre Maske (IBM), die von DeLiang Wang
zum ultimativen Ziel eines Systems zur Trennung eines Sprachsignals von einer beliebigen
Störquelle erklärt wird [Wan05].

Merkmalsentstörung mit einer DNN-basierten VAD-Schätzung: So wird in [ZW13]
eine denoising DNN (DDNN) basierte VAD-Schätzung vorgestellt, die in zwei Schritten
realisiert wird. Im ersten Schritt wird ein DDNN zur Merkmalsentstörung aufgebaut, das
schichtweise wie ein konventioneller denoising Autoencoder unüberwacht vortrainiert wird.
Als Eingangsdaten dienen dabei verschiedene Merkmale wie DFT-, MFCC- und LPC-Koef-
fizienten, die zu einem langen Vektor mit insgesamt 273 Komponenten zusammengesetzt
werden. Das verwendete DDNN ist relativ klein und besteht aus drei verborgenen Feed-
Forward-Schichten mit jeweils 54, 7 und 7 Knoten. Im zweiten Schritt wird das vortrai-
nierte DDNN um eine zusätzliche Ausgangsschicht erweitert, welche die angestrebte VAD-
Entscheidung für jeden Rahmen realisiert. Das erweiterte neuronale Netz wird anschließend
als ein linearer Klassifikator überwacht nachtrainiert, bevor es als ein DDNN-basierter VAD-
Klassifikator verwendet wird. In einer experimentellen Untersuchung auf den Daten der
AURORA-2-Datenbank zeigte der netzwerkbasierte VAD-Schätzer eine gute Leistungsfä-
higkeit in einer ASR-Aufgabe eingesetzt in unterschiedlichen Störumgebungen.

Merkmalsentstörung mit einer zweistufigen DNN-basierten IRM-Schätzung: Sowohl
die IRM-Schätzung als auch die Merkmalsentstörung in [NW13] finden im MSK-Bereich
statt. Dabei wird in der ersten Systemstufe in jedem Frequenzband ein feed-forward DNN
eingesetzt, das ein momentanes SNR in diesem Frequenzband schätzt, das mit Hilfe einer
vordefinierten Sigmoid-Funktion in die IRM-Schätzwerte umgerechnet wird. An den Ein-
gang eines Netzes werden dabei 103 verschiedene Merkmalen angelegt, die aus den Daten
des aktuellen Rahmens berechnet werden. Außerdem hat das Netz zwei verborgene Schich-
ten mit jeweils 200 Knoten und einen einzigen Knoten in der Ausgangsschicht. Die von
der ersten Stufe geschätzten IRM-Werte nutzen allerdings keine Informationen aus den be-
nachbarten Rahmen oder Frequenzbändern. Aus diesem Grund wird noch ein zweites DNN
aufgebaut, dessen Eingang die Schätzwerte angelegt werden, die von den Netzen der ersten
Systemstufe berechnet werden. Das zweite Netz realisiert eine zweidimensionale Glättung
in der Zeit-Frequenz Ebene und glättet dabei über 9 benachbarte Frequenzbänder und 11
aufeinander folgenden Rahmen. In den durchgeführten ASR-Experimenten erzielt der vor-
geschlagene IRM-Schätzer die kleinsten Wortfehlerraten.

Akustisches Beamforming mit einer BLSTM-basierten SPP-Schätzung: Die spektra-
len Masken müssen allerdings nicht unbedingt direkt auf die gestörten Merkmale multiplika-
tiv angewandt werden, sondern könne auch für Schätzung der Systemparameter verwendet
werden. So kann die Verwendung einer robusten DNN-basierten SPP-Schätzung in einem
modellbasierten Verfahren zur Steigerung der Leistungsfähigkeit führen [MT16]. Ein ge-
eignetes Beispiel aus dem Bereich der mehrkanaligen akustischen Strahlenformung wird
in [HDCHU15] vorgestellt. Hier werden von einem DNN zwei unterschiedliche spektra-
le Masken für eine NPP und eine SPP berechnet, die für die Berechnung von Kreuzko-
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varianzmatrizen des Störsignals und des Sprachsignals verwendet werden. Aus den letzten
wird ein generalized eigenvalue (GEV) Strahlformer bestimmt, mit dem eine spektrale Filte-
rung von mehrkanaligen gestörten Sprachsignalaufnahmen der CHiME-3-Datenbank durch-
geführt wird. Bevor das prozessierte Signal an das Back-End weitergegeben wird, wird das
einkanalige Ausgangssignal des GEV-Strahlformers noch in einem blind analytical norma-
lization (BAN) Postfilter verarbeitet, der für eine möglichst verzerrungsfreie Signalverarbei-
tung sorgt [WHU07].

Ein DNN-basierter NPP/SPP-Schätzer besteht hier aus vier verborgenen Schichten - einer
bidirektionalen LSTM (BLSTM) Schicht und drei Feed-Forward Schichten mit jeweils 256
(für jede der beiden Richtungen), 513, 513 und 1026 Knoten. An den Eingang des Netzes
werden rahmenweise die spektralen Amplituden der 513 STFT-Koeffizienten angelegt, die
aus einem gestörten Sprachsignal, aufgenommen von einem der sechs Mikrofone, berechnet
werden. Als Kostenfunktion verwendet man die Kreuzentropie, wobei der Ausgang des Net-
zes mit einer IBM verglichen wird, die während des Trainings aus den STFT-Amplituden des
ungestörten Sprachsignals und des Störsignals energiebasiert bestimmt wird. Im Unterschied
zu den modellbasierten Schätzern, welche bei der SPP-Schätzung entweder die einzelnen
Frequenzbände als statistisch unabhängig voneinander betrachten oder nur die Korrelatio-
nen zwischen den unmittelbar benachbarten Frequenzbändern berücksichtigen, erfasst der
DNN-basierte SPP-Schätzer hier die Korrelationseigenschaften eines Sprachsignals entlang
der gesamten Frequenzachse. Somit werden in der Testphase für jedes der sechs Mikrofone
insgesamt sechs NPP- und sechs SPP-Masken berechnet, die mit Hilfe einer elementwei-
sen Median-Operation zu den finalen NPP- und SPP-Masken zusammengeführt werden. In
der CHiME-3-Aufgabe lieferte dieses System die besten ASR-Ergebnisse unter den Sys-
temen, die nur zwei der insgesamt sieben Komponenten des Baseline-Systems veränder-
ten [BMVW16].

6.2. Kausale DNN-basierte RLDS-Schätzung

Inspiriert von der bestechenden Einfachheit der VAD- oder SPP-basierten RLDS-Schätzer
aus [Hir93, HE95, GH11, GH12], die laut Tab. 3.1 neben einer VAD- oder SPP-Schätzung
nur eine ausgangsseitige Glättung benötigen, lässt sich ein RLDS-Schätzwert mit Hilfe einer
einfachen Rekursionsgleichung erster Ordnung berechnen

λ̂D(k, ℓ) = (1−MD(k, ℓ)) · λ̂D(k, ℓ− 1) +MD(k, ℓ) · |Y (k, ℓ)|2, (6.1)

wenn ein robuster NPP-Schätzer MD(k, ℓ) gegeben ist, der auch als spektrale Maske für das
Rauschsignal bezeichnet werden kann. Die spektrale Maske MD(k, ℓ) stellt sich dabei als ein
zeitvarianter Glättungsparameter dar, von dem der RLDS-Schätzer gesteuert wird. Die Glei-
chung (6.1) ist eng verwandt mit der Gleichung (22) in [GH12], in der allerdings eine SPP-
Schätzung die Rolle der treibenden Kraft übernimmt. Im Unterschied zum Schätzverfahren
aus [GH12], das aufgrund einer verhältnismäßig hohen Schätzfehlervarianz des dort verwen-
deten SPP-Schätzers eine zusätzliche ausgangsseitige Glättung der RLDS-Schätzwerte be-
nötigt, wird im vorgeschlagenen Schätzer keine zusätzliche Glättung vorgesehen. Der Grund
dafür sind die herausragenden Eigenschaften der DNN-basierten NPP-Schätzung, auf die im
weiterem näher eingegangen wird. Der Verzicht auf die ausgangsseitige Glättung entspricht
der Verwendung des Glättungsparameters αpow = 0 in [GH12].
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Schicht Neuronen Typ Nichtlinearität Pdropout

L1 512 LSTM Tanh 0.5
L2 1024 FF ELU 0.5
L3 1024 FF ELU 0.5
L4 513 FF Sigmoid 0

Tabelle 6.1.: Architektur des verwendeten neuronalen Netzes für eine NPP-Schätzung bei
FFT Länge K = 210.

DNN-Architektur: Für die Schätzung der spektralen Maske MD(k, ℓ) wird das DNN
aus [HDCHU15] verwendet, das für die kausale Signalverarbeitung angepasst wird. Die
resultierende Netzarchitektur ist in Tab. 6.1 für die FFT-Länge K = 210 zusammenge-
fasst. Das verwendete neuronale Netz beinhaltet drei verborgene Schichten L1-L3 und eine
Ausgangsschicht L4. An den Eingang des Netzes werden die spektralen Amplituden aller
STFT-Koeffizienten des aktuellen ℓ-ten Rahmes [|Y (0, ℓ)| , |Y (1, ℓ)| , . . . , |Y (K

2
), ℓ|] ange-

legt. Da im Unterschied zu [HDCHU15] für die RLDS-Schätzung kein SPP-Schätzer be-
nötigt wird, kann die Größe der Ausgangsschicht halbiert werden. Aus den spektralen Am-
plituden am Eingang berechnet das Netz für jeden ℓ-ten Rahmen die Werte der spektralen
Maske [|MD(0, ℓ)| , |MD(1, ℓ)| , . . . , |MD(

K
2
), ℓ|] Die Forderung einer kausalen Signalver-

arbeitung verlangt zwei weitere Anpassungen der Netzarchitektur aus [HDCHU15], die zum
einen die erste verborgene Schicht und zum anderen die Normalisierungsart des Datenflusses
im Netz betreffen. Im Rahmen der ersten Anpassung wird eine BLSTM-Schicht durch eine
einfachere LSTM-Schicht ersetzt, die als erste verborgene Schicht L1 zum Einsatz kommt.
Da die LSTM-Schicht sich als eine spezielle Art eines rekurrenten Netzes darstellt, ermög-
licht sie die Erfassung der zeitlichen Korrelationen von Sprachsignalen. Um die Abwesenheit
des BLSTM-Rückwärtspfades zu kompensieren, wird die Anzahl der Knoten in der LSTM-
Schicht verdoppelt und auf 512 festgelegt. Zusätzlich wird auch die Knotenanzahl der bei-
den darauf folgenden verborgenen Feed-Forward-Schichten auf 210 erhöht. Im Rahmen der
zweiten Anpassung muss die Batch-Normalisierung des Datenflusses im Netz aus [IS15]
vermieden werden, die für eine kausale Signalverarbeitung in der Testphase ungeeignet ist.
Die Berechnung der Normalisierungsstatistiken für die Testdaten wird dadurch vermieden,
dass die Testdaten mit den Statistiken normalisiert werden, die während des Trainings ge-
lernt werden. Sonst wird in den Schichten L2 und L3 statt der rectified linear unit (ReLU)
Funktion die exponential linear unit (ELU) Funktion als Nichtlinearität verwendet [CUH15].

Kostenfunktion und Zielmaske: Als Kostenfunktion wird die binäre Kreuzentropie (engl.
binary cross entropy, BCE) zwischen einer idealen binären Maske des Störsignals IBMD(k, ℓ)
und dem Ausgang des Netzes MD(k, ℓ) verwendet, die folgendermaßen berechnet wird:

BCE =− 1

K · L
K∑

k=1

L∑

ℓ=1

{IBMD(k, ℓ) · log2MD(k, ℓ)

+ (1− IBMD(k, ℓ)) · log2(1−MD(k, ℓ))}.
(6.2)

Die Zielmaske IBMD(k, ℓ) wird dafür aus den spektralen Amplituden des Störsignals und
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des ungestörten Sprachsignals, die in der Trainingsphase vorliegen, wie folgt ausgerechnet

IBMD(k, ℓ) =

{

1, |D(k,ℓ)|
|S(k,ℓ)|

> ϑD

0, sonst
(6.3)

mit der Schwelle ϑD = 10. Somit wird ein Zeit-Frequenz-Punkt nur dann dem Störsignal
zugeschrieben, wenn dieser vom Störsignal sehr stark dominiert wird. Auf diese Weise
wird die Zuordnung der Zeit-Frequenz-Punkte mit einer schwachen spektralen Sprachsi-
gnalenergie zur spektralen Maske des Störsignals vermieden. Die Verwendung solcher kon-
servativen Zielmasken während des Trainings des Netzes führt in der Testphase zu einer
robusten RLDS-Schätzung mit einer reduzierten Schätzfehlervarianz, wie im Weiteren ge-
zeigt wird. Man beachte, dass die resultierende spektrale Maske reellwertig im Wertebereich
MD(k, ℓ) ∈ (0 ; 1) ist, auch wenn die binären idealen Maske IBMD(k, ℓ) als Zielmaske
verwendet wird, die nur die Werte 0 oder 1 annimmt. Somit kann MD(k, ℓ) als Wahrschein-
lichkeit interpretiert werden, die in (6.2) einfließt und aus diesem Grund als NPP-Schätzung
bezeichnet wird.

DNN-Training: Der DNN-basierte NPP-Schätzer aus Tab. 6.1 wird auf den Trainings-
daten der CHiME-3-Datenbank trainiert, siehe Abschnitt 2.4. Dafür werden die mit 16 kHz
abgetasteten Audiosignale einer STFT unterzogen mit der FFT-Länge von K = 210, dem
Rahmenvorschub R = 28 und dem Blackman-Analysefenster wie in [HDCHU15]. Da ein
erfolgreiches Training eines neuronalen Netzes mit einer großen Menge an Trainigsdaten
einhergeht, werden für das Training die Audioaufnahmen aller sechs Mikrofone verwen-
det [IS15]. Die Initialwerte von Gewichten aller Schichten werden aus einer Gleichvertei-
lung ω0 ∼ U [−aω, aω] gezogen, wobei aω ein fester Parameter ist. Während für die LSTM-
Schicht aω = 0.04 gewählt wird, ist für die anderen Schichten aω =

√

6/(NIN +NOUT) ge-
setzt, wobei NIN und NOUT jeweils die Anzahl der Eingänge einer Schicht (oder der Knoten
der vorigen Schicht) und die Anzahl der Ausgänge einer Schicht (oder der eigenen Knoten)
sind [GB10]. Um bessere Generalisierung zu erreichen, wird in den ersten drei Schichten die
Dropout-Technik mit den Wahrscheinlichkeiten Pdropout = 0.5 verwendet [SHK+14]. Wäh-
rend bei der LSTM-Schicht nur die Eingang-zum-Knoten-Verbindungen von der Dropout-
Technik betroffen werden [ZSV14], erfährt die letzte Schicht des Netzes keine derartige Re-
gularisierung. Das Training des Netzes wird nach 8 Trainingsepochen abgeschlossen. Wei-
tere Einzelheiten zum Training des Netzes sind in [CHDHU16] zu finden1.

Um zu verdeutlichen, wie die spektralen Masken MD(k, ℓ) aussehen, die der vorgeschla-
gene DNN-basierte NPP-Schätzer berechnet, wird in Abb. 6.1 (a) eine exemplarische Maske
vorgestellt, die auf einer Audioaufnahme der CHiME-3-Datenbank aus dem isolated simula-
ted development Datensatz mit dem Namen f04_053c010p_str geschätzt wird. Diese kurze
Audioaufnahme der gesamten Dauer von etwa 2.3 Sekunden wurde auf einer Straße auf-
genommen und weist das eingangsseitige SNR von etwa 5 dB auf. Zum Vergleich wird in
Abb. 6.1 (b) auch die entsprechende NPP-Schätzung P (H0|Y ) = 1 − P (H1|Y ) abgebil-
det, die aus den SPP-Schätzwerten P (H1|Y ) des RLDS-Schätzers aus [GH12] berechnet
wird. Die beiden Masken werden aus dem Spektrogramm des gestörten Sprachsignals ge-
schätzt, das in Abb. 6.1 (c) dargestellt ist. Außerdem wird in Abb. 6.1 (d) die dazugehörige
ideale binäre Maske IBMD(k, ℓ) für die Schwelle ϑD = 1 präsentiert. Wie man sieht, ist

1Besonderer Dank gilt an dieser Stelle Jahn Heymann und Lukas Drude sowohl für softwaretechnische Rea-
lisierung und Training des verwendeten Netzes als auch für Berechnung DNN-basierter Masken.
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Abbildung 6.1.: Beispiel einer DNN-basierten NPP-Schätzung MD(k, ℓ) auf einer Äußerung
der CHiME-3-Datenbank mit dem Namen f04_053c010p_str im Vergleich zur entsprechen-
den NPP-Schätzung mit dem Verfahren aus [GH12].

die spektrale Maske des DNN-basierten NPP-Schätzers ziemlich geglättet, was auch das
Hauptargument für den Verzicht auf die zusätzliche Ausgangsglättung ist. Dabei ist das neu-
ronale Netz durchaus fähig, die feinen Strukturen eines Sprachsignals entlang der Zeitachse
ziemlich genau zu rekonstruieren. Da beim DNN-basierten Schätzer in der Testphase ange-
nommen wird, dass die Frequenzbänder k < 5 und k > 500, die den Frequenzen unterhalb
von ∼ 78Hz und oberhalb von ∼ 7.8 kHz entsprechen, keine signifikanten Sprachsignalan-
teile beinhalten, werden die entsprechenden Werte der spektralen Maske zu MD(k, ℓ) = 1
gesetzt [SA05]. Ein weiterer Vorteil des DNN-basierten Schätzers wird bei Betrachtung von
breitbandigen Phonemen ersichtlich, die von ihrer Natur aus beinahe alle Frequenzen gleich-
zeitig belegen. Dadurch, dass an die Eingangsschicht des Netzes die spektralen Amplituden
aller Frequenzbände gemeinsam angelegt werden, lernt das neuronale Netz die Strukturen
eines Sprachsignals, die sich entlang der Frequenzachse erstrecken. Im Gegensatz dazu of-
fenbart der Schätzer aus [GH12] die Nachteile wie Notwendigkeit einer Anlaufphase, un-
geglättete Maskenstruktur und Streuen der Schätzwerte in den Pausen. Allerdings berechnet
auch der DNN-basierte NPP-Schätzer in den Pausen eines Sprachsignals eine spektrale Mas-
ke, die mit einer IBM nicht ganz übereinstimmt.

Im Weiteren soll die Leistungsfähigkeit des DNN-basierten RLDS-Schätzers bei seinem
Einsatz in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung auf dem development Daten-
satz der CHiME-3-Datenbank untersucht werden, der alle für eine Auswertung notwendi-
gen Signale beinhaltet und in Abschnitt 2.4 bereits beschrieben wurde. Dabei soll der neu
entwickelte Schätzer auch mit den anderen modernen RLDS-Schätzern verglichen werden,
die in Unterabschnitt 3.1.1 beschrieben wurden. Außerdem soll der in Kap. 5 vorgestellte
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RLDS-Schätzer mit der Bayes-motivierten Steuerungsfunktion in den Vergleich miteinbe-
zogen werden. Allerdings befindet sich der vorgeschlagene RLDS-Schätzer gegenüber den
konventionellen Schätzern eindeutig im Vorteil, denn sein DNN-basierter NPP-Schätzer wur-
de auf den Trainingsdaten der CHiME-3-Datenbank trainiert, sodass seine Parameter auf
diese Daten ziemlich gut angepasst sind. Die Parameter der konventionellen Vergleichsver-
fahren zur RLDS-Schätzung wurden jedoch auf ganz anderen Daten festgelegt, die ihre Ent-
wickler beim Entwurf der Schätzer verwendeten, und müssen nicht zwangsläufig für die
CHiME-3-Datenbank optimal sein. Begründet in diesen Überlegungen sollen die Parameter
der konventionellen RLDS-Schätzer zunächst auf den CHiME-3-Daten optimiert werden,
damit ein fairer Vergleich mit dem DNN-basierten RLDS-Schätzer ermöglicht wird.

6.3. Optimierung der konventionellen Rauschschätzer

Die Festlegung eines Optimierungskriteriums ist für die bevorstehende Parameteroptimie-
rung von entscheidender Bedeutung. Obwohl das Hauptziel eines RLDS-Schätzers eine mög-
lichst präzise Schätzung der Rauschleistungsdichte ist, dient sein Schätzwert keinem Selbst-
zweck, sondern wird in erster Linie für die spektrale Sprachsignalentstörung eingesetzt. Aus
diesem Grund sollen die zu optimierende Parameter so gewählt werden, dass sie auf der
CHiME-3-Datenbank neben einer guten RLDS-Schätzung mit einem kleinen Schätzfehler
und einer geringen Schätzfehlervarianz auch eine gute Qualität der entstörten Sprachsignale
und eine starke Störsignalunterdrückung hervorrufen. So eine datengetriebene Parameter-
optimierung kann nur nummerisch durchgeführt werden. Dabei sollen die Bewertungsmaße
LEM, LEV, SNROUT und MOS-LQO gemeinsam verwendet werden, die in Abschnitt 2.3
eingeführt wurden. Dafür sollen sie zu einem kombinierten Bewertungsmaß zusammenge-
führt werden2. Da die erwähnten Bewertungsmaße von ihrer Größenordnung her verschie-
dene Wertebereiche belegen und unterschiedliche Zielrichtungen aufweisen3, werden sie zu-
nächst jeder für sich so auf den Wertebereich [0; 1] normiert, dass eine gute Leistungsfähig-
keit großen Werten des normierten Maßes entspricht und die schlechte Leistungsfähigkeit
den kleinen. Das kombinierte Maß (KM) wird dann aus den normierten Bewertungsmaßen
LEMnorm, LEVnorm, SNROUT,norm und MOS-LQOnorm wie folgt berechnet:

KM =
LEMnorm + LEVnorm + SNROUT,norm + MOS-LQOnorm

4
. (6.4)

Man beachte, höhere Werte von KM gehen mit der besseren Leistungsfähigkeit eines RLDS-
Schätzers einher. Da KM aus normierten Größen berechnet wird, liegt er im Bereich [0, 1].
Während LEM- und LEV-Maße direkt aus den RLDS-Schätzwerten λ̂D(k, ℓ) unter Verwen-
dung des Spektrogramms des Störsignals λD(k, ℓ) = |D(k, ℓ)|2 als RLDS-Referenz ausge-
rechnet werden, muss für die Berechnung der Maße SNROUT und MOS-LQO die spektrale
Sprachsignalentstörung durchgeführt werden.

System zur spektralen Entstörung: Die spektrale Sprachsignalentstörung wird wie das
System aus Abb. 2.2 mit dem einzigen Unterschied aufgebaut, dass auf den Baustein 4 ver-

2Verwendung von kombinierten Bewertungsmaßen ist eine gängige Praxis bei Optimierung der Schätzer.
So werden in [YF11] drei verschiedene Messgrößen zu einem kombinierten figure of merit (FoM) Maß
zusammengesetzt, um den Gewichtsfaktor des DD-Verfahrens zur a priori SNR-Schätzung zu optimieren.

3Während kleinere Werte von LEM und LEV angestrebt werden, sind höhere Werte von MOS-LQO und
SNROUT wünschenswert.
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zichtet wird. Als Baustein 1 werden zehn verschiedene RLDS-Schätzer eingesetzt, die op-
timiert werden sollen. Hinsichtlich der Implementierung der Rauschschätzer soll erwähnt
werden, dass der Quellcode folgender fünf Schätzer entweder von den Entwicklern direkt zur
Verfügung gestellt oder von den öffentlich zugänglichen Informationsquellen abgerufen wur-
de: OSMS aus [Mar01], MCRA aus [CB02], IMCRA aus [Coh03], MMSE-BM aus [HHJ10]
und SPP-FP aus [GH12]. Die restlichen Vergleichsverfahren zur RLDS-Schätzung wurden
selbstständig entsprechend den jeweiligen Veröffentlichungen implementiert. Die Daten des
ersten Rahmens werden für die Initialisierung der Schätzer verwendet. Sonst wird es kei-
ne weitere Annahme hinsichtlich der Sprachsignalabwesenheit am Anfang einer gestörten
Audioaufnahme gemacht. Im Baustein 2 wird der MMSE-LSA-Schätzer der spektralen Am-
plituden aus (2.27) als spektrale Filterfunktion GLSA(k, ℓ) benutzt [EM85], die über (2.19)
von unten mit Gmin = −18 dB begrenzt wird. Im Baustein 3 wird das DD-Verfahren mit dem
Gewichtsfaktor αDD = 0.98 in (3.13) als ein a priori SNR-Schätzer mit einer unteren Grenze
von ξmin = −18 dB verwendet [EM84]. Für die Parameteroptimierung werden 25% des iso-
lated simulated development Datensatzes verwendet, die im Weiteren als Optimierungsdaten
bezeichnet werden. Diese bestehen aus insgesamt 410 kurzen Äußerungen, in denen alle vier
vorhandenen Störumgebungen bus, caf, ped und str in etwa im gleichen Maße vertreten sind.

Parameteroptimierung am Beispiel des OSMS-Schätzers: Da einige RLDS-Schätzer
eng miteinander verwandt sind und dadurch diverse Parameter mit einer ähnlichen Funktio-
nalität besitzen, werden sie gemeinsam optimiert. So teilen der OSMS-Schätzer und der in
Kap. 5 vorgestellte Bayes-motivated smoothed MS (BSMS) Schätzer zwei Parameter für die
Realisierung der Minimumsuche, die sich in [Mar01] als die Anzahl der verwendeten Un-
terfenster UMS und die Anzahl der Rahmen in einem Unterfenster VMS darstellen, sodass die
gesamte Fensterlänge für die Minimumsuche DMS = UMS · VMS beträgt. In diesem Fall ist
es sinnvoll, zunächst den OSMS-Rauschschätzer hinsichtlich der Parameter UMS und VMS zu
optimieren und anschließend mit den optimierten Parametern UMS,opt und VMS,opt den verblei-
benden Parameter des BSMS-Verfahrens ∆ν optimal zu wählen. Die gemeinsame Optimie-
rung der OSMS- und BSMS-Schätzer wird in Abb. 6.2 verdeutlicht. In Abb. 6.2 (a) werden
die optimalen Parameter UMS,opt = 8 und VMS,opt = 2 des OSMS-Rauschschätzers so gewählt,
dass das KM-Maß, das hier über die dritte Dimension aufgetragen ist, maximiert wird. So-
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Abbildung 6.2.: Optimierung von OSMS- und BSMS-Verfahren zur RLDS-Schätzung.
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mit beträgt die gesamte Fensterlänge für die Minimumsuche nur DMS,opt = 16 Rahmen, was
für die gewählten STFT-Parameter einer Zeitdauer von etwa 0.25 s entspricht. Die optimale
Fensterlänge ist somit deutlich kleiner als die vom Autor des OSMS-Verfahrens empfohlene
Fensterlänge, die bei den Parametern UMS,epm = 8 und VMS,epm = 12 mit einer Zeitdau-
er von etwa 1.5 s einhergeht [Mar01]. Die empfohlene Wahl der Anzahl der Unterfenster
UMS,opt = UMS,epm wird aber durch Optimierung bestätigt. Die Reduzierung der frequenzu-
nabhängigen Fensterlänge DMS konnte damit erklärt werden, dass ein Sprachsignal bei tiefe-
ren und höheren Frequenzen unterschiedliche Strukturen im STFT-Bereich aufweist, siehe
Abb. 6.1 (c). Während die tiefpasslastigen Formanten sich entlang der Zeitachse ausbreiten
und somit längere Fensterlängen DMS benötigten, erstrecken sich die breitbandigen Konso-
nanten entlang der Frequenzachse und besitzen schmale Strukturen entlang der Zeitachse,
was zur Reduzierung der Fensterlänge DMS beiträgt.

Die resultierende Verbesserung der einzelnen Bewertungsmaße, die durch Optimierung
erreicht wird, wird in Tab. 6.2 festgehalten. Demnach verbessern sich alle Bewertungsmaße
des OSMS-Schätzers auf den verwendeten Daten deutlich, was ein Zeichen der erfolgrei-
chen Optimierung ist. Dabei ist zu beachten, dass auch der OSMS-Schätzer mit den empfoh-
lenen Parametern sowohl zu einer leichten Verbesserung der Sprachsignalqualität als auch
zu einer gewissen Störsignaldämpfung der stark gestörten Audioaufnahmen der CHiME-3-
Datenbank führt. Die Reduzierung der Rahmenanzahl VMS in einem Unterfenster von 12 auf
2 trägt jedoch zur besseren gesamten Leistungsfähigkeit das OSMS-Verfahrens bei, wofür
eine Erhöhung des kombinierten Bewertungsmaßes von 0.37 auf beachtliche 0.96 spricht.

Parameteroptimierung des BSMS-Schätzers: Wie in Kap. 5 beschrieben, ist der BSMS-
Schätzer eine Weiterentwicklung des OSMS-Verfahrens und realisiert dieselbe Minimumsu-
che. Aus diesem Grund ist es sinnvoll, die bereits optimierten Parameter UMS,opt und VMS,opt

des OSMS-Verfahrens beim BSMS-Verfahren zu verwenden und nur den restlichen Parame-
ter ∆ν gesondert zu optimieren. Benutzt man die in Kap. 5 empfohlenen BSMS-Parameter
UMS,emp = 8, VMS,emp = 12 und ∆νemp = −0.3 resultieren auf den Optimierungsdaten kei-
ne zufriedenstellende Ergebnisse, siehe die dritte Zeile von Tab. 6.2. Die Verwendung von
UMS,opt und VMS,opt verbessert die Leistungsfähigkeit des BSMS-Verfahrens deutlich. Die Op-
timierung des Parameters ∆ν für verschiedene Störumgebungen der CHiME-3-Datenbank
ist in Abb. 6.2 (b) dargestellt, in der außerdem die über alle Störumgebungen gemittelte Kur-
ve (avg) zu sehen ist. Der Verlauf der KM-Kurven offenbart die Notwendigkeit einer leichten

Schätzer Parameter LEM LEV SNROUT/dB MOS-LQO KM

OSMS
VMS,emp = 12 8.54 28.33 8.47 1.36 0.37

VMS,opt = 2 6.77 24.75 11.3 1.48 0.96

BSMS
VMS,emp,∆νemp = -0.3 11.9 47.85 7.0 1.25 -

VMS,opt,∆νemp 6.29 22.46 10.4 1.45 0.65

VMS,opt,∆νopt = -0.15 6.30 22.52 10.8 1.46 0.87

Tabelle 6.2.: Leistungsfähigkeit der OSMS- und BSMS-Verfahren vor und nach Optimierung
auf den Optimierungsdaten der CHiME-3-Datenbank mit den durchschnittlichen eingangs-
seitigen SNRIN = 6.1 dB und MOS-LQOWB,IN = 1.21.
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Anpassung des empfohlenen Parameters ∆νemp, der ja auf den Daten der TIMIT-Datenbank
bestimmt wurde. Gemittelt über alle Störumgebungen soll ∆νopt = −0.15 gewählt wer-
den, was allerdings nur die Störsignaldämpfung leicht verbessert, wie die letzte Zeile von
Tab. 6.2 zeigt. Dabei ist zu beachten, dass der optimale Parameter für eine relativ gute Ver-
besserung des kombinierten Maßes von 0.65 auf 0.87 sorgt. Sonst zeigt die Optimierung
des BSMS-Verfahrens, dass es nicht immer möglich ist, alle Bewertungsmaße gleichzei-
tig zu verbessern. Außerdem ist aus Abb. 6.2 (b) deutlich, dass die gestörten Sprachsignale
aufgenommen in einem Bus beim Einsatz eines BSMS-Rauschschätzers besonders schwer
zu entstören sind. Verglichen mit dem optimierten OSMS-Verfahren erreicht der optimierte
BSMS-Schätzer auf den Optimierungsdaten etwas bessere LEM- und LEV-Werte und etwas
schlechtere SNROUT- und MOS-LQOWB-Werte.

Optimierungsergebnisse: Ähnlich werden auch die anderen acht RLDS-Schätzer opti-
miert, dessen detaillierten Optimierungsergebnisse aus Platzgründen nicht weiter vorgestellt
werden. Dafür werden die finalen Auswirkungen der Optimierung auf die Leistungsfähigkeit
der RLDS-Schätzer in Abb. 6.3 vorgestellt, wo die Bewertungsmaße LEM, LEV, SNROUT

und MOS-LQOWB abgebildet sind, die auf den Optimierungsdaten berechnet werden. Da die
durchgeführte Optimierung nicht alle Bewertungsmaße gleichzeitig verbessern konnte, wer-
den Ergebnisse der betrachteten RLDS-Schätzer sowohl mit den von den Entwicklern emp-
fohlenen Parametern (emp) als auch mit den optimierten Parametern (opt) vorgestellt. Au-
ßerdem sind die durchschnittlichen Bewertungsmaße (AVG) dargestellt, die gemittelt über
alle Verfahren zum einen mit den optimierten Parametern und zum anderen mit den emp-
fohlenen Parametern berechnet werden. Die Ergebnisse der RLDS-Schätzer, die miteinan-
der verwandt sind, bekommen die gleichen Darstellungsfarbe. So sind Bewertungsmaße der
Schätzer OSMS und BSMS aus Tab. 6.2 in blau abgebildet.

Wie in Abb. 6.3 zu sehen ist, profitieren die beiden SPP- oder VAD-basierten RLDS-
Schätzer von der datengetriebenen Optimierung sehr stark. Insbesondere verbessert das VAD-
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Abbildung 6.3.: Leistungsfähigkeit der zehn modernen RLDS-Schätzer für die optimierten
Parameter (opt) und für die empfohlenen Parameter (emp): (a) Schätzfehler und Schätzfeh-
lervarianz gemessen in LEM und LEV, (b) Störsignaldämpfung und Qualität der entstörten
Sprachsignale gemessen in SNROUT und MOS-LQOWB.
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RA-Verfahren seine Leistungsfähigkeit in allen Bewertungsmaßen enorm, sodass er hinsicht-
lich der Störsignaldämpfung unter allen betrachteten RLDS-Schätzern am besten abschnei-
det. Das SPP-FP-Verfahren liefert dabei die beste Sprachsignalqualität gefolgt von MMSE-
BM- und IMCRA-Verfahren. Das letzte liefert unter den vier MCRA-basierten Verfahren die
besten Ergebnisse und profitiert von seiner ausgeklügelten Biaskorrektur und besseren Ei-
genschaften in der SPP-Schätzung bei schwacher spektraler Sprachsignalleistung [Coh03].
Die drei anderen MCRA-basierten Verfahren unterscheiden sich voneinander auf den Opti-
mierungsdaten nicht all zu viel. Unter den MMSE-basierten Schätzern fällt eine starke Ab-
hängigkeit des MMSE-VAD-Verfahrens von einer guten und zuverlässigen Initialisierung
des Schätzers auf. Weiteres Nachforschen hat nachgewiesen, dass dieser Schätzer auf eini-
ge Rahmen ohne Sprachsignalpräsenz am Anfang einer gestörten Audioaufnahme angewie-
sen ist. Die durch AVG gekennzeichneten durchschnittlichen Werte der Bewertungsmaße
verdeutlichen, dass eine datengetriebene Optimierung bei der Parametrisierung der RLDS-
Schätzer durchaus empfehlenswert ist. So führte die durchgeführte Parameteroptimierung
gemittelt über alle RLDS-Schätzer zur Reduzierung des Schätzfehlers gemessen in LEM
von etwa 9.5 auf 7 und zur Verringerung der Schätzfehlervarianz gemessen in LEV von 34
auf 29.3, siehe Abb. 6.3 (a). Bessere RLDS-Schätzung steigerte die Leistungsfähigkeit der
gesamten spektralen Entstörung. Während die RLDS-Schätzer mit den empfohlenen Para-
metern das globale eingangsseitige SNRIN von 6.1 dB auf nur SNROUT von 8.2 dB verbes-
sern, erreichen Systeme mit den optimal parametrisierten RLDS-Schätzern ein durchschnitt-
liches ausgangsseitiges SNROUT von 11.3 dB, siehe Abb. 6.3 (b). Eine ähnliche Situation ist
auch bei der Verbesserung der Sprachsignalqualität vorzufinden. Ausgehend von einem ein-
gangsseitigen MOS-LQOWB,IN-Wert von 1.21 liefert die empfohlene Parametrisierung das
ausgangsseitige MOS-LQOWB,OUT von 1.33, während die RLDS-Schätzer mit den optimier-
ten Parametern MOS-LQOWB,OUT = 1.45 erreichen.

Nachdem die Parameter der modernen RLDS-Schätzer auf den CHiME-3-Optimierungs-
daten optimiert sind, kann ein fairer Vergleich mit dem in Abschnitt 6.2 vorgeschlagenen
DNN-basierten RLDS-Schätzer stattfinden.

6.4. Experimentelle Untersuchungen

Als Evaluierungsdaten werden die restlichen 75% der Daten des isolated simulated develop-
ment Datensatzes der CHiME-3-Datenbank verwendet, die bei der Optimierung der RLDS-
Schätzer nicht gebraucht werden. In diesen Daten, die etwas mehr als zwei Stunden Audio-
material umfassen, ist jede der vier Störumgebungen bus, caf, ped und str in etwa in der
gleichen Menge vertreten. Die Evaluierungsdaten weisen die durchschnittlichen eingangs-
seitigen Werte von SNRIN = 5.6 dB und MOS-LQOWB,IN = 1.29 auf. Bei diesen Unter-
suchungen kommt dasselbe System zur spektralen Entstörung zum Einsatz, welches auch
bei der Optimierung der RLDS-Schätzer benutzt wurde. Im Unterschied zu den Optimie-
rungsexperimenten wird hier in allen konventionellen RLDS-Schätzern angenommen, dass
in den ersten fünf Rahmen eines gestörten Sprachsignals nur das Störsignal vorhanden ist.
Diese Annahme ermöglicht eine bessere Initialisierung der RLDS-Schätzer und erweist sich
als vorteilhaft hinsichtlich der Leistungsfähigkeit der Schätzer auf den Evaluierungsdaten.
Da die im vorigen Unterkapitel durchgeführte Optimierung der RLDS-Schätzer auch auf
den Evaluierungsdaten nicht alle Bewertungsmaße gleichzeitig verbessern konnte, werden
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Abbildung 6.4.: Vergleich des DNN-basierten RLDS-Schätzers mit den zehn modernen Ver-
fahren zur RLDS-Schätzung für die optimierten (opt) und für die empfohlenen (emp) Pa-
rameter: (a) Schätzfehler und Schätzfehlervarianz gemessen jeweils in LEM und LEV, (b)
Störsignaldämpfung und Qualität der entstörten Sprachsignale gemessen jeweils in SNROUT

und MOS-LQOWB. Die Evaluierungsdaten weisen die durchschnittlichen eingangsseitigen
SNRIN = 5.6 dB und MOS-LQOWB,IN = 1.29 auf.

Ergebnisse der konventionellen RLDS-Schätzer sowohl mit den von den Entwicklern emp-
fohlenen (emp) als auch mit den optimierten (opt) Parametern vorgestellt. Für die Berech-
nung der Messgrößen LEM und LEV wird das Spektrogramm des Störsignals |D(k, ℓ)|2 als
RLDS-Referenz verwendet. Die resultierenden Bewertungsmaße LEM, LEV, SNROUT und
MOS-LQO gemittelt über die Daten aller vier Störumgebungen sind in Abb. 6.4 dargestellt.
Betrachtet man die resultierenden Bewertungsmaße der konventionellen RLDS-Schätzer,
fällt auf, dass die durchgeführte Optimierung auch auf den Evaluierungsdaten die Leistungs-
fähigkeit der modellbasierten RLDS-Schätzer insgesamt steigert.

RLDS-Schätzung: Wie Abb. 6.4 (a) zeigt, führt bessere Initialisierung der RLDS-Schätzer
zu den insgesamt kleineren Werten von LEM und LEV im Vergleich zu den Optimierungs-
ergebnissen in Abb. 6.3 (a). Insbesondere profitiert davon das MMSE-VAD-Verfahren, das
hier im Unterschied zu den Optimierungsergebnissen unter den besten Verfahren zu finden
ist. Während die optimierten MMSE-BM- und SPP-FP-Schätzer unter den konventionellen
Verfahren die beste RLDS-Schätzung liefern, schneidet hier am schlechtesten das MCRA-
MAP-Verfahren ab. Erfreulicherweise erreicht der DNN-basierte RLDS-Schätzer die beste
Genauigkeit unter allen verwendeten RLDS-Schätzern. Im Vergleich zu dem besten mo-
dellbasierten MMSE-BM-Schätzer kann der DNN-NPP-Schätzer das LEM-Maß von 5.4 auf
4.6 und das LEV-Maß 19 auf 18.1 reduzieren. Dabei ist zu beachten, dass das verwendete
neuronale Netz im Unterschied zu den modellbasierten RLDS-Schätzern keine Daten des
development Datensatzes sah.

Störsignaldämpfung und Sprachsignalqualität: Gemessen in den Bewertungsmaßen
SNROUT und MOS-LQOWB ist die Überlegenheit des DNN-basierten RLDS-Schätzers über
die konventionellen Verfahren noch größer, wie Abb. 6.4 (b) zeigt. Hier fällt auf, dass die mo-
dellbasierten Verfahren auf Evaluierungsdaten nicht mehr die Leistungsfähigkeit erreichen,
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die sie auf den Optimierungsdaten zeigen, vergleiche dazu mit Abb. 6.3 (b). Während unter
den modellbasierten Verfahren vom optimierten MMSE-VAD-Schätzer die beste Sprachsi-
gnalqualität von MOS-LQOWB,OUT = 1.47 erreicht wird, weist der DNN-basierte Schätzer
MOS-LQOWB,OUT = 1.51 auf. Gleichzeitig demonstriert der vorgeschlagene Schätzer ei-
ne hervorragende Störsignaldämpfung von SNROUT = 14.2 dB. Die beste Leistungsfähig-
keit unter den modellbasierten Verfahren wird hier vom optimierten EMCRA-Verfahren mit
SNROUT = 13 dB erbracht, die jedoch mit den massiven Verlusten in der Sprachsignalquali-
tät verbunden ist. Die Dominanz des DNN-basierten RLDS-Schätzers ist sicherlich auf seine
robuste NPP-Schätzung zurückzuführen, die eine stabile genaue RLDS-Schätzung ermög-
licht und letztendlich zu einer höheren Leistungsfähigkeit in der spektralen Entstörung führt.

6.5. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein robuster DNN-basierter Maskenschätzer aus [HDCHU15] in
einem kausalen Schätzer einer spektralen Rauschleistungsdichte eingesetzt, welcher inspi-
riert von einigen modellbasierten RLDS-Schätzern auf einer rekursiven Gleichung beruht,
die auch in vielen konventionellen RLDS-Schätzern verwendet wird. Dabei wird der vorge-
schlagene RLDS-Schätzer vom neuronalen Netz beim Finden der Zeit-Frequenz-Punkte un-
terstützt, die vom Störsignal dominiert werden. Also liefert das DNN eine kausale Schätzung
entsprechender Wahrscheinlichkeiten und zwar allein aus dem Spektrogramm eines gestör-
ten Sprachsignals. Wie aus der Praxis bekannt ist, stellt sich eine solche Aufgabe als sehr
herausfordernd dar und ist ein großer Schwachpunkt vieler modellbasierter RLDS-Schätzer.
Eingesetzt in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung führte der DNN-basierter
RLDS-Schätzer zu einem Hybridsystem, in dem das neuronale Netz mit den konventionellen
modellbasierten Verfahren kombiniert wird, die vermutlich zur besseren Generalisierungsfä-
higkeit des Gesamtsystems beitragen.

Um das Leistungsvermögen des vorgeschlagenen RLDS-Schätzers, dessen DNN auf den
Trainingsdaten der CHiME-3-Datenbank trainiert wurde, mit Leistungsfähigkeit konventio-
neller modellbasierter Verfahren zur RLDS-Schätzung gerecht vergleichen zu können, wur-
den Parameter der Letzteren auf einem Teil der CHiME-3-Daten optimiert. Als Optimie-
rungsmaß wurde dabei ein kombiniertes Bewertungsmaß verwendet, in welches sowohl die
etablierten Bewertungsgrößen einer RLDS-Schätzung als auch die einer Sprachsignalent-
störung einfließen. In einem experimentellen Vergleich zeigte sich, dass die Verwendung
optimierter Parameter gemittelt über alle betrachteten Verfahren sowohl zu einer genaueren
RLDS-Schätzung als auch zu einer qualitativ besseren Signalentstörung führen. Da aller-
dings einige Bewertungsmaße auf Kosten der anderen verbessert wurden, wurden die kon-
ventionellen modellbasierten Verfahren in einer finalen Auswertung sowohl mit dem von
den jeweiligen Autoren empfohlenen als auch mit den optimierten Parametern eingesetzt.
Dabei wurde gezeigt, dass der DNN-basierte RLDS-Schätzer alle modellbasierten Verfahren
in allen betrachteten Bewertungsmaßen übertrifft und zwar unabhängig davon, ob bei den
Letzteren ein empfohlener oder ein optimierter Parametersatz verwendet wird.





7. Bayesscher Postprozessor
zur RLDS-Schätzung

Viele modellbasierte Verfahren zur RLDS-Schätzung gehen von der legitimen Annahme aus,
dass ein Sprachsignal im STFT-Bereich dünn besetzt ist. Somit lassen sich im Kurzzeitspek-
trum des gestörten Sprachsignals Zeit-Frequenz-Punkte finden, in denen mit guter Näherung
nur das Störsignal beobachtet wird und die für die gewünschte RLDS-Schätzung verwendet
werden können. Im Gegensatz dazu ist die Unsicherheit der Rauschschätzer während der
Sprachaktivität sehr groß. Und da hier die Gefahr, das Sprachsignal als ein Störsignal zu
interpretieren, steigt, halten viele Rauschschätzer den LDS-Schätzwert der Störung in sol-
chen Zeit-Frequenz-Punkten auf ihrem letzten sicher geschätzten Wert konstant. Somit wird
die zweite Annahme getroffen, nämlich, dass das Störsignal “stationärer“ ist als das Sprach-
signal und sein LDS sich nicht allzu sehr innerhalb der Sprachaktivität verändert. Diese
letzte Annahme wird bei Vorliegen einer nichtstationären Störungen stark verletzt. Somit
stellen die nichtstationären Störungen immer noch eine große Herausforderung für moderne
RLDS-Schätzer dar, denn ihre zeitvariante spektrale Leistungsdichte bleibt auch während
der Sprachaktivität nicht konstant und bedarf einer Verfolgung [RL06]. Dies ist besonders
wichtig für die Zeit-Frequenz-Punkte, in denen die Leistungsdichte der Störung vom unge-
störten Sprachsignal nicht ausreichend maskiert oder verdeckt wird. Der hier vorgestellte
Bayessche Schätzer soll die RLDS-Schätzung während Sprachaktivität verbessern, indem
er als Postprozessor zur ersten Stufe eines Systems zur Signalentstörung arbeitet und die
RLDS-Schätzung der ersten Stufe verfeinert. Ein innovativer Ansatz dafür liegt im Paradig-
menwechsel, die Welt mit den Augen des Rauschschätzers zu sehen, für den das Sprachsignal
störend ist und ihm seine Arbeit besonders während der Sprachaktivität erschwert.

In einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung wie in Abb. 2.2 wird zunächst das
RLDS geschätzt, aus dem anschließend das a priori SNR, die a posteriori SPP und schließ-
lich die spektrale Filterfunktion berechnet werden. Der Rauschschätzer dient dabei als ein
Sprungbrett zum Erfolg weiterer Systemkomponenten. Nach dem Prinzip der Nächstenliebe
könnten aber auch diese Komponenten die RLDS-Schätzung in ihrer Arbeit unterstützen und
zwar in besonders schwierigen Regionen mit oben erwähnter Sprachaktivität. Dafür kann ein
System mit zwei hintereinander geschalteten Stufen verwendet werden. In diesem würde der
RLDS-Schätzer der ersten Stufe eine grobe RLDS-Schätzung liefern und der Rauschschätzer
der zweiten Stufe, der als ein Postprozessor agiert, die verfeinerte RLDS-Schätzung berech-
nen, die auch während der Sprachaktivität die RLDS schätzt. Während der erste RLDS-
Schätzer nur aus dem gestörten Eingangssignal seine Schätzwerte berechnet, soll der RLDS-
Postprozessor zusätzlich von den anderen Systemkomponenten der ersten Stufe unterstützt
werden. Die Schätzwerte des zu entwickelnden Postprozessors werden anschließend in der
zweiten Stufe für die Signalentstörung eingesetzt.
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7.1. MAP-basierter Postprozessor

Die statistische Formulierung des Schätzproblems, das vom zu entwickelnden Postprozessor
gelöst werden soll, lautet: Schätze die Varianz λD(k, ℓ) eines komplexwertigen mittelwert-
freien nichtstationären normalverteilten Rauschens D(k, ℓ) aus den Beobachtungen des ge-
störten Zufallsprozesses Y (k, ℓ), wobei aus Sicht des Postprozessors die STFT-Koeffizienten
des ungestörten Sprachsignals S(k, ℓ) als eine additive komplexwertige mittelwertfreie nicht-
stationäre normalverteilte Störung mit einer bekannten zeitvarianten Varianz λS(k, ℓ) aufzu-
fassen sind, die von der ersten Systemstufe geschätzt wird1. Dabei soll die Varianz λD(k, ℓ)
nicht als ein unbekannter Parameter modelliert werden, sondern als eine Zufallsgröße. Die-
se statistische Modellierung ist in den Gleichungen von (2.3) bis (2.9) verankert. Wäh-
rend eine MAP-basierte Lösung dieses Problems für einen reellwertigen Zufallsprozess in
[KHU11] beschrieben wird, widmet sich dieses Unterkapitel einer MAP-basierten Lösung
für den Fall von komplexwertigen Zufallsprozessen. Die Herleitung dieser Lösung wird in
Unterabschnitt 7.1.1 vorgestellt und führt zum gewünschten MAP-basierten RLDS-Schätzers,
der in Unterabschnitt 7.1.2 als ein Postprozessor in einem zweistufigen System zur einka-
naligen akustischen Signalentstörung eingesetzt wird. Die experimentellen Ergebnisse der
durchgeführten Machbarkeitsstudie zeigen dabei, dass der hergeleitete Postprozessor die
RLDS-Schätzung der ersten Systemstufe wirklich verbessern kann. Der in diesem Abschnitt
vorgestellte MAP-basierte (MAPB) Postprozessor wurde zum ersten Mal in [CKTVHU12]
in seiner nichtoptimierten Version vorgestellt.

7.1.1. Herleiten des Bayesschen Schätzers

Der zu entwickelnde MAP-basierte RLDS-Schätzer wird sukzessive in drei Schritten herge-
leitet. Im ersten Schritt wird ein Spezialfall betrachtet, bei dem der Zufallsprozess D(k, ℓ)
stationär und das Sprachsignal abwesend Y (k, ℓ) = D(k, ℓ) sind. Im zweiten Schritt wird
die Annahme einer stationären Störung fallen gelassen, sodass man nichtstationäre Störun-
gen zulässt. Im dritten Schritt betrachtet man den allgemeinen Fall, dass eine nichtstatio-
näre Störung vom Sprachsignal additiv überlagert wird Y (k, ℓ) = D(k, ℓ) + S(k, ℓ). Da der
MAP-basierte RLDS-Schätzer in jedem Frequenzband dieselbe Signalverarbeitung durch-
führen soll, wird in weiteren Herleitungen der Frequenzindex k der Übersichtlichkeit halber
weggelassen. Um die Formeln kompakt zu halten, wird der Zeitindex ℓ tief gesetzt.

Erster Schritt: Zunächst wird der Spezialfall betrachtet, bei dem keine Sprachaktivität
vorliegt, Yℓ = Dℓ, und der Zufallsprozess Dℓ sich als eine stationäre Störung mit einer zei-
tunabhängigen Varianz λD,ℓ = λD,ℓ−1 = λD darstellt. Ähnlich wie in Abschnitt 5.2 wird
auch hier das unbekannte RLDS λD als Zufallsvariable modelliert, sodass die Verteilungs-
dichtefunktion (VDF) einer komplexwertigen Beobachtung Yℓ zu einer bedingten VDF mit
der Form wird:

pYℓ|λD,H0
(yℓ|λ) =

1

π · λ · exp
(

−|yℓ|2
λ

)

, (7.1)

wobei λ eine Realisierung von λD ist. Da λD hier im Unterschied zur Gleichung (2.31)
eine versteckte Zufallsvariable ist, wird sie von der beobachtbaren Zufallsvariable Yℓ mit

1Da S(k, ℓ) undD(k, ℓ) als mittelwertfrei angenommen werden, spielen die LeistungsdichtespektrenλS(k, ℓ)
und λD(k, ℓ) die Rolle der Varianzen der jeweiligen Verteilungen in (2.4) und (2.5).
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einem senkrechten Strich getrennt. Genauso wie in Abschnitt 5.2 wird λD auch hier mit
einer skalierten inversen Chi-Quadrat-Verteilung modelliert

pλD
(λ) = Inv-χ2(λD; νℓ, τ

2
ℓ ), (7.2)

die in (5.9) bereits definiert wurde. Dabei sind νℓ > 0 ein Freiheitsgrad und τ 2ℓ > 0 ein
Skalierungsparameter. Die VDF (7.2) ist für den betrachteten Spezialfall eine konjugierte
a priori Verteilung der Beobachtungsverteilung (7.1) bezüglich der versteckten Zufallsvaria-
blen λD und bringt mit sich das Vorwissen über die Zufallsvariable λD, das vor der Verarbei-
tung der Beobachtung yℓ im LDS-Rauschschätzer vorliegt. Dieses Vorwissen wird aus der
Verarbeitung von Daten der vorigen Rahmen {y1, ..., yℓ−1} gewonnen und ist in den Hyper-
parametern νℓ und τ 2ℓ gespeichert. Das a priori Wissen des MAP-basierten RLDS-Schätzers
hängt also von den Daten ab, die er bereits gesehen hat.2 Im LDS-Bereich ist dies auch zu er-
warten, denn die Beobachtungen der aufeinander folgenden Rahmen sind nicht unkorreliert
(auch nicht für weißes Rauschen) und zwar aufgrund der Signalverarbeitung der STFT mit
überlappenden Fenstern.

Mit der Bayesschen Regel für bedingte Wahrscheinlichkeiten kann aus den Gleichungen
(7.1) und (7.2) die a posteriori Verteilungsdichtefunktion ausgerechnet werden

pλD|Yℓ
(λ|yℓ; ν̃ℓ, τ̃ 2ℓ ) = Inv-χ2(λD; ν̃ℓ, τ̃

2
ℓ ), (7.3)

die eine inverse skalierte Chi-Quadrat-Verteilung mit den Hyperparametern ν̃ℓ and τ̃ 2ℓ ist, die
mit Hilfe der Aktualisierungsgleichungen wie (5.10) und (5.11) berechnet werden

ν̃ℓ = νℓ + 2, (7.4) τ̃ 2ℓ =
νℓ · τ 2ℓ + 2 · |yℓ|2

νℓ + 2
. (7.5)

Für den MAP-basierten RLDS-Schätzwert λ̂D,ℓ im ℓ-ten Rahmen resultiert dann

λ̂D,ℓ = argmax
λ

pλD|Yℓ
(λ|yℓ; ν̃ℓ, τ̃ 2ℓ ) =

ν̃ℓ
ν̃ℓ + 2

· τ̃ 2ℓ . (7.6)

Setzt man die Aktualisierungsgleichungen (7.4) und (7.5) in (7.6) ein und berücksichtigt,
dass der RLDS-Schätzwert λ̂D,ℓ−1 im Rahmen ℓ− 1 auch ein MAP-Schätzwert ist, der über
die Hyperparameter der aktuellen a priori Verteilung zu λ̂D,ℓ−1 = νℓ

νℓ+2
· τ 2ℓ ausgerechnet

wird, kann der aktuelle Schätzwert wie folgt geschrieben werden

λ̂D,ℓ =
ν̃ℓ

ν̃ℓ + 2
· λ̂D,ℓ−1 +

2

ν̃ℓ + 2
· |yℓ|2. (7.7)

Die Art und Weise, wie λ̂D,ℓ−1 berechnet wird, realisiert den oben erwähnten Aspekt, dass
das a priori Wissen für jeden Datenblock ℓ aktualisiert wird. Dies geschieht dadurch, dass die
a posteriori Verteilung, die auf der Beobachtung des vorigen Datenblocks berechnet wird,
als a priori Verteilung für den aktuellen Datenblock verwendet wird

pλD
(λ; νℓ, τ

2
ℓ ) = pλD|Yℓ−1

(λ|yℓ−1; ν̃ℓ−1, τ̃
2
ℓ−1). (7.8)

2An dieser Stelle soll erwähnt werden, dass es Schätzverfahren gibt, bei denen das a priori Wissen nicht von
Beobachtungen abhängig ist. Im MAP-basierten LDS-Schätzer ist dies eindeutig nicht der Fall.



100 Bayesscher Postprozessor zur RLDS-Schätzung

Die Hyperparameter werden demnach folgendermaßen zugewiesen νℓ = ν̃ℓ−1 und τ 2ℓ = τ̃ 2ℓ−1.
An dieser Stelle lohnt es sich, die Gleichung (7.7) etwas genauer anzuschauen. So sieht

man darin, dass der aktuelle MAP-Schätzwert λ̂D,ℓ sich als eine gewichtete Summe des alten
MAP-Schätzwertes λ̂D,ℓ−1 und des Betragsquadrates der aktuellen Beobachtung |yℓ|2 dar-
stellt. Die entsprechenden Gewichte summieren sich dabei zu 1 auf. Somit bestimmt der
Freiheitsgrad ν̃ℓ das Gewicht, mit dem das Betragsquadrat der Beobachtung |yℓ|2 in den
MAP-Schätzwert λ̂D,ℓ einfließt. Gleichzeitig hängt auch die Varianz des MAP-Schätzers in
(7.7) vom Freiheitsgrad ν̃ℓ ab. Je größer der Wert von ν̃ℓ, desto kleiner wird die Varianz des
Schätzers, denn die Gleichung (7.7) kann auch als eine rekursive Glättung der aufeinander
folgenden Beobachtungen {. . . |yℓ−1|2, |yℓ|2, |yℓ+1|2 . . . } angesehen werden

λ̂D,ℓ = αℓ · λ̂D,ℓ−1 + (1− αℓ) · |yℓ|2. (7.9)

Dabei ist αℓ = ν̃ℓ
ν̃ℓ+2

∈ (0; 1) ein zeitvarianter Glättungsparameter, der die Bandbreite die-
ses digitalen IIR-Tiefpassfilters bestimmt.3 Wird der Hyperparameter ν̃ℓ entsprechend der
Aktualisierungsgleichung (7.4) fortlaufend berechnet, resultiert daraus ν̃ℓ = ν̃ℓ−1 + 2. So-
mit wächst der Wert von ν̃ℓ ständig an und führt dazu, dass der Glättungsparameter gegen 1
strebt, d. h. die Bandbreite des digitalen Tiefpassfilters wird schmaler und die Varianz des
MAP-Schätzers sinkt. In Abwesenheit des Sprachsignals und im Fall einer stationären Stö-
rung ist ein solches Verhalten des LDS-Rauschschätzers logisch und sogar erwünscht, jedoch
nicht, wenn eine nichtstationäre Störung vorliegt.

Zweiter Schritt: Im zweiten Schritt der Herleitung des MAP-basierten RLDS-Schätzers
wird die Annahme fallen gelassen, dass das Störsignal Dℓ stationär ist. Es wird also eine
nichtstationäre Störung mit einer zeitveränderlichen Varianz λD,ℓ 6= λD,ℓ−1 vorausgesetzt.
Die Annahme der Abwesenheit des Sprachsignals, Sℓ = 0, bleibt dagegen vorerst noch
erhalten. Dieser Fall entspricht der Schätzung einer nichtstationären Störung in den Zeit-
Frequenz-Punkten ohne Sprachaktivität. Hier ist die rekursive Glättung (7.9) wirklich sehr
beliebt in der RLDS-Schätzung und wird bei vielen konventionellen RLDS-Schätzern ein-
gesetzt, siehe Abschnitt 3.1. Die praktische Bewandtnis der Glättung (7.9), die aus der Mo-
dellierung der Varianz als eine Zufallsvariable hervorgeht, ist indirekt eine Legitimation für
die Wahl der skalierten inversen Chi-Quadrat-Verteilung als konjugierte a priori Verteilung.

Eine Reihe konventioneller RLDS-Schätzer verwendet einen konstanten Glättungspara-
meter αℓ+1 = αℓ = α0 [Hir93, Mar94, Dob95, Yu09]. So wird auch im MAP-basierten
RLDS-Schätzer zunächst ein konstanter Glättungsparameter benutzt, der aus einem konstan-
ten Freiheitsgrad hervorgeht

νℓ+1 = νℓ = ν0. (7.10)

Die Gleichung (7.10) ist nichts anderes als eine Modifikation der Aktualisierungsgleichung
(7.4). Diese Modifikation ermöglicht die RLDS-Schätzung einer nichtstationären Störung.
Mit dem konstanten Freiheitsgrad ν0 verändert sich das Gewicht der aktuellen Beobachtung
nicht mehr. Auf diese Weise wird dem RLDS-Schätzer die wichtige Eigenschaft hinzuge-
fügt, die weiter in der Vergangenheit liegende Beobachtungen zu vergessen. Die Wahl von
ν0 hängt davon ab, wie der Kompromiss zwischen der Varianz des RLDS-Schätzers in Ge-
genwart einer stationären Störung und seiner Verfolgungsfähigkeit der zeitlich veränderli-
chen Varianz λD,ℓ gelöst wird. Man beachte, dass im Verlauf dieses Kapitels eine weitere

3Der Frequenzgang dieses einfachen digitalen IIR-Tiefpassfilters kann in Abhängigkeit vom Freiheitsgrad ν̃ℓ
leicht berechnet werden.
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Möglichkeit vorgestellt wird, wie man den Freiheitsgrad νℓ in der Gegenwart einer nicht-
stationären Störung anders als mit der Gleichung (7.4) steuert und somit doch zeitvariant
lässt.

Dritter Schritt: Im dritten Schritt wird die Annahme der Sprachsignalabwesenheit fallen
gelassen, λS,ℓ 6= 0, wodurch zum ersten Mal ein praxisrelevanter Fall entsteht, bei dem die
Beobachtungsverteilung (7.1) folgendermaßen umgeschrieben wird

pYℓ|λD
(yℓ|λ;λS,ℓ) =

1

π · (λS,ℓ + λ)
· exp

(

− |yℓ|2
λS,ℓ + λ

)

. (7.11)

Dabei wird vorausgesetzt, dass das zeitinvariante LDS des ungestörten Sprachsignals λS,ℓ

bekannt ist. Aus der Bayesschen Regel für bedingte Wahrscheinlichkeiten resultiert dann
folgender funktionaler Zusammenhang für die a posteriori Verteilungsdichtefunktion

pλD |Yℓ
(λ|yℓ; ν0, τ 2ℓ , λS,ℓ) ∝ (λ)−

ν0+2

2

λS,ℓ + λ
· exp

(

− |yℓ|2
λS,ℓ + λ

− ν0τ
2
ℓ

2λ

)

, (7.12)

die keine skalierte inverse Chi-Quadrat-Verteilung mehr ist. Dadurch verliert (7.2) ihre Ei-
genschaft einer konjugierten a priori Verteilung. Diese Tatsache verkompliziert die ange-
strebte MAP-Schätzung sehr und macht sie rechnerisch sehr ineffizient bei einer Realisierung
in einem Datenstrom. Eine Wiederherstellung der wichtigen Eigenschaft einer konjugierten
a priori Verteilung wäre von daher hinsichtlich der Implementierung des LDS-Schätzers
von großem Vorteil. Zunächst allerdings soll die Maximumstelle λ̂D,ℓ der a posteriori VDF
in (7.12) gefunden werden, die ja zum MAP-basierten RLDS-Schätzer (7.6) führt.

Das Maximum von (7.12) entspricht der Minimumstelle der Funktion:

f(λ) = −2 · ln( pλD|Yℓ
( λ |yℓ; ν0, τ 2ℓ , λS,ℓ) )

∝ 2 · ln(λS,ℓ + λ) + (ν0 + 2) · ln(λ)
︸ ︷︷ ︸

f1(λ)

+
2|yℓ|2

λS,ℓ + λ
+

ν0τ
2
ℓ

λ
︸ ︷︷ ︸

f2(λ)

. (7.13)

Dabei werden Funktionen f1(λ) und f2(λ) so definiert, dass f1(λ) monoton steigend und
f2(λ) monoton fallend für λ > 0 ist. Und da es limλ→0 f(λ) = limλ→∞ f(λ) = ∞ gilt,
hat f(λ) eine einzige Minimumstelle, die als positive Nullstelle der ersten Ableitung der
Funktion f(λ) gefunden werden kann. Diese Ableitung lässt sich wie folgt berechnen:

f ′
λ(λ) =

2

λS,ℓ + λ
+

ν0 + 2

λ
− 2|yℓ|2

(λS,ℓ + λ)2
− ν0τ

2
ℓ

λ2
(7.14)

=
(ν0 + 2)(λ− λa)(λS,ℓ + λ)2 + 2(λ− λb)λ

2

(λS,ℓ + λ)2 · λ2
(7.15)

mit zwei markanten Punkten

λa =
ν0

ν0 + 2
· τ 2ℓ > 0 und λb = |yℓ|2 − λS,ℓ. (7.16)

Da der Nenner von (7.15) immer positiv ist, reicht es für die Nullstellensuche, nur den Zähler
zu betrachten, der im Weiteren als Funktion

g(λ) = (ν0 + 2)(λ− λa)(λS,ℓ + λ)2 + 2(λ− λb)λ
2 (7.17)
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bezeichnet wird. Unter der Annahme λS,ℓ < |yℓ|2 und somit λb > 0, gelten für das Polynom
des dritten Grades g(λ) folgende Ungleichungen:

g(λU) < 0 für die Untergrenze λU = min(λa, λb) > 0 (7.18)

g(λO) > 0 für die Obergrenze λO = max(λa, λb) > 0. (7.19)

Die gesuchte Nullstelle λ̂D,ℓ liegt somit im Intervall [λU;λO] und kann effizient mit Kombina-
tion des Intervallhalbierungsverfahrens und des Newton Verfahrens nummerisch berechnet
werden. Bei einer genaueren Analyse des MAP-basierten RLDS-Schätzwertes λ̂D,ℓ fällt auf,
dass λ̂D,ℓ sich stets zwischen den markanten Punkten λa und λb befindet. Während der Punkt
λa allein auf dem a priori Vorwissen basiert, fließt in den Punkt λb die aktuelle Beobach-
tung ein. Außerdem könnte man den Punkt λb auch als einen RLDS-Schätzer betrachten, der
mittels spektraler Subtraktion berechnet wird. Der resultierende Schätzwert λ̂D,ℓ ist also eine
Kombination aus dem a priori Wissen und aus der aktuellen Beobachtung. Im Fall λS,ℓ = 0
führt die Lösung der Gleichung g(λ) = 0 wie erwartet auf die rekursive Gleichung (7.7) mit
dem konstanten Freiheitsgrad νℓ = ν0. Der Sonderfall λa = λb geht mit einer stationären
Störung λ̂D,ℓ = λ̂D,ℓ−1 einher.

Nachdem der gesuchte MAP-Schätzwert λ̂D,ℓ gefunden wurde, bleibt nur noch die Frage
zu beantworten, wie das Vorwissen des RLDS-Schätzers für den nächsten Rahmen aktuali-
siert werden soll, das die aus der Beobachtung yℓ gewonnenen Informationen berücksichtigt.
Die Verwendung der wahren a posteriori VDF pλD |Yℓ

(λ|yℓ; νℓ, τ 2ℓ , λS,ℓ) aus (7.12) würde da-
für sorgen, dass die a priori Verteilungen des LDS-Schätzers für unterschiedliche Rahmen
nicht aus ein und derselben Verteilungsfamilie stammen. Selbst für die VDF in (7.12) ist
es schwierig zu bestimmen, aus welcher Verteilungsfamilie sie stammt. Diese Inkonsistenz
würde die Recheneffizienz des MAP-basierten RLDS-Schätzers ruinieren.

Um die Recheneffizienz des RLDS-Schätzers aufrecht zu erhalten, wird die Approxima-
tion der wahren a posteriori Verteilung in (7.12) durch eine inverse skalierte Chi-Quadrat-

Algorithm 7.1 MAP-basierter RLDS-Schätzer mit einem konstanten Freiheitsgrad

Input: Spektrogramm |yk,ℓ|2 und Schätzwerte λ̆S,k,ℓ für k ∈ [1; K] und ℓ ∈ [1; L]
Parameter: konstanter Freiheitsgrad ν0
Output: RLDS-Schätzwert des Störsignals λ̂D,k,ℓ

loop
Für jeden Frequenzband k ∈ [1; K] berechne
for ℓ = 1 to L do

if ℓ == 1 then
den initialen RLDS-Schätzwert λ̂D,k,1 =

1
2
· |yk,1|2

else
die markanten Punkte λa =

ν0
ν0+2

· λ̂D,k,ℓ−1 und λb = |yk,ℓ|2 − λ̆S,k,ℓ > 0

die Nullstelle λ̂D,k,ℓ von gk,ℓ(λ) = (ν0 + 2)(λ− λa)(λ̆S,k,ℓ + λ)2 + 2(λ− λb)λ
2 in

Intervallgrenzen λ̂D,k,ℓ ∈ (λU;λO) mit λU = min(λa, λb) und λO = max(λa, λb)
end if
den Skalierungsparameter für den nächsten Rahmen τ 2k,ℓ =

ν0+2
ν0

· λ̂D,k,ℓ

end for
end loop
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|yk,ℓ−1|2 |yk,ℓ|2 |yk,ℓ+1|2

λD,k,ℓ−1 λD,k,ℓ λD,k,ℓ+1

λ̆S,k,ℓ−1 λ̆S,k,ℓ λ̆S,k,ℓ+1

ν0 ν0 ν0

(7.21)(7.21)(7.21)
τ 2k,ℓ−1 τ 2k,ℓ τ 2k,ℓ+1

ℓ− 1 ℓ ℓ+ 1

Abbildung 7.1.: Graphische Darstellung der statistischen Zusammenhänge des MAP-
basierten Postprozessors im k-ten Frequenzband.

Verteilung vorgeschlagen:

pλD
(λ; ν0, τ

2
ℓ+1) = Inv-χ2(λ; ν̃0, τ̃

2
ℓ ) ≈ pλD |Yℓ

(λ|yℓ; ν0, τ 2ℓ , λS,ℓ). (7.20)

Dabei soll die approximierte VDF denselben Modus der wahren a posteriori Verteilung be-
kommen, der unter Berücksichtigung der Gleichung (7.10) durch folgende Wahl des Skalie-
rungsparameters realisiert wird

τ 2ℓ+1 = τ̃ 2ℓ =
ν0 + 2

ν0
· λ̂D,ℓ. (7.21)

Somit wird dafür gesorgt, dass die a priori Verteilung des MAP-basierten RLDS-Schätzers
für jeden Datenblock eine inverse skalierte Chi-Quadrat-Verteilung ist, und als Folge, behält
der Schätzer seine Recheneffizienz auf dem Niveau eines konventionelles MAP-Schätzer mit
einer konjugierten a priori Verteilung. Man beachte, dass der MAP-basierte Postprozessor
immer noch den wahren MAP-Schätzwert berechnet, sodass die eingeführte Approximation
nur für die Aktualisierung des a priori Wissens verwendet wird. Neben der Recheneffizi-
enz hat der MAP-basierte LDS-Schätzer einen weiteren erwähnenswerten Vorteil, der darin
besteht, dass er einen einzigen zeitinvarianten Parameter besitzt und zwar den Freiheitsgrad
ν0, welcher die Verfolgungseigenschaften (oder die Bandbreite) des Schätzers bestimmt und
entsprechend der Nichtstationarität des Störsignals gewählt werden sollte.

Die Berechnungsschritte des MAP-basierten RLDS-Schätzers werden in Alg. 7.1 zusam-
mengefasst. Dabei wird statt des wahren Wertes des LDS des ungestörten Sprachsignals
λS,k,ℓ, der in der Praxis unbekannt ist, sein Schätzwert λ̆S,k,ℓ verwendet. Wie dieser Schätz-
wert berechnet wird, wird im Weiteren ausführlich erläutert. Die graphische Darstellung
der statistischen Zusammenhänge des MAP-basierten Postprozessors im k-ten Frequenz-
band ausgerollt über die Zeitachse ist in Abb. 7.1 präsentiert. Dabei sind die Zufallsvariablen
durch Kreise und die Parameter durch Rechtecke gekennzeichnet. Beobachtbare Zufallsva-
riablen und gegebene Parameter sind durch Kreise und Rechtecke mit dicken Linien gekenn-
zeichnet, entsprechend der Notation in [Bis06]. Durch die Verbindungen der Skalierungspa-
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rameter der aufeinander folgenden Rahmen, die mit Hilfe von (7.21) realisiert werden, wird
die Aktualisierung des a priori Wissens verdeutlicht.

7.1.2. MAP-basierter RLDS-Schätzer als Postprozessor

Bei der Herleitung der Gleichungen des MAP-basierten Postprozessors wurde angenom-
men, dass die spektrale Leistungsdichte des ungestörten Sprachsignals λS,k,ℓ in jedem Zeit-
Frequenz-Punkt gegeben ist. In Wirklichkeit ist sie allerdings unbekannt und muss geschätzt
werden. Aus diesem Grund benötigt der hergeleitete MAP-basierte Schätzer eine Vorver-
arbeitungsstufe, zu der er als ein Postprozessor agiert4. In dieser ersten Stufe kann das
konventionelle DD-Verfahren eingesetzt werden [EM84], das den Schätzwert des a priori
SNR ξ̆k,ℓ bereitstellt, aus dem anschließend der gewünschte Schätzwert λ̆S,k,ℓ für den MAP-
basierten Postprozessor berechnet wird. Da das DD-Verfahren seinerseits einen Schätzwert
der Rauschleistungsdichte λ̆D,k,ℓ benötigt, muss ein konventioneller RLDS-Schätzer dem
DD-Verfahren vorgeschaltet werden. In den experimentellen Untersuchungen dieses Unter-
kapitels wird das IMCRA-Verfahren als ein RLDS-Schätzer verwendet [Coh03]. Fügt man
zum IMCRA- und DD-Verfahren noch ein OMLSA-Verfahren zur SPP-basierten Berech-
nung der spektralen Filterfunktion Ğk,ℓ hinzu [CB01b], erhält man ein konventionelles Sys-
tem zur Entstörung der Sprachsignale, siehe Abb. 7.2. Das in der ersten Stufe geschätzte
Betragsspektrum des ungestörten Signals wird im Weiteren mit |S̆k,ℓ| bezeichnet.

Diese erste Systemstufe soll als ein Vergleichssystem für die ersten experimentellen Unter-
suchungen des MAP-basierten Postprozessors dienen, der als ein RLDS-Schätzer im nachge-
schalteten System zur Signalentstörung eingesetzt wird. Aus den Schätzwerten des MAPB-
Postprozessors λ̂D,k,ℓ können anschließend mit DD- und OMLSA-Verfahren zunächst das
a priori SNR ξ̂k,ℓ und danach die spektrale Filterfunktion Ĝk,ℓ berechnet werden, die für die

4In [TLA09] wird ein System zur Entstörung der Sprachsignale mit einer zweistufigen Rauschschätzung
vorgestellt. Die Rauschschätzung mit Verwendung des MAP-basierten Postprozessors ist ja auch zweistufig.

|Yk,ℓ| |S̆k,ℓ|

|Ŝk,ℓ|
×

×

×

(·)2
|Yk,ℓ|2 Ğk,ℓ Ĝk,ℓ

IMCRA
λ̆D,k,ℓ

Decision

Decision

Directed

Directed
ξ̆k,ℓ

ξ̂k,ℓ

λ̆S,k,ℓ

MAPB
λ̂D,k,ℓ

OMLSAOMLSA
q̆k,ℓ

Gain

Signalentstörung mit IMCRA-Verfahren

Signalentstörung mit MAPB-Postprozessor

Abbildung 7.2.: Zweistufiges System zur Entstörung spektraler Amplituden unter Verwen-
dung des IMCRA-Algorithmus und des MAPB-Postprozessors zur RLDS-Schätzung.



Bayesscher Postprozessor zur RLDS-Schätzung 105

Berechnung der spektralen Amplitude in der zweiten Systemstufe |Ŝk,ℓ| verwendet wird. Die
Untersuchungen haben gezeigt, dass Schätzwerte q̆k,ℓ der Wahrscheinlichkeit für Sprachsi-
gnalabwesenheit beim OMLSA-Verfahrens der ersten Systemstufe für die Signalentstörung
bereits gut genug sind und in der zweiten Stufe nicht noch einmal berechnet werden müs-
sen. Somit darf die spektrale Filterfunktion des OMLSA-Verfahrens in der zweiten Stufe
die Schätzwerte q̆k,ℓ verwenden. Man beachte, dass die OMLSA-Filterfunktion die RLDS-
Schätzwerte der jeweiligen Stufe verwendet, die der Übersichtlichkeit halber in Abb. 7.2
nicht explizit gekennzeichnet sind. Sonst wird für die Berechnung der entstörten Zeitsignale
der beiden Systemstufen s̆(t) und ŝ(t) die Phase des gestörten Spektrums Yk,ℓ verwendet,
wie in Abb. 2.1 angedeutet.

Im Rahmen einer Machbarkeitsstudie für den hergeleiteten MAP-basierten Postprozessor
werden erste experimentelle Untersuchungen mit ungestörten Aufnahmen aus der TIMIT-
Datenbank durchgeführt, siehe Abschnitt 2.4. Bevor die einzelnen ungestörten Audioauf-
nahmen zu den längeren 3-minütigen Signalen verbunden werden, werden Pausen am An-
fang und am Ende jeder Äußerung entfernt. Auf diese Weise werden separate Aufnahmen
mit weiblichen und mit männlichen Sprechern erzeugt, in denen Sprachsignale von jeweils
7 unterschiedlichen Personen vorkommen. Anschließend werden die ungestörten Aufnah-
men künstlich mit 4 verschiedenen Arten von Störsignalen additiv überlagert. Dabei wer-
den folgende Störsignale der SPIB-Datenbank verwendet: das stationäre weiße normalver-
teilte Rauschen (WNR), der in der SPIB-Datenbank als Rauschtyp white bezeichnet wird,
und die Störsignale der Rauschtypen babble und factory-1. Um die Leistungsfähigkeit des
MAPB-Postprozessors beim stark nichtstationären Rauschen zu untersuchen, wird zusätzlich
ein amplitudenmoduliertes weißes Rauschen mit abwechselnd steigendem und fallendem
Rauschpegel generiert, das im Weiteren als nichtstationäres weißes normalverteiltes Rau-
schen (NWNR) bezeichnet wird. Dabei wird der Rauschpegel im Signal mit der Rate von
2 dB/s innerhalb von 3 Sekunden zunächst erhöht und dann mit derselben Rate auf das Aus-
gangsniveau abgesenkt. Die Experimente werden für gestörte Signale bei unterschiedlichen
SNRIN-Werten durchgeführt. Dabei wird das globale SNRIN von −5 dB bis auf 15 dB in 5 dB
Schritten erhöht. Alle Signale sind mit der Frequenz von 16 kHz abgetastet. Bei der STFT
wird das Hamming-Analysefenster und die FFT-Länge von 512 mit dem Rahmenvorschub
von 25% verwendet. Der konstante Freiheitsgrad des MAPB-Postprozessors wird in diesen
Experimenten zu ν0 = 40 gesetzt. Die restlichen Systemkomponenten werden mit den Para-
meterwerten eingesetzt, die in [Coh03] empfohlen werden. Als RLDS-Referenz λD,k,ℓ, die
mit λD,k,0 = |Dk,0|2 initialisiert wird und mit der die Schätzwerte λ̆D,k,ℓ und λ̂D,k,ℓ vergli-
chen werden, wird die geglättete Version des Spektrogramms der vorliegenden Störsignale
verwendet:

λD,k,ℓ = 0.95 · λD,k,ℓ−1 + 0.05 · |Dk,ℓ|2. (7.22)

Um zu verdeutlichen, dass der MAP-basierte Postprozessor im Stande ist, das RLDS in
den Zeit-Frequenz-Punkten mit Sprachaktivität besser als das IMCRA-Verfahren zu ver-
folgen, sind RLDS-Trajektorien in Abb. 7.3 (a) abgebildet. Hier sind der zeitliche Verlauf
der Referenz λD,k,ℓ und die Verläufe von λ̆D,k,ℓ und λ̂D,k,ℓ aufgetragen, die jeweils vom
IMCRA-Verfahren und vom MAPB-Postprozessor berechnet werden, und zwar für das bab-
ble Rauschen bei einem SNR von 0 dB im Frequenzband k = 97, der mit der Frequenz
von etwa 3 kHz einhergeht. Im Unterschied zum IMCRA-Verfahren aktualisiert der MAPB-
Postprozessor seine Schätzwerte auch während der Sprachaktivität und kann dadurch der
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Abbildung 7.3.: RLDS-Trajektorien bei einem SNR von 0 dB: (a) gestört mit babble Rau-
schen im Frequenzband k = 97 (entspricht der Frequenz von etwa 3 kHz); (b) gestört mit
NWNR gemittelt über alle Frequenzbänder.

Referenztrajektorie besser folgen. Die Zeit-Frequenz-Punkte mit Sprachaktivität lassen sich
am Verlauf der IMCRA-Schätzwerte λ̂D,k,ℓ erkennen, denn während der Sprachaktivität hält
das IMCRA-Verfahren seine Schätzwerte auf einem konstanten Wert. Die Abb. 7.3 (b) stellt
die zeitlichen Verläufe der RLDS-Schätzwerte für einen Ausschnitt von NWNR beim SNR
von 0 dB gemittelt über alle Frequenzbänder dar. Sie zeigt, dass der MAPB-Schätzer vor
allem dem steigenden Rauschpegel besser folgen kann als das IMCRA-Verfahren.

Für eine quantitative Analyse der RLDS-Schätzer werden die Bewertungsmaße LEM aus
(2.43) und LEV aus (2.45) leicht modifiziert. Zunächst wird ein logarithmischer Schätzfehler
wie in (2.44), jedoch in Abhängigkeit von einem Verschiebungsindex i berechnet

∆k,ℓ(i) =

∣
∣
∣
∣
∣
10 log10

λ2
D,k,ℓ−i

λ̃D,k,ℓ

∣
∣
∣
∣
∣
, (7.23)

wobei K die Anzahl der Frequenzbänder und L die Anzahl der Rahmen im vorliegenden
Signal sind. Dabei werden in (7.23) für λ̃D,k,ℓ entweder λ̆D,k,ℓ oder λ̂D,k,ℓ eingesetzt. Für
jeden Verschiebungsindex i wird dann das LEM-Maß aus (2.43) berechnet

LEM(i) =
1

K · L
K∑

k=1

L∑

ℓ=1

∆k,ℓ(i), (7.24)

aus dem das minimum LEM (MLEM) berechnet wird

MLEM = min
i

[LEM(i) ]. (7.25)

Das MLEM-Maß ist bis auf die Minimumsuche über i dem LEM-Maß aus (2.43) ähnlich.
Im Unterschied zum LEM-Maß wird der logarithmische Schätzfehler hier durch die gemein-
same zeitliche Verschiebung der RLDS-Schätzwerte um den Verschiebungsindex i so an die
Referenz angepasst, dass das LEM-Maß für einen bestimmten Verschiebungsindex

imin = argmin
i

[LEM(i) ] (7.26)
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Abbildung 7.4.: Leistungsfähigkeit des IMCRA-Verfahrens und des MAPB-Postprozessors
für verschiedene Rauschtypen und SNRIN-Werte: (a) MLEM und (b) MLEV.

minimal wird. Diese Anpassung sorgt dafür, dass das MLEM-Bewertungsmaß keinen RLDS-
Schätzer allein deswegen bevorzugt, dass er die zeitliche Verzögerung der Referenz nach-
ahmt, die aufgrund der Rekursionsgleichung (7.22) zwangsläufig vorhanden ist. Das zweite
Bewertungsmaß ist die mittlere Varianz des minimalen logarithmischen Schätzfehlers (engl.
minimum log-error variance, MLEV), die das LEV-Maß aus (2.45) ist, wenn man in (2.46)
und (2.47) ∆k,ℓ(imin) statt ∆(k, ℓ) mit Ks = 16 verwendet.

In Abb. 7.4 wird die Leistungsfähigkeit des IMCRA-Verfahrens mit der des MAP-basier-
ten Postprozessors verglichen, und zwar bezüglich der erreichten MLEM- und MLEV-Werte
für unterschiedliche Rauschtypen und SNRIN-Werte. Die dargestellten MLEM- und MLEV-
Werte sind hier über die Signale mit weiblichen und männlichen Sprechern gemittelt. Der
Abb. 7.4 (a) ist zu entnehmen, dass der MAPB-Postprozessor in vielen simulierten Um-
gebungen kleinere MLEM-Werte als das IMCRA-Verfahren liefert und somit den Verlauf
der Referenz λD,k,ℓ im Mittel besser verfolgt. Nur bei den hohen SNRIN-Werten von 15 dB
und beim Rauschtyp babble mit 10 dB kann der MAPB-Postprozessor den IMCRA-Schätzer
nicht übertreffen. Die resultierenden MLEV-Werte in Abb. 7.4 (b) offenbaren eine poten-
zielle Stärke des MAPB-Postprozessors und zwar eine kleine Streuung seiner Schätzwerte.
Es fällt hier auf, dass der MAPB-Postprozessor in ausnahmslos allen simulierten Umgebun-
gen deutlich kleinere MLEV-Werte als das IMCRA-Verfahren erreicht, was zu den besseren
Eigenschaften der entstörten Signale führen kann.

Um Qualität der entstörten Ausgangssignale s̆(t) und ŝ(t) quantitativ beurteilen zu kön-
nen, werden außerdem die MOS-LQOWB-Werte basierend auf dem vorhandenen ungestörten
Sprachsignal s(t) berechnet, die jeweils als MOS-LQOIMCRA und MOS-LQOMAPB bezeich-
net werden. Da die Qualitätsunterschiede der Ausgangssignale der beiden Systemstufen von
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Abbildung 7.5.: Qualitätsunterschiede der entstörten Ausgangssignale ∆MOS-LQOWB mit
weiblichen und männlichen Sprechern und für verschiedene Rauschtypen und SNRIN-Werte.

besonderem Interesse sind, wird anschließend die Differenz der MOS-LQO-Werte berechnet

∆MOS-LQOWB = MOS-LQOMAPB − MOS-LQOIMCRA. (7.27)

In Abb. 7.5 sind ∆MOS-LQOWB-Werte getrennt für Signale mit weiblichen und männli-
chen Sprechern dargestellt. Demnach belegen die Untersuchungen, dass bessere RLDS-
Verfolgung einen positiven Effekt auf die Verbesserung der Qualität der entstörten Signa-
le hat, insbesondere in Gegenwart von nichtstationären Störungen. Allerdings nimmt dieser
positive Effekt mit steigenden SNRIN-Werten etwas ab, was vermutlich an schlechter wer-
dender RLDS-Schätzung gemessen in MLEM-Werten liegt.

Als Zwischenergebnis lässt sich festhalten, dass die durchgeführte Machbarkeitsstudie
vielversprechende Erfolgsaussichten beim Einsatz des hergeleiteten MAPB-Postprozessors
in einem System zur akustischen Signalentstörung in der Rolle eines RLDS-Schätzers auf-
zeigt. Ein Versuch, den Postprozessor für die Schätzung des LDS des ungestörten Sprachsi-
gnals λS,k,ℓ einzusetzen, blieb allerdings fruchtlos5. Dabei wurden Experimente mit kleineren
Werten des Freiheitsgrades ν0 < 40 durchgeführt, um dem dynamischen Energieverlauf ei-
nes Sprachsignals folgen zu können. Dabei stellte sich heraus, dass der MAPB-Postprozessor
in der aktuellen Ausführung noch nicht erwartungstreu ist und einen positiven Bias aufweist,
der eine unzureichende RLDS-Schätzung bei hohen SNRIN-Werten erklären kann und unbe-
dingt korrigiert werden muss.

7.2. Qualitätsanalyse und Optimierung

Die Analyse der statistischen Eigenschaften des MAPB-Postprozessors aus Alg. 7.1 ist für
seine optimale Leistungsfähigkeit von großer Bedeutung. Sie analytisch durchzuführen ist
allerdings nur schwer möglich, denn der Postprozessor hängt von den Statistiken des LDS-
Schätzers des ungestörten Sprachsignals λ̆S,k,ℓ ab, der seinerseits von statistischen Eigen-

5Prinzipiell könnte man Alg. 7.1 für die Schätzung von λS,k,ℓ beim gegebenen λ̆D,k,ℓ in der ersten System-
stufe in Abb. 7.2 verwenden.



Bayesscher Postprozessor zur RLDS-Schätzung 109

schaften des in der ersten Systemstufe eingesetzten RLDS-Schätzers λ̆D,k,ℓ abhängig ist.
Aus diesem Grund wird hier eine nummerische Qualitätsanalyse des MAPB-Postprozessors
durchgeführt und zwar mit Hilfe der Monte-Carlo-Methode [Fis96]. Die Qualitätsanalyse
deckt die drei folgenden Bereiche ab und wird in Unterabschnitt 7.2.1 beschrieben. Zu-
nächst wird der Postprozessor hinsichtlich der Erwartungstreue und der Konsistenz unter-
sucht. Danach wird seine Fähigkeit analysiert, ein nichtstationäres Rauschen zu verfolgen.
Und zum Schluss wird seine Empfindlichkeit im Bezug auf die fehlerbehaftete Schätzung
λ̆S,k,ℓ überprüft. Basierend auf der durchgeführten Qualitätsanalyse wird anschließend in
Unterabschnitt 7.2.2 ein optimierter MAPB-basierter Postprozessor vorgestellt, der bessere
statistische Eigenschaften aufweist als der Postprozessor aus Alg. 7.1. Dafür wird eine heu-
ristische Optimierung durchgeführt, die zum einen eine fortlaufende Anpassung der Band-
breite des Postprozessors und zum anderen eine Biaskorrektur beinhaltet. Außerdem wird
der Aufbau eines Systems zur spektralen Entstörung datailliert erläutert, in dessen zweiter
Stufe der optimierte MAPB-Postprozessor als ein RLDS-Schätzer agiert. Die hier vorge-
stellten Qualitätsanalyse und Optimierung des MAP-basierten Postprozessors wurden zum
ersten Mal in [CHU12] präsentiert. Einen Nachweis über die verbesserte Leistungsfähigkeit
des optimierten Postprozessors wird in den experimentellen Untersuchungen erbracht, die in
Abschnitt 7.3 beschrieben werden.

7.2.1. Nummerische Qualitätsanalyse des Postprozessors

Um die Qualitätsanalyse durchzuführen, wird eine Simulationsumgebung aufgebaut, deren
Blockschaltbild in Abb. 7.6 dargestellt ist. Die Realisierungen des STFT-Spektrums eines
gestörten Signals in einem Frequenzband werden als ein komplexwertiger mittelwertfreier
weißer normalverteilter Zufallsprozess (WNZ) Yℓ modelliert, der aus einer additiven Über-
lagerung von WNZ Sℓ und Dℓ mit zeitveränderlichen Varianzen λS,ℓ und λD,ℓ entsteht mit
ℓ ∈ [1; L], wobei L die Größe des Stichprobenumfangs ist. In jedem Zeitschritt ℓ berech-
net der MAPB-Postprozessor entsprechend Alg. 7.1 einen Schätzwert für die Varianz des
Rauschprozesses λ̂D,ℓ aus den Beobachtungen Yℓ und aus der Varianz λ̃S,ℓ, die je nach Positi-
on des Schalters S unterschiedlich gewählt wird. Das Betragsquadrat des momentane Wertes
|Sℓ|2 wird an den MAPB-Postprozessor weitergegeben, falls der Schalter auf den Knoten 1
gelegt wird. Ist der Schalter in Position 2, wird die wahre zeitveränderliche Varianz λS,ℓ dem

λD,ℓ Dℓ

λS,ℓ Sℓ

|Sℓ|2

Yℓ
MAPB λ̂D,ℓ

Q
ua

li
tä

ts
-

an
al

ys
e bMAPB

σMAPB

RMSE

S

1 2 3

λ̃S,ℓ

Γ(λ;µλ, σ
2
λ)

| · |2

Postprozessor

Abbildung 7.6.: Simulationsumgebung für Qualitätsanalyse des MAPB-Postprozessors.
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MAPB-Postprozessor übermittelt. Sonst wird λ̃S,ℓ aus einer Gammaverteilung gezogen

λ̃S,ℓ ∼ Γ(λ;µλ, σ
2
λ), (7.28)

wobei der Mittelwert µλ = λS,ℓ gleich dem wahren Wert λS,ℓ gesetzt wird und die Varianz
σ2
λ = var(λ̃S,ℓ) verschiedene Werte annehmen darf. Im letzten Fall wird ein erwartungs-

treuer a priori SNR-Schätzer simuliert, dessen Unsicherheit variiert wird. Außerdem ist zu
erwähnen, dass die Varianz des Zufallsprozesses Sℓ in allen unseren Untersuchungen kon-
stant λS,ℓ = λS ist und zwar entsprechend dem gewünschten Wert des a priori SNR ξ. Für
jeden Wert von ξ werden K Simulationen durchgeführt, in denen die Schätzwerte λ̂D,k,ℓ

mit k ∈ [1, K] für unterschiedliche Werte von K berechnet werden. Um die Abhängigkeit
der Schätzwerte λ̂D,k,ℓ vom Anfangswert zu reduzieren, wird λ̂D,k,0 in der Nähe des wahren
Wertes gesetzt. Wie in Abb. 7.6 angedeutet, werden für die Qualitätsanalyse folgende Sta-
tistiken des MAPB-Postprozessors berechnet: ein durchschnittlicher relativer systematischer
Schätzfehler (engl. bias) bMAPB, eine mittlere Standardabweichung des Schätzfehlers σMAPB

und die Wurzel des mittleren quadratischen Schätzfehlers RMSE. Alle diese Qualitätsmaße
werden an den entsprechenden Stellen genauer definiert.

Im Unterabschnitt 7.1.1 haben wir zwei verschiedene Aktualisierungsmöglichkeiten des
Freiheitsgrades νℓ des MAPB-Postprozessors vorgestellt. Während die erste Variante, bei
der der Freiheitsgrad anwachsen darf νℓ+1 = νℓ + 2, ein stationäres Rauschen voraussetzt,
wird die zweite Variante mit dem konstanten Freiheitsgrad νℓ+1 = νℓ = ν0 für ein nichtsta-
tionäres Rauschen eingesetzt. Der Wert des Freiheitsgrades νℓ bestimmt die Bandbreite des
Postprozessors wie eines Tiefpassfilters, wobei große Werte von νℓ mit einer schmalbandi-
gen Filterfunktion (starke Glättung) und kleine mit der breitbandigen (schwache Glättung)
einhergehen. Im Weiteren wird zunächst die Erwartungstreue und die Konsistenz des MAPB-
Schätzers für beide Aktualisierungsmöglichkeiten untersucht, die als eine EK Analyse be-
zeichnet wird. Dabei wird der Zufallsprozess Dℓ mit einer konstanten Varianz λD,ℓ = λD = 1
generiert und der Schalter S auf die Position 1 gelegt, wie in Abb. 7.6 dargestellt ist. Ähnli-
che nummerische Untersuchung wird für den RLDS-Rauschschätzer in [Mar94] für den Fall
der Abwesenheit des Sprachsignals durchgeführt und zwar mit dem Ziel den systematischen
Schätzfehler des MS-Verfahrens zu bestimmen. Die Verfolgungsfähigkeit und die Sensitivi-
tätsanalyse des Postprozessors werden nur für den konstanten Freiheitsgrad analysiert.

EK Analyse für den steigenden Freiheitsgrad: Im Fall einer stationären Störung wird
der Freiheitsgrad mit der Aktualisierungsgleichung νℓ+1 = νℓ + 2 berechnet. Die für diesen
Fall resultierenden Verteilungen der Schätzwerte λ̂D,k,L, die für unterschiedliche Größen des
Stichprobenumfangs L = {250, 1000, 2500, 5000, 10000} und verschiedene Werte von ξ im
Rahmen der K = 104 Simulationen berechnet werden, sind in Abb. 7.7 dargestellt. Aus den
Schätzwerten λ̂D,k,ℓ lässt sich ein relativer Bias bℓ berechnen

bℓ =
λ̄D,ℓ − λD

λD
mit λ̄D,ℓ =

1

K

K∑

k=1

λ̂D,k,ℓ. (7.29)

Die Simulationsergebnisse vermitteln den Eindruck, dass der MAPB-Schätzer für die nega-
tiven Werte von ξ gemessen in dB asymptotisch erwartungstreu ist mit limℓ→∞ bℓ = 0, siehe
Abb. 7.7 (a). Außerdem sinkt in diesem Fall die Varianz der Schätzwerte λ̂D,k,ℓ, was für die
Konsistenz des MAPB-Schätzers spricht.

Allerdings geht die Erwartungstreue des Schätzers in der Gegenwart einer stärkeren Stö-
rung durch den Zufallsprozess Sℓ verloren, und ein positiver Bias wird offenbar, der mit
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Abbildung 7.7.: Histogramme der MAPB-Schätzwerte λ̂D,k,L berechnet mit Alg. 7.1 für ver-
schiedene Größen des Stichprobenumfangs L = {250, 1000, 2500, 5000, 10000} bei unter-
schiedlichen Werten des a priori SNR ξ (a) −5 dB, (b) 0 dB und (c) 5 dB.

steigenden Werten von ξ weiter wächst, wie in den Abb. 7.7 (b) und (c) zu sehen ist. Zu-
dem fällt hier auf, dass auch die Konsistenz des Schätzers unter dem Verlust der Erwar-
tungstreue leidet. Das systematische Überschätzen der wahren Varianz λD und mangelnde
Konsistenz der MAPB-Schätzers erklären die mangelnde Leistungsfähigkeit des Postpro-
zessors in Unterabschnitt 7.1.2. Bevor jedoch die Maßnahmen zur Biaskorrektur ergriffen
werden können, muss das Biasverhalten des Schätzers auch beim konstanten Freiheitsgrad
untersucht werden.

EK Analyse für den konstanten Freiheitsgrad: Ist eine Störung nichtstationär, wird
der Freiheitsgrad konstant νℓ+1 = νℓ = ν0 gehalten. Die Parametrisierung des MAPB-
Postprozessors in diesem Fall ist für eine Verfolgung der nichtstationären spektralen Rausch-
leistungsdichte erforderlich und stellt sich als eine praxisrelevante Implementierung des
MAPB-Schätzers heraus, wie die Machbarkeitsstudie in Unterabschnitt 7.1.2 zeigte. Um das
Biasverhalten des Schätzers in dieser Implementierung möglichst ohne den Einfluss seiner
Anlaufphase zu erfassen, wird ein durchschnittlicher relativer Bias bMAPB basierend auf den
letzten L/2 Werten bℓ für ℓ ∈ [L/2 + 1 ;L] mit L = 104 berechnet

bMAPB =
1

L/2

L∑

ℓ=L/2+1

bℓ (7.30)

und zwar für unterschiedliche Werte des Freiheitsgrades ν0 und verschiedenen Werte von ξ.
Außerdem wird die durchschnittliche Standardabweichung des MAPB-Schätzers bestimmt

σMAPB =
1

L/2

L∑

ℓ=L/2+1

√
√
√
√ 1

K − 1

K∑

k=1

(

λ̂D,k,ℓ − λ̄D,ℓ

)2

. (7.31)

Die resultierenden Werte von bMAPB und σMAP sind in Abb. 7.8 als Funktion des a priori
SNR ξ für K = 103 dargestellt. In Abb. 7.8 (a) ist es deutlich zu sehen, dass bMAPB im-
mer positiv ist. Dabei wächst der Bias mit steigenden Werten von ξ an, wie dies auch beim
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Abbildung 7.8.: (a) Durchschnittlicher relativer Bias bMAPB und (b) durchschnittliche Stan-
dartabweichung σMAPB des MAPB-Postprozessors als Funktion des a priori SNR ξ für ver-
schiedene Freiheitsgrade ν0 = {5, 10, 20, 40, 100}.

steigenden Freiheitsgrad in Abb. 7.7 der Fall war. Allerdings, wie Abb. 7.8 (b) zeigt, hängt
die Streuung der Schätzwerte λ̂D,k,ℓ kaum von ξ ab, im Unterschied zu den Ergebnissen aus
Abb. 7.7. Dies ist eine weitere positive Eigenschaft des MAPB-Schätzers für den konstan-
ten Freiheitsgrad. Ansonsten fällt auf, dass sowohl bMAPB als auch λMAP sehr stark von den
Werten von ν0 abhängen. Um also den mittleren quadratischen Fehler des MAPB-Schätzers
möglichst zu reduzieren, soll ν0 so groß wie möglich gewählt werden. Es sei denn, dass da-
durch die Eigenschaft des Schätzers verschlechtert wird, dem zeitvarianten RLDS bei einer
nichtstationären Störung zu folgen. Ein optimaler Kompromiss zwischen diesen beiden An-
forderungen soll im nächsten Abschnitt zur sinnvollen Wahl des Freiheitsgrades ν0 führen.

Analyse der Verfolgungsfähigkeit: Um die Eigenschaften des MAPB-Schätzers im Be-
zug auf das Verfolgen eines zeitvarianten RLDS zu untersuchen, wird zum einen der Schal-
ter S in Abb. 7.6 auf die Position 2 gesetzt, sodass es λ̃S,ℓ = λS,ℓ gilt, und zum anderen ein
Zufallsprozess Dℓ mit der zeitveränderlichen Varianz simuliert

λD,ℓ = 1 + sin2

(
2π · ℓ
L

)

, (7.32)

wobei L = 104 gewählt wird. In den K = 103 Experimenten werden dann die MAPB-
Schätzwerte λ̂D,k,ℓ für unterschiedliche Werte von ν0 und ξ berechnet. Anschließend wird
aus der Referenz λD,ℓ und den vorliegenden Schätzwerten λ̂D,k,ℓ der RMSE-Wert bestimmt

RMSE =
1

L− l0

L∑

ℓ=l0+1

√
√
√
√ 1

K

K∑

k=1

(

λ̂D,k,ℓ − λD,ℓ

)2

. (7.33)

Und wieder, um den Einfluss der Anlaufphase des MAPB-Schätzers zu reduzieren und sich
nur auf die gewünschte Verfolgungsfähigkeit des MAPB-Postprozessors zu konzentrieren,
werden für die Berechnung der RMSE-Werte nur die Schätzwerte ab dem Index l0 = 50
verwendet. Die resultierenden RMSE-Werte sind in Abb. 7.9 (a) als Funktion von ν0 für ver-
schiedene Werte des a priori SNR ξ dargestellt. Wie erwartet, verschlechtert sich die Leis-
tungsfähigkeit des MAPB-Schätzers für größer werdende Werte von ξ. Außerdem wachsen
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Abbildung 7.9.: Verfolgungsfähigkeit und Sensitivitätsanalyse des MAPB-Schätzers für ver-
schiedene Werte des a priori SNR ξ: (a) Verfolgungsfähigkeit gemessen in RMSE-Werten
als Funktion von ν0 und (b) Sensitivität der RLDS-Schätzwerte λ̂D,ℓ gemessen mit σMAPB

aus (7.31) als Funktion von σ2
λ aus (7.28) für ν0 = 40.

die RMSE-Werte nicht nur für kleine Werte von ν0 aufgrund des steigenden Bias, sondern
auch für große Werte von ν0 aufgrund einer starken Glättung, welche die Verfolgungseigen-
schaften des Schätzers einschränkt. Eine gute Nachricht ist allerdings, dass es einen optima-
len Wert für den Parameter ν0 gibt, der jedoch eine Abhängigkeit vom a priori SNR-Wert ξ
aufweist. Weitere Untersuchungen zeigten, dass ein konstanter Freiheitsgrad von ν0 = 40,
der sich für ξ > 0 dB laut Abb. 7.9 (a) als Optimum erweist, eine gute Wahl ist.

Sensitivität gegenüber einer fehlerhaften Schätzung von λS,ℓ: Zum Schluss der Quali-
tätsanalyse soll noch die Sensitivität des MAPB-Schätzers gegenüber der fehlerhaften Schät-
zung von λS,ℓ untersucht werden. Dafür wird λ̃S,ℓ aus einer Gammaverteilung (7.28) mit dem
Mittelwert µλ = λS,ℓ und der Varianz σ2

λ = var(λ̃S,ℓ) für unterschiedliche Werte von σ2
λ ge-

zogen, wofür der Schalter S an die Position 3 gelegt wird, siehe Abb. 7.6. Im Rahmen dieser
Analyse wird eine konstante Varianz λD,ℓ = λD = 1 und der konstante Freiheitsgrad ν0 = 40
verwendet. Für jeden Wert des a priori SNR ξ werden K = 103 Simulationen durchgeführt.
Die resultierenden Werte für die Standardabweichung des MAPB-Schätzers σMAPB sind als
Funktion der Varianz der Gamma-Verteilung σ2

λ in Abb. 7.9 (b) für unterschiedliche Werte
von ξ dargestellt. Demnach bleibt der MAPB-Schätzer gegenüber der Schätzfehlervarianz
von λS im relativ großen Wertebereich von σ2

λ robust. Allerdings wächst seine Schätzfehler-
varianz ab einem bestimmten Wert von σ2

λ stark. Ansonsten zeigen die Simulationen wieder,
dass die Varianz des Schätzers für einen konstanten Wert von ν0 relativ unabhängig vom
Wert des a priori SNR ξ ist.

Bevor die heuristische Optimierung des MAPB-Postprozessors vorgestellt wird, soll er-
wähnt werden, dass die aufeinander folgenden Realisierungen des Zufallsprozesses Dℓ in al-
len bisherigen Untersuchungen als unkorreliert cov(Dℓ, Dℓ−i) = 0 für ∀i 6= ℓ angenommen
wurden. Dasselbe galt auch für den Zufallsprozess Sℓ. In einem System zur Sprachsignal-
entstörung wird diese Annahme durch die Überlappung der aufeinander folgenden Rahmen
bei der STFT verletzt und zwar auch für das weiße Rauschen. Die Autokorrelationsfunkti-
on φD,D(i) hängt dann von solchen STFT-Parametern ab, wie das Analysefenster und der
Blockvorschub [Mar94]. Selbstverständlich verändern sich die Eigenschaften des MAPB-
Schätzers, wenn er auf korrelierten Beobachtungen arbeitet. Aus diesem Grund soll bei der
Biaskorrektur auch der Fall der zeitlich korrelierten Signalen betrachtet werden.
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7.2.2. Bandbreitenanpassung und Biaskorrektur

Die Qualitätsanalyse des MAPB-Postprozessors offenbarte sowohl Stärken als auch Schwä-
chen des in Unterabschnitt 7.1.1 entwickelten Rauschschätzers. Die bevorstehende Optimie-
rung soll die Stärken aufrechterhalten und die Schwächen mildern ohne dabei die Parame-
teranzahl des Postprozessors unnötig zu vergrößern. Während die experimentellen Untersu-
chungen in Unterabschnitt 7.1.2 die mangelnde Leistungsfähigkeit des MAPB-Postprozes-
sors beim hohen SNRIN aufzeigten, lieferte die Qualitätsanalyse den Hauptgrund für dieses
Verhalten, und zwar einen SNRIN-abhängigen Bias. Dieser soll im Folgenden mit Hilfe von
zwei Optimierungsschritten reduziert werden. Und da die beiden Schritte auf den Ergeb-
nissen der nummerischen Analyse beruhen, ist hier die Rede von einer heuristischen Opti-
mierung. Nachdem im ersten Optimierungsschritt die Anpassung der Bandbreite des Post-
prozessors durchgeführt wird, soll die anschließende Biaskorrektur die Eigenschaften des
MAPB-Rauschschätzers bezüglich seiner Erwartungstreue verbessern.

Bandbreitenanpassung: In Abb. 7.8 (a) wurde ersichtlich, dass es bei hohen Werten des
a priori SNR vorteilhaft ist, den Freiheitsgrad des Postprozessors ν0 kontrollierbar zu er-
höhen, um keinen unnötig großen Bias zuzulassen. Wie bereits erwähnt, verringert die Ver-
größerung von ν0 die Bandbreite des Postprozessors und somit seine Fähigkeit, dem nicht-
stationären Rauschen zu folgen. Ein solches Verhalten ist besonders in der Anwesenheit des
Sprachsignals mit starker Leistung durchaus wünschenswert, wie weitere experimentelle Un-
tersuchungen gezeigt haben. Eine Reduzierung der Verfolgungsfähigkeit in Sprachsignalan-
wesenheit ist auch bei solchen modernen Rauschschätzern zu finden wie MCRA in [CB01a]
und IMCRA-Verfahren in [Coh03], in denen die Konstante α der rekursiven Glättung (7.9)
in Anwesenheit des Sprachsignals größere Werte annehmen darf. Somit wird der Schätz-
wert der Rauschleistungsdichte in solchen Zeit-Frequenz-Punkten kaum verändert. In den
Zeit-Frequenz-Punkten, in denen die spektrale Leistungsdichte des Sprachsignals besonders
groß ist, wird die Glättungskonstante sogar auf den Wert α = 1 gesetzt, was einem konstan-
ten RLDS-Schätzwert entspricht. Ähnliche Strategie wird auch im VAD-RA-Rauschschätzer
verwendet [Hir93, HE95].

Eine Möglichkeit, die Bandbreite des Postprozessors zu verändern, ist die Steuerung des
Freiheitsgrades ν0 in Abhängigkeit vom momentanen Wert des a priori SNR ξk,ℓ mit

νk,ℓ = ν0 +
∆ν

π
· arctan (ξk,ℓ) , (7.34)

wobei ∆ν ∈ (0; 2ν0) ein zusätzlicher Parameter ist, der im Weiteren als Regelbereich des
Freiheitsgrades bezeichnet wird. Somit wird der Freiheitsgrad νk,ℓ zeitvariant und frequenz-
abhängig mit möglichen Werten im Bereich ν0 − ∆ν

2
≤ νk,ℓ ≤ ν0 +

∆ν
2

. Man beachte, dass
der Regelbereich ∆ν nicht allzu groß gewählt werden darf, denn für νk,ℓ = ν0− ∆ν

2
steigt der

Bias, und für νk,ℓ = ν0 +
∆ν
2

wird die Verfolgungsfähigkeit des Postprozessors beeinträch-
tigt. Aus den Ergebnissen der Analyse der Verfolgungsfähigkeit des Postprozessors wird der
Freiheitsgrad ν0 = 40 gesetzt. In weiteren Experimenten hat sich der Wert des Regelbereichs
∆ν = 10 als gut erwiesen.

Biaskorrektur: Die vorgeschlagene Bandbreitenanpassung muss bei der Bestimmung
der Biaskorrektur unbedingt berücksichtigt werden. Außerdem soll der Bias des MAPB-
Postprozessors in einer möglichst praxisnahen Umgebung mit korrelierten Beobachtungen
betrachtet werden und zwar mit den festgelegten Parametern ν0 = 40 und ∆ν = 10. Man
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beachte, dass der Bias eines Schätzers von den Korrelationseigenschaften der Beobachtun-
gen abhängig sein kann, siehe Untersuchungen in [Mar94, VM06]. Um stationäre korre-
lierte Rauschsignale D̃ℓ mit der Varianz λD = 1 zu erzeugen, wird das weiße Rauschen
der NOISEX-92-Datenbank verwendet. Dieses wird mit der STFT in den Frequenzbereich
transformiert und zwar mit folgenden Parametern: die FFT-Länge von 212 Abtastwerten, der
Fenstervorschub 210 Abtastwerte und das Hamming-Fenster als Analyse-Fenster. Anschlie-
ßend werden die STFT-Koeffizienten in jedem Frequenzband so normiert, dass sie die Vari-
anz λD = 1 aufweisen und als D̃ℓ verwendet werden. Man beachte, dass D̃ℓ im Unterschied
zu Dℓ in Abb. 7.6 nicht mehr weiß ist. Wie die Qualitätsanalyse bzgl. der Erwartungstreue
wird auch für Simulationen mit korrelierten Signalen immer noch die Simulationsumgebung
aus Abb. 7.6 mit der Schalterposition S = 1 verwendet. Verläufe der resultierenden Bias-
werte bMAPB des MAPB-Postprozessors mit ν0 = 40 und ∆ν = 10 für unkorrelierte und
korrelierte Signale bei unterschiedlichen Werten von ξ sind in Abb. 7.10 (a) für K = 2000
und L = 2500 dargestellt. Ähnlich wie in Abb. 7.8 steigt der Bias mit den wachsenden
a priori SNR-Werten sowohl bei unkorrelierten als auch bei korrelierten Signalen. Der auf
den korrelierten Signalen berechneter Bias ist dabei stets positiv und etwas größer als bei
Verarbeitung der unkorrelierten Signale. Der Bereich der Werte des a priori SNR, für die
der Bias berechnet wird, ist in Abb. 7.10 (b) motiviert. Hier ist ein Histogramm der wahren
a priori SNR-Werte ξk,ℓ gemessen in dB für ein gestörtes Sprachsignal dargestellt, das ein
globales SNRIN von 5 dB aufweist. Dabei weist das verwendete Sprachsignal ein mittleres
a priori SNR-Wert von etwa 17 dB auf, was wegen der Darstellung des a priori SNR-Werte
in Dezibel aus dem Bild nicht erkannt werden kann. Viele kleine a priori SNR-Werte sind
der Dünnbesetztheit der Sprachsignale zu verdanken.
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Abbildung 7.10.: Bias des MAPB-Postprozessors als Funktion des mittleren a priori SNR ξ:
(a) MAPB-Bias für ν0 = 40 und ∆ν = 10 mit der vorgeschlagenen Funktion zur Bias-
korrektur bk,ℓ aus (7.35), (b) Verteilung der wahren a priori SNR-Werte ξk,ℓ eines gestörten
Sprachsignals mit globalem SNRIN von 5 dB.
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Um einen MAPB-Rauschschätzer mit einem reduzierten Bias zu erhalten, wird der Bias
des MAPB-Postprozessors mit folgender Funktion approximiert

bk,ℓ = βmax ·
(
arctan(ξk,ℓ)

π
+

1

2

)

, (7.35)

die einen einzigen Parameter den Biaskompensationsfaktor βmax = 0.01 besitzt. Und obwohl
die Biasverläufe aus Abb. 7.10 mit Hilfe zusätzlicher Parameter sicherlich besser approxi-
miert werden könnten, wird die Funktion (7.35) aufgrund ihrer einfachen Parametrisierung
bevorzugt. Die Verwendung dieser konservativen Funktion für die Biaskompensation verhin-
dert außerdem eine Überschätzung des RLDS, was für eine gute Qualität der prozessierten
Sprachsignale sehr wichtig ist. Man beachte, dass durch eine alternative Wahl von βmax die
Sprunghöhe von (7.35) bei Bedarf angepasst werden kann. Mit (7.35) kann der optimierte
Schätzwert des MAPB-Postprozessors mit reduziertem Bias wie folgt berechnet werden

λ̂D,k,ℓ = (1− bk,ℓ) · λ̂k,ℓ, (7.36)

wobei λ̂k,ℓ die nummerisch berechnete (biasbehaftete) Nullstelle der Funktion g(λ) aus (7.17)
im (k, ℓ)-ten Zeit-Frequenz-Punkt ist.

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass die beiden Optimierungsschritte, die Band-
breitenanpassung und die Biaskorrektur, zwei zusätzliche Parameter mit sich mitbringen.
Im Vergleich zum MAPB-Postprozessor in Alg. 7.1 hat der optimierte Postprozessor insge-
samt drei Parameter: den Freiheitsgrad ν0, den Regelbereich des Freiheitsgrades ∆ν und den
Biaskompensationsfaktor βmax. Im Vergleich zu einigen anderen modernen RLDS-Schätzern

Algorithm 7.2 Der optimierte MAP-basierte RLDS-Schätzer

Input: Spektrogramm |yk,ℓ|2, Schätzwerte λ̆S,k,ℓ und a priori SNR ζ̆k,ℓ
Parameter: Freiheitsgrad ν0, sein Regelbereich ∆ν und Biaskompensationsfaktor βmax

Output: LDS-Schätzwert des Störsignals λ̂D,k,ℓ

loop
Für jeden Frequenzband k ∈ [1; K] berechne
for ℓ = 1 to L do

if ℓ == 1 then
den initialen LDS-Schätzwert λ̂D,k,1 =

1
2
· |yk,1|2

else
den Freiheitsgrad νk,ℓ = ν0 +

∆ν
π

· arctan
(

ζ̆k,ℓ

)

über die Bandbreitenanpassung

die markanten Punkte λa =
ν0

ν0+2
· λk,ℓ−1 und λb = |yk,ℓ|2 − λ̆S,k,ℓ > 0

die Nullstelle λ̂k,ℓ von gk,ℓ(λ) = (ν0 + 2)(λ− λa)(λ̆S,k,ℓ + λ)2 + 2(λ− λb)λ
2 in

Intervallgrenzen λ̂k,ℓ ∈ (λU; λO) mit λU = min(λa, λb) und λO = max(λa, λb)

den Bias bk,ℓ = βmax ·
(

1
π
arctan(ζ̆k,ℓ) +

1
2

)

für die Biaskorrektur

den optimierten LDS-Schätzwert λ̂D,k,ℓ = (1− bk,ℓ) · λ̂k,ℓ mit reduziertem Bias
end if
den Skalierungsparameter λk,ℓ =

ν0+2
ν0

· λ̂D,k,ℓ

end for
end loop
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Abbildung 7.11.: Graphische Darstellung der statistischen Zusammenhänge des optimierten
MAPB-Postprozessors im k-ten Frequenzband.

wie [CB01a] und [Coh03] ist die Anzahl der Parameter des MAPB-Postprozessors immer
noch relativ gering. Außerdem benötigt der optimierte Postprozessor eine zusätzliche Ein-
gangsgröße – das a priori SNR ξk,ℓ. Die experimentellen Untersuchungen haben gezeigt,
dass es vorteilhaft ist, die geglättete Version des a priori SNR im Postprozessor zu ver-
wenden, die im OMLSA-Verfahren der ersten Systemstufe aus den Schätzwerten des DD-
Verfahrens ohnehin berechnet wird und zwar mit Hilfe der Rekursionsgleichung

ζ̆k,ℓ = αζ · ζ̆k,ℓ−1 + (1− αζ) · ξ̆k,ℓ (7.37)

mit der Glättungskonstante αζ = 0,7 wie in [CB01b]. Somit lassen sich die Berechnungs-
schritte des optimierten MAPB-Postprozessors in Alg. 7.2 zusammenfassen. Die statisti-
schen Zusammenhänge des optimierten MAP-basierten Postprozessors im k-ten Frequenz-
band sind graphisch in Abb. 7.11 dargestellt.

Durch die Verwendung des geglätteten a priori SNR ζ̆k,ℓ für die Bandbreitenanpassung
und die Biaskorrektur wird der optimierte MAPB-Postprozessor stärker mit der ersten Stufe
des Systems zu akustischen Signalentstörung aus Abb. 7.2 gekoppelt als seine nicht opti-
mierte Version aus Alg. 7.1. Während der nicht optimierte MAPB-Postprozessor nur von
den Schätzergebnissen der RLDS und von dem a priori SNR-Schätzer abhängig war, benö-
tigt der optimierte Postprozessor außerdem noch ζ̆k,ℓ, das im OMLSA-Verfahren berechnet
wird6. Wie weitere Experimente gezeigt haben, lohnt es sich, den Gedanken der noch enge-
ren Kopplung der beiden Systemstufen aus Abb. 7.2 weiter zu verfolgen, denn dies führt zur
recheneffizienteren Realisierung der zweiten Systemstufe. Die erwähnte Kopplung der bei-
den Systeme betrifft das OMLSA-Verfahren aus [CB01b], das für die Berechnung seiner Fil-
terfunktion Gk,ℓ die Wahrscheinlichkeit der Sprachsignalabwesenheit qk,ℓ schätzt. Wie auch
beim nicht optimierten MAP-basierten RLDS-Schätzer zeigten die Untersuchungen auch
hier, dass die Schätzwerte von q̆k,ℓ der ersten Systemstufe für die Signalentstörung bereits gut

6Falls für die Signalentstörung eine andere als die OMLSA-Filterfunktion verwendet wird, soll das geglättete
a priori SNR entsprechend (7.37) zusätzlich ausgerechnet werden.
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|Ŝk,ℓ|
×

×

×

(·)2

|Yk,ℓ|2 Ğk,ℓ Ĝk,ℓ
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Abbildung 7.12.: Zweistufiges System zur Entstörung spektraler Amplituden unter Verwen-
dung eines beliebigen RLDS-Schätzers und des optimierten MAPB-Postprozessors.

genug sind, und sie müssen in der zweiten Stufe nicht noch einmal berechnet werden. Somit
darf die spektrale Filterfunktion des OMLSA-Verfahrens in der zweiten Stufe die Schätzwer-
te q̆k,ℓ verwenden. Das recheneffiziente und eng gekoppelte Gesamtsystem zur Signalentstö-
rung mit dem optimierten MAPB-Postprozessor ist in Abb. 7.12 dargestellt. Man beachte,
dass in der ersten Systemstufe ein beliebiger RLDS-Schätzer statt des IMCRA-Verfahrens
verwendet werden kann. Ansonsten wird für die Berechnung der entstörten Zeitsignale der
beiden Systemstufen s̆(t) und ŝ(t) die Phase des gestörten Spektrums Yk,ℓ verwendet, wie in
Abb. 2.1 angedeutet.

Der entwickelte MAPB-Postprozessor ist für eine sequentielle Signalverarbeitung konzi-
piert, d. h., dass die RLDS-Schätzwerte des ℓ-ten Blocks auf Basis aller Werte des Leis-
tungsdichtespektrums des gestörten Signals berechnet werden, die bis zum ℓ-ten Block ein-
schließlich im Signal vorliegen. Mit anderen Worten, das gestörte Signal muss nicht in seiner
gesamten Länge für eine Signalverarbeitung vorliegen. In diesem Fall wird in dieser Arbeit
von einer online Signalverarbeitung gesprochen. Somit ermöglicht die zuletzt eingeführte
Optimierung die eventuelle Parallelisierung der Signalverarbeitung in einem System mit
fortlaufend eintreffenden Daten. Während in der ersten Systemstufe die Wahrscheinlichkeit
der Sprachabwesenheit berechnet wird, können in der zweiten Stufe parallel der optimierte
MAPB-Postprozessor und das DD-Verfahren ihre Rechenschritte ausführen. Man beachte,
obwohl die zweite Systemstufe auf die Berechnungen der erste Stufe angewiesen ist, entste-
hen dadurch keine nennenswerten Verzögerungen hinsichtlich der online Signalverarbeitung.

7.3. Experimentelle Untersuchungen

Während der nicht optimierte MAPB-Postprozessor aus Alg. 7.1 im Rahmen einer Mach-
barkeitsstudie in Unterabschnitt 7.1.2 in Kombination mit dem IMCRA-Verfahren experi-
mentell untersucht wurde, soll der optimierte MAPB-Postprozessor aus Alg. 7.2 mit ver-



Bayesscher Postprozessor zur RLDS-Schätzung 119

schiedenen Verfahren zur RLDS-Schätzung in unterschiedlichen Störumgebungen getestet
werden. Dafür werden in dieser Arbeit zwei größere Experimentreihen mit der TIMIT-
Datenbank und mit der CHiME-3-Datenbank durchgeführt7. In der ersten Experimentenreihe
aus Unterabschnitt 7.3.1 soll die Leistungsfähigkeit des optimierten MAPB-Postprozessors
beim Einsatz verschiedener konventioneller RLDS-Schätzer in der ersten Systemstufe für
unterschiedliche Werte des eingangsseitigen SNRIN begutachtet werden. Hier werden sieben
moderne RLDS-Schätzer eingesetzt, die in Abschnitt 6.3 beschrieben wurden. In den Unter-
suchungen auf den Daten der CHiME-3-Datenbank nehmen neben den erwähnten konventio-
nellen Rauschschätzern auch die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten RLDS-Schätzer aus
Kap. 5 und Kap. 6 teil, sodass in der ersten Systemstufe insgesamt elf verschiedene Rausch-
schätzer getestet werden. Und da die konventionellen RLDS-Schätzer auf diesen Daten in
Abschnitt 6.3 bereits optimiert wurden, werden sie hier sowohl mit den optimierten als auch
mit den von den Entwicklern empfohlenen Parametern eingesetzt.

7.3.1. SNR-abhängige Ergebnisse auf TIMIT-Daten

Während konventionelle Rauschschätzer in der ersten Systemstufe aus Abb. 7.12 eingesetzt
und entsprechend den Empfehlungen der Autoren parametrisiert werden, wird der MAPB-
Postprozessor mit ν0 = 40, ∆ν = 10 und βmax = 0.01 in der zweiten Systemstufe verwen-
det. Dabei soll die Leistungsfähigkeit des MAPB-Postprozessors hinsichtlich der Verfolgung
von LDS des nichtstationären Rauschens und die daraus resultierenden Auswirkungen auf
die Qualität der entstörten Sprachsignale untersucht werden. Wie in Unterabschnitt 7.1.2
soll auch hier analysiert werden, ob der optimierte MAPB-Postprozessor im Stande ist, die
Schätzwerte der verwendeten konventionellen Rauschschätzer und somit auch die Qualität
der entstörten Signale der ersten Systemstufe zu verbessern. Die hier vorgestellten Ergebnis-
se wurden zum Teil in [CHUTM13] präsentiert.

Die ungestörten Sprachsignale werden zunächst aus den Signalen der TIMIT-Datenbank
zusammengestellt, die in Abschnitt 2.4 bereits beschrieben wurde. Bevor die kurzen Äuße-
rungen der TIMIT-Datenbank zu einer langen Äußerung zusammengestellt werden, werden
Sprachpausen am Anfang und am Ende jeder kurzen Äußerung entfernt. Die langen Äuße-
rungen werden sowohl für die weiblichen Sprecher als auch für die männlichen Sprecher
erstellt. Jede lange Äußerung dauert etwa 2 Minuten und beinhaltet Aufnahmen von 8 un-
terschiedlichen Sprechern. Am Anfang jeder langen Äußerung gibt es eine Zeitspanne von
0,1 Sekunden ohne Sprachaktivität. Die ungestörten langen Sprachsignale werden mit drei
unterschiedlichen nichtstationären Störsignalen additiv überlagert. Das erste Störsignal ist
das hoch nichtstationäre Signal des Rauschtyps babble aus der NOISEX-92-Datenbank, die
in Abschnitt 2.4 bereits beschrieben wurde. Das zweite ist das amplitudenmodulierte weiße
normalverteilte Rauschen, das im Weiteren als ein sinusförmiges WNR (SWNR) bezeichnet
wird. Seine Amplitude wird im Zeitbereich mit folgender Funktion moduliert

g(n) = 1 + sin

(

2π · f mod (n)

Fs
· n
)

(7.38)

mit einem Zeitindex n, mit einer Abtastrate Fs und mit einer zeitvarianten Modulationsfre-
quenz fmod (n), die innerhalb von 30 Sekunden linear von 0Hz auf 0.5Hz ansteigt, wie

7An dieser Stelle darf nicht unerwähnt bleiben, dass der optimierte MAPB-Postprozessor auch für eine ver-
besserte modellbasierte ASR-Aufgabe eingesetzt werden kann, wie in [CPHU14] berichtet wird.
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in [TTM+11]. Vom Höreindruck ähnelt dieser Rauschtyp einem Meeresrauschen mit ei-
ner leichten Brandung, bei der die Rate des Wellenganges mit der Zeit variiert. Das dritte
Störsignal stammt aus der SOUND-IDEAS-Datenbank und beinhaltet Geräusche in einem
Auto während der Beschleunigungs- und Abbremsvorgänge [Nim92]. Dieser Rauschtyp
wird als car bezeichnet und soll ein nichtstationäres Rauschen milderen Grades repräsen-
tieren. Alle verwendeten Signale weisen eine Abtastrate von 8 kHz auf. Das globale SNRIN

wird zwischen −5 dB und 20 dB in Schritten von 5 dB variiert. Man beachte, obwohl die
Leistungsfähigkeit der betrachteten RLDS-Schätzer für die empfohlenen Parameter bereits
in Abschnitt 6.3 auf den CHiME-3-Daten analysiert wurde, soll die Untersuchung auf den
TIMIT-Daten hier einen tieferen Einblick in das Verhalten der Verfahren bei verschiedenen
Rauschtypen und bei unterschiedlichen SNRIN-Werten bringen.

Als RLDS-Referenz λD,k,ℓ wird die zeitlich geglättete Version des momentanen wah-
ren LDS des Störsignals |Dk,ℓ|2 verwendet. Im Unterschied zur Machbarkeitsstudie, die in
Unterabschnitt 7.1.2 durchgeführt wurde, wird hier statt der rekursiven Glättung (7.22) mit
einem Glättungsparameter α = 0,95 eine verzögerungsfreie nichtkausale Glättung verwen-
det, die in MATLAB mit der Funktion filtfilt(1-α, [1 -α], x) berechnet wird. Die verzöge-
rungsfreie Referenz verhindert eine Begünstigung der RLDS-Schätzer, welche eine ähnli-
che Verzögerung der Schätzwerte aufweisen wie eine verzögerungsbehaftete Referenz. Da
die filtfilt() Funktion sowohl die Glättung in die Vorwärts- als auch in die Rückwärtsrich-
tung durchführt, wird α auf 0,9 gesetzt. Die Glättung wird im STFT-Bereich in jedem Fre-
quenzband über die ganze Signallänge durchgeführt. Bei der STFT wird die Quadratwurzel
des Hann-Fensters und die FFT-Länge von 256 Abtastwerten verwendet. Der Rahmenvor-
schub wird entsprechend der Empfehlungen der Entwickler der Rauschschätzer gewählt.
Während der Rahmenvorschub von 50% der FFT-Länge für OSMS, MMSE-Hendriks und
SNT-Rauschschätzer gewählt wird, beträgt er nur 25% für MCRA-basierte Rauschschätzer.
Die Verwendung unterschiedlicher Rahmenvorschübe resultiert in verschiedener Anzahl der
berechneten RLDS-Schätzwerte. Um eine faire Bewertung der RLDS-Schätzer durchzufüh-
ren, bräuchte man in diesem Fall zwei unterschiedliche RLDS-Referenzen mit den gleichen
Frequenzeigenschaften, die mit Hilfe von zwei unterschiedlichen jedoch aneinander ange-
passten Glättungskonstanten berechnet werden könnten. Im Rahmen dieser Bewertung wird
allerdings eine einzige Referenz verwendet. Für einen fairen Vergleich der Schätzer werden
in diesem Fall entbehrliche Schätzwerte der MCRA-basierten Verfahren einfach verworfen.

Da die verwendete Referenz λD,k,ℓ verzögerungsfrei ist, wird keine Verschiebung der
Schätzwerte der Rauschleistungsdichte wie in den (7.25) mehr benötigt. Somit können der
LEM-Schätzfehler und die LEV-Schätzfehlervarianz als Maße für die Leistungsfähigkeit der
Rauschschätzer verwendet werden, wie sie in (2.43) und (2.45) definiert sind. Man beach-
te, dass die ersten drei Sekunden der Sprachsignale für die Initialisierung der Rauschschät-
zer verwendet werden und aus der Berechnung der beiden Bewertungsmaße ausgeschlossen
sind. Außerdem fließen die fünf untersten und fünf obersten Frequenzbänder unterhalb der
Nyquist-Frequenz in die Berechnung der Bewertungsmaße nicht ein, um den Einfluss des
Hochpassfilters zum Entfernen des möglichen Gleichanteils im gestörten Sprachsignal und
des Tiefpassfilters zum Vermeiden des Aliasing-Effektes zu reduzieren. Die Qualität der ent-
störten Signale wird mit den schmalbandigen MOS-LQONB-Werten bewertet. Alle Messgrö-
ßen werden über die Signale mit männlichen und weiblichen Sprechern gemittelt.

Bewertung der ersten Systemstufe: Die Leistungsfähigkeit der sieben in Abschnitt 3.1
beschriebenen Rauschschätzer, die in der ersten Systemstufe in Abb. 7.12 eingesetzt wer-



Bayesscher Postprozessor zur RLDS-Schätzung 121

˘
L

E
M

˘
L

E
M

˘
L

E
M

0

0

0

2

2

2

4

4

4

6

6

6

(a)

2.46 2.41 3.02 3.24 3.15 2.79

(b)

1.63 1.93 3.62 2.93 3.22 3.76 2.92

2.92

(c)

1.75 1.42 1.38 1.88 1.69 1.51 1.52

-5 dB 0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB

SNT MMSE
Hendriks

OSMS EMCRA MCRAMCRA IMCRA
MAP

Abbildung 7.13.: ˘LEM-Werte der sieben verschiedenen RLDS-Schätzer, die in der ersten Stu-
fe des Systems in Abb. 7.12 eingesetzt werden, für unterschiedliche SNRIN-Werte und fol-
gende nichtstationäre Rauschtypen: (a) babble, (b) SWNR, (c) car. Durchschnittliche ˘LEM-
Werte gemittelt über alle simulierten SNRIN-Werte sind separat angegeben.

den, ist in Abb. 7.13 für die drei betrachtete Störsignale und unterschiedliche Werte von
SNRIN dargestellt. Die resultierenden ˘LEM-Werte werden aus den Schätzwerten λ̆D,k,ℓ be-
rechnet. Um LEM-Werte verschiedener Störsignale untereinander besser vergleichen zu kön-
nen, sind die y-Achsen gleich skaliert. Dabei fällt auf, dass die RLDS-Schätzung der mild
nichtstationären Störsignale car allen Rauschschätzern generell etwas besser gelingt als bei
den anderen Rauschtypen. Dieser Rauschtyp spiegelt am besten die Tatsache wider, dass der
mittlere Schätzfehler aller Verfahren mit steigenden SNRIN-Werten insgesamt ansteigt. Wäh-
rend alle Verfahren für kleine SNRIN-Werte ähnliche Leistungsfähigkeit aufweisen, wächst
der Schätzfehler mit steigenden SNRIN-Werten bei solchen Verfahren wie MMSE-Hendriks,
OSMS- und IMCRA schwächer als bei anderen Schätzern an. Also eignen sich diese Ver-
fahren für die Schätzung der Rauschleistungsdichte des mild nichtstationären Störsignale am
besten. Betrachtet man das OSMS- und das IMCRA-Verfahren in Gegenwart des SWNR-
Rauschtyps, stellt man trotz ihrer Robustheit hinsichtlich verschiedener SNRIN-Werte fest,
dass sie im Mittel aufgrund der großen LEM-Werte unter allen Rauschschätzern am schlech-
testen abschneiden. Im Unterschied dazu bleibt der MMSE-Schätzer von Hendriks neben
dem SNT-Verfahren auch unter den besten Schätzverfahren. An dieser Stelle lohnt es sich,
den Leser darauf aufmerksam zu machen, dass obwohl die MCRA-basierten Verfahren für
kleine SNRIN-Werte sehr gute Leistungsfähigkeit zeigen, ihnen ihre hohe Sensitivität hin-
sichtlich der SNRIN-Werte zum Verhängnis wird. Ähnliche Konstellationen für die Rausch-
schätzer sind auch beim Störsignal babble zu beobachten, das bekanntlich hochgradig nicht-
stationär ist und aus diesem Grund für die Rauschschätzer noch schwerer als das nicht-
stationäre WNR-Rauschen zu verfolgen ist. Zusammenfassend folgt daraus, dass, wenn im
Vordergrund die Schätzung der hoch nichtstationären Rauschtypen steht, der Rauschschät-
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Abbildung 7.14.: ˘LEV-Werte der in Abschnitt 3.1 beschriebenen Rauschschätzer, die in der
ersten Stufe des Systems in Abb. 7.12 eingesetzt werden, für unterschiedliche SNRIN-Werte
und Rauschtypen: (a) babble, (b) SWNR, (c) car. Durchschnittliche ˘LEV-Werte gemittelt
über alle simulierten SNRIN-Werte sind für jeden RLDS-Schätzer separat angegeben.

zer von MMSE-Hendriks und das SNT-Verfahren bevorzugt werden sollen8. Resultieren-
de ˘LEV-Werte der Rauschschätzer sind in Abb. 7.14 dargestellt. Wie man sieht, sorgt hier
der Rauschtyp babble für die größte mittlere Schätzfehlervarianz bei allen Rauschschätzern.
Versucht man die besten Rauschschätzer unter Beachtung der beiden Messgrößen LEM und
LEV zu bestimmen, sollen in Gegenwart des Rauschtyps car der Rauschschätzer MMSE-
Hendriks und OSMS-Verfahren herausgestellt werden. Für das SWNR-Störsignal gewinnt
eindeutig das SNT-Verfahren ein Duell mit dem MMSE-Hendriks Verfahren aufgrund der
erstaunlich kleinen LEM- und LEV-Werte. Auch beim Störsignal babble behalten das SNT-
Verfahren und der MMSE-Schätzer von Hendriks ihre Überlegenheit und schneiden hier in
etwa gleich gut ab.

Eine gute RLDS-Schätzung dient allerdings keinem Selbstzweck sondern einem System
zur Sprachsignalentstörung, dessen Ausgangssignale hinsichtlich ihrer Qualität gemessen
in MOS-LQONB-Werten untersucht werden. Auswirkungen betrachteter RLDS-Schätzer auf
die Sprachsignalqualität kann man anhand der Unterschiede der resultierenden MOS-LQONB-
Werte gut sehen, die wie folgt definiert werden:

∆ ˘MOS-LQONB = ˘MOS-LQONB − MOS-LQONB, (7.39)

wobei MOS-LQONB ein mittlerer schmalbandiger MOS-LQO-Wert für ein bestimmtes SNRIN-

8Die Leistungsfähigkeit der betrachteten RLDS-Schätzer wird auch in [TTM+11] untersucht. Allerdings
wird dort eine verzögerungsbehaftete Referenz λD,k,ℓ verwendet, die rekursiv mit α = 0,9 berechnet
wird. Vergleicht man die MSE-Werte aus Abb. 7.13 mit denen aus [TTM+11] für die Störsignale bab-
ble und SWNR, bleiben die Verhältnisse hinsichtlich der Leistungsfähigkeit der RLDS-Schätzer bis auf das
IMCRA-Verfahren in etwa gleich. Gegenüberstellung der beiden Studien zeigt, dass das IMCRA-Verfahren
durch die Verwendung der verzögerungsbehafteten Referenz für kleine SNRIN-Werte stark begünstigt wird,
obwohl seine Schätzwerte verglichen mit der verzögerungsfreien Referenz bei weitem nicht so gut sind.
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Abbildung 7.15.: ∆ ˘MOS-LQONB- und MOS-LQONB-Werte der betrachteten RLDS-Schätzer,
die in der ersten Stufe des Systems in Abb. 7.12 eingesetzt werden, für unterschiedliche
SNRIN-Werte und Rauschtypen: (a) babble, (b) SWNR, (c) car.

Wert gemittelt über alle betrachteten RLDS-Schätzer ist. In anderen Worten geschieht die
Berechnung von MOS-LQONB durch die Mittelung über die ˘MOS-LQONB-Werte, die aus
den Ausgangssignalen der ersten Systemstufe resultieren, in der unterschiedliche RLDS-
Schätzer verwendet werden. Für unterschiedliche Störsignale und SNRIN-Werte ergeben sich
somit verschiedene MOS-LQONB-Werte. Die mittleren MOS-LQONB- und daraus resultie-
renden ∆ ˘MOS-LQONB-Werte für unterschiedliche Störsignale, SNRIN-Werte und betrachte-
te Rauschschätzer sind in Abb. 7.15 dargestellt.

Die MOS-LQONB-Werte, die rechts von den Bildern in Abb. 7.15 platziert sind, zeigen,
dass die Qualität der Ausgangssignale mit den steigenden SNRIN-Werten bei allen Rauschty-
pen erwartungsgemäß wächst. Den ∆ ˘MOS-LQONB-Werten ist zu entnehmen, dass die Ver-
wendung von unterschiedlichen RLDS-Schätzern die Qualität der prozessierten Sprachsi-
gnale um etwa ±0.05 Punkte des absoluten MOS-LQONB-Wertes beeinflusst, was einen Un-
terschied von etwa 0.1 ausmacht, der besonders für die stark gestörten Sprachsignale mit den
kleinen SNRIN-Werten signifikant ist. Beim Betrachten der experimentellen Ergebnisse der
jeweiligen Rauschtypen fällt auf, dass der MMSE-Schätzer von Hendriks sich beim Rausch-
typ babble besonders auszeichnet, wobei seine Stärken hier eindeutig bei den stark ver-
rauschten Eingangssignalen liegen. Am schlechtesten schneidet hier der SNT-Schätzer ab,
dessen Leistungsfähigkeit sich mit steigenden SNRIN-Werten deutlich verschlechtert. Auch
beim SWNR-Rauschen übertrifft der MMSE-Schätzer von Hendriks die anderen Rausch-
schätzer. Die hervorragende RLDS-Schätzung des SNT-Verfahrens trägt bei diesem Rausch-
typ zu einer überdurchschnittlich guten Sprachsignalqualität bei. Die schlechteste Leistungs-
fähigkeit erreicht hier das MCRA-Verfahren. Nur beim Rauschtyp car kann sich der MMSE-
Schätzer von Hendriks nicht auszeichnen und überlässt die Führung dem IMCRA-Schätzer,
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der hier unabhängig von SNRIN-Werten überragend ist. Das SNT-Verfahren und der MCRA-
Schätzer erreichen hier die niedrigste Qualität der prozessierten Sprachsignale. Obwohl das
SNT-Verfahren bezüglich der RLDS-Schätzung unter den besten Rauschschätzern war, führt
dieses Verfahren zu den Sprachsignalen mit mangelnder Qualität, was in der RLDS-Über-
schätzung begründet ist, die vom LEM-Bewertungsmaß nicht extra bestraft wird. Zusam-
menfassend, lässt sich festhalten, dass der Schätzer von Hendriks und das IMCRA-Verfahren
gemittelt über alle betrachteten Rauschtypen und SNRIN-Werte die beste Arbeit hinsichtlich
der Sprachsignalqualität leisten.

Bewertung des optimierten MAPB-Postprozessors als RLDS-Schätzer: Da allerdings
die Verbesserung der RLDS-Schätzung und die daraus resultierende Verbesserung der Quali-
tät der entstörten Signale der zweiten Stufe des Systems in Abb. 7.12 im Vergleich zur ersten
Stufe in unseren Untersuchungen von Interesse sind, werden im Weiteren drei folgende dif-
ferenzielle Bewertungsmaße betrachtet:

∆ ˆLEM = ˘LEM − ˆLEM, (7.40) ∆ ˆLEV = ˘LEV − ˆLEV, (7.41)

∆ ˆMOS-LQONB = ˆMOS-LQONB − ˘MOS-LQONB, (7.42)

wobei ˘LEM, ˘LEV und ˘MOS-LQONB aus den Schätzwerten λ̆D,k,ℓ und s̆(t) der ersten Sys-
temstufe und ˆLEM, ˆLEV und ˆMOS-LQONB aus den Schätzwerten λ̂D,k,ℓ und ŝ(t) der zweiten
Stufe berechnet werden, in welcher der MAPB-Postprozessor als ein RLDS-Schätzer einge-
setzt wird. Während ∆ ˆLEM und ∆ ˆLEV die Reduktion des mittleren Schätzfehlers angeben,
die vom Postprozessor erreicht wird, drückt ∆ ˆMOS-LQONB die hierdurch entstandene Qua-
litätsverbesserung der entstörten Signale aus. Alle differenziellen Messgrößen aus (7.40)-
(7.42) sind so definiert, dass größere Werte bessere Leistungsfähigkeit zeigen.
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Abbildung 7.16.: Einfluss des optimierten MAPB-Postprozessors eingesetzt im System in
Abb. 7.12 auf Rauschschätzung und Sprachsignalqualität für den Rauschtyp babble bei un-
terschiedlichen SNRIN-Werten: (a) ∆ ˆLEM, (b) ∆ ˆLEV, (c) ∆ ˆMOS-LQONB. Durchschnittli-
che Bewertungsmaße gemittelt über alle simulierten SNRIN-Werte sind separat angegeben.
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In Abb. 7.16 ist der Einfluss des MAPB-Postprozessors auf Rauschschätzung und Signal-
entstörung für den Rauschtyp babble bei unterschiedlichen SNRIN-Werten dargestellt. Be-
trachtet man die durchschnittlichen Werte von ∆ ˆLEM, ∆ ˆLEV und ∆ ˆMOS-LQO, die für
jeden RLDS-Schätzer aus der ersten Stufe separat angegeben sind, fällt auf, dass fast al-
le Deltagrößen positiv sind. Dies ist ein Indiz dafür, dass der MAPB-Postprozessor nicht
nur die RLDS-Schätzung aller Verfahren verbessert, sondern überall auch zur Verbesse-
rung der Sprachsignalqualität beiträgt. Dabei ist zu beachten, dass der Rauschtyp babble
sich aufgrund seiner hohen Nichtstationarität als eine der schwierigsten Störumgebungen
für eine RLDS-Schätzung darstellt, siehe Abb. 7.13 und Abb. 7.14. Gemittelt über alle be-
trachteten RLDS-Schätzer der ersten Systemstufe werden das LEM-Maß von 2.86 um 0.33
Punkte also etwa 11.6% und das LEV-Maß von 3.48 um 0.83 Punkte also etwa 23.9% re-
duziert, siehe Abb. 7.16 (a) und (b). Dabei verbessert der MAPB-Postprozessor die RLDS-
Schätzung besonders bei den sehr stark verrauschten Signalen mit kleinen SNRIN-Werten.
Genauere RLDS-Schätzung führt auch zur Verbesserung der Sprachsignalqualität, die umso
höher ausfällt, je stärker die Sprachsignale verrauscht sind, siehe Abb. 7.16 (c). So wer-
den die MOS-LQONB-Werte der ersten Systemstufe für SNRIN = -5 dB von 1.677 um
0.046 Punkte erhöht, was prozentuell etwa 6.7% beträgt, wenn man berücksichtigt, dass
das MOS-LQONB-Maß den minimalen Wert von 1 hat. Differenziert man zwischen den ein-
zelnen RLDS-Schätzern, fällt es auf, dass das OSMS- und das IMCRA-Verfahren eingesetzt
in der ersten Systemstufe vom MAPB-Postprozessor am meisten profitieren und zwar in al-
len betrachteten Bewertungsmaßen. Und obwohl das LEM-Maß des MMSE-Schätzers von
Hendriks und des SNT-Verfahrens im Mittel nur minimal reduziert wird, sorgt eine signi-
fikante Verringerung des LEV-Maßes hier für eine eindeutige Verbesserung der Sprachsi-
gnalqualität. Betrachtet man Ergebnisse des IMCRA-Verfahrens detaillierter und vergleicht
sie mit Resultaten in Abb. 7.4 und in Abb. 7.5, stellt man fest, dass die Optimierung des
MAPB-Postprozessors, die in Unterabschnitt 7.2.2 vorgestellt wurde, seine Eigenschaften
für gestörte Sprachsignale mit höheren SNRIN-Werten verbesserte.

Um den durchschnittlichen Einfluss des optimierten MAPB-Schätzers auf Rauschschät-
zung und Sprachsignalqualität für verschiedene Rauschtypen zu verdeutlichen, sind die be-
rechneten Bewertungsmaße gemittelt über alle SNRIN-Werte und alle verwendeten RLDS-
Schätzer in Tab. 7.1 zusammengefasst. Dabei resultieren die eingetragenen Werte ˘LEM, ˘LEV
und ˘MOS-LQO aus den Ergebnissen, die in Abb. 7.13, in Abb. 7.14 und in Abb. 7.15 vor-
gestellt wurden. Obwohl die betrachteten RLDS-Schätzer für die Rauschtypen babble und
SWNR die gleichen ˘LEM-Werte erreichen, fallen die ˘LEV Maße hier zugunsten des SWNR-
Rauschens aus, das eine kleinere Schätzfehlervarianz hervorruft. Ungeachtet dessen, dass die
RLDS-Schätzung hier besser als beim babble Rauschen gelingt, ist die spektrale Sprachsi-

- ˘LEM ∆ ˆLEM ˘LEV ∆ ˆLEV ˘MOS-LQONB ∆ ˆMOS-LQONB

babble 2.86 0.33 3.48 0.83 2.52 0.04

SWNR 2.86 0.36 1.71 0.35 2.34 0.04

car 1.59 -0.03 1.50 0.18 2.47 0

Tabelle 7.1.: Durchschnittlicher Einfluss des optimierten MAPB-Postprozessors eingesetzt in
Abb. 7.12 auf Rauschschätzung und Sprachsignalentstörung für verschiedene Rauschtypen.
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gnalentstörung dieses Rauschtyps etwas erschwert, worauf ein Vergleich der ˘MOS-LQO-
Werte hinweist. Jedoch verbessert der MAPB-Postprozessor auch bei diesem Rauschtyp die
Genauigkeit der RLDS-Schätzung deutlich, die sich auch auf die Qualität der Ausgangs-
signale positiv auswirkt. Die resultierenden ∆ ˆMOS-LQO-Werte fallen hier dadurch relativ
bescheiden aus, dass der MAPB-Postprozessor die Signalqualität der ersten Systemstufe mit
dem SNT-Verfahren und dem MMSE-Schätzer von Hendriks, die beim SWNR-Rauschen
bereits eine sehr gute Genauigkeit aufweisen, nicht verbessern konnte. Im Gegensatz zu die-
sen beiden Verfahren profitierten der OSMS-Schätzer und alleMCRA-basierten Verfahren
stark von der Verwendung der zweiten Systemstufe. Wie die resultierenden ˘LEM- und ˘LEV-
Werte zeigen, meistern die RLDS-Schätzer in Gegenwart des Rauschtyps car ihre Aufgabe
bereits gut genug, sodass der MAPB-Postprozessor nur die Schätzfehlervarianz leicht redu-
zieren kann. Wichtig ist festzuhalten, dass die zweite Systemstufe die Sprachsignalqualität
hier nicht verschlechtert.

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass der optimierte MAPB-Postprozessor zur Ver-
besserung der Leistungsfähigkeit der spektralen Sprachsignalentstörung in Gegenwart von
stark nichtstationären Rauschtypen beiträgt, die in der Praxis häufig auftreten. Dabei wird
die gute Leistungsfähigkeit der konventionellen RLDS-Schätzer bei stationären Rauschty-
pen aufrechterhalten. Außerdem verbessert die in Unterabschnitt 7.2.2 durchgeführte Opti-
mierung die Eigenschaften des MAPB-Postprozessors bei leicht verrauschten Sprachsigna-
len mit kleinen SNRIN-Werten. Die zweite Systemstufe, in der der MAPB-Postprozessor
eingesetzt wird, kann effizient realisiert werden.

7.3.2. Leistungsfähigkeit auf CHiME-3-Daten

Im Unterschied zu den Untersuchungen in Unterabschnitt 7.1.2 und Unterabschnitt 7.3.1
wird im Rahmen dieser Auswertung jede der beiden Systemstufen so wie das in Abschnitt 6.3
beschriebene System zur spektralen Entstörung aufgebaut, also ohne den Baustein 4 aus
Abb. 2.2. Somit wird gezeigt, dass der MAPB-Postprozessor auch in den Systemen zur spek-
tralen Sprachsignalentstörung eingesetzt werden kann, die anders als in Unterabschnitt 7.1.2
oder Unterabschnitt 7.3.1 konfiguriert werden. Da die Parameter der in der ersten System-
stufe eingesetzten RLDS-Schätzer in Abschnitt 6.3 auf den 25% der CHiME-3-Daten opti-
miert wurden, sollen auch Parameter des optimierten MAPB-Postprozessors auf denselben
Daten optimal gewählt werden. Und da der MAPB-Postprozessor sich laut den früheren
Untersuchungen besonders effizient hinsichtlich der Verbesserung der Qualität der prozes-
sierten Sprachsignale erwies, sollen seine Parameter so gesetzt werden, dass die resultieren-
den entstörten Sprachsignale auf den Optimierungsdaten die höchsten MOS-LQOWB-Werte
erreichen. Da der Regelbereich des Freiheitsgrades ∆ν aus Alg. 7.2 laut den Untersuchun-
gen eine untergeordnete Rolle hinsichtlich der Leistungsfähigkeit des MAPB-Postprozessors
spielt, wird er über den Zusammenhang ∆ν = ν0

4
in Abhängigkeit vom Freiheitsgrad ge-

setzt, sodass nur der Freiheitsgrad ν0 und der Biaskompensationsfaktor βmax optimiert wer-
den müssen. Und da die unterschiedlich parametrisierten RLDS-Schätzer der ersten System-
stufe durchaus verschiedene Eigenschaften aufweisen, werden die Parameter ν0 und βmax des
MAPB-Postprozessors für jeden der verwendeten Schätzer separat optimiert. Dabei werden
die RLDS-Schätzer der ersten Stufe wie in Abschnitt 6.3 sowohl mit den von den Entwick-
lern empfohlenen (EMP) als auch mit den optimierten (OPT) Parametern parametrisiert, was
zu unterschiedlichen Parametern ν0 und βmax führt.



Bayesscher Postprozessor zur RLDS-Schätzung 127

RLDS-Schätzer EMP OPT RLDS-Schätzer EMP OPT
der ersten Stufe ν0 βmax ν0 βmax der ersten Stufe ν0 βmax ν0 βmax

OSMS 25 0.01 30 0.075 BSMS 20 0 30 0.04
VAD-RA 15 0 40 0.125 SPP-FP 15 0.01 30 0.05
MCRA 30 0.01 40 0.125 EMCRA 15 0 40 0.125

MCRA-MAP 10 0 30 0.125 IMCRA 30 0.03 35 0.05
MMSE-VAD 20 0 30 0.05 MMSE-BM 25 0.05 30 0.05

Tabelle 7.2.: Parameter des MAPB-Postprozessors ν0 und βmax optimiert auf CHiME-3-
Optimierungsdaten für unterschiedliche RLDS-Schätzer der ersten Systemstufe, die mit
empfohlenen (EMP) und optimierten (OPT) Parametern parametrisiert werden.

In Tab. 7.2 sind die optimalen MAPB-Parameter angegeben, die sich auf den Optimie-
rungsdaten ergeben. Beim genaueren Betrachten der resultierenden Freiheitsgrade ν0 fällt
auf, dass die RLDS-Schätzer der ersten Systemstufe mit empfohlenen Parametern die Frei-
heitsgrade im Bereich [10; 30] und die mit optimierten Parametern im Bereich [30; 40] be-
nötigen. Daraus folgt, dass eine kleinere Bandbreite des MAPB-Postprozessors bei den op-
timierten Parametern erforderlich ist als dies bei den empfohlenen Parametern der Fall ist.
Um die beste Sprachsignalqualität zu erreichen, soll der MAPB-Postprozessor demnach ei-
ne stärkere Glättung bei den optimierten Parametern realisieren als bei den empfohlenen.
Erwähnenswert ist die Tatsache, dass der in Unterabschnitt 7.2.2 empfohlene Freiheitsgrad
von ν0 = 40, der sich aus einer nummerischen Qualitätsanalyse des MAPB-Postprozessors
ergab, in etwa den Freiheitsgraden aus Tab. 7.2 für optimierte Parameter entspricht.

Die Begutachtung der resultierenden Biaskompensationsfaktoren βmax offenbart eine wei-
tere bemerkenswerte Gesetzesmäßigkeit. Die RLDS-Schätzer der ersten Stufe mit den emp-
fohlenen Parametern benötigen relativ kleine Biaskompensationsfaktoren im Wertebereich
[0; 0.05]. Gemittelt über alle betrachteten RLDS-Schätzer bekommt man hier einen Biaskom-
pensationsfaktor von etwa 0.011, der ziemlich genau mit dem in Unterabschnitt 7.2.2 emp-
fohlenen Wert von βmax übereinstimmt, siehe Abb. 7.10. Werden bei den RLDS-Schätzern
der ersten Systemstufe die optimierten Parameter verwendet, muss der Biaskompensations-
faktor des MAPB-Postprozessors in der Regel erhöht werden, um die beste Sprachsignalqua-
lität zu erreichen. Hier liegt βmax im Wertebereich [0.04; 0.125] mit dem Durchschnittswert
von 0.08, wenn man über alle RLDS-Schätzer in Tab. 7.2 mittelt. Im Wesentlichen sorgen
diese relativ großen Biaskompensationsfaktoren dafür, dass in der Sprachsignalaktivität kei-
ne RLDS-Überschätzung stattfindet, die bei der spektralen Sprachsignalentstörung zu einer
fälschlicherweisen Unterdrückung von Signalanteilen des ungestörten Sprachsignals führt
und somit sich negativ auf die Sprachsignalqualität auswirkt. Ein weiteres erwähnenswertes
Ergebnis der Optimierung der MAPB-Parameter betrifft die Verwendung des DNN-basierten
RLDS-Schätzers aus Kap. 6 in der ersten Systemstufe. In diesem Fall bekommt man ν0 = 45
und βmax = 0.125 als optimale MAPB-Parameter, die in Tab. 7.2 nicht angegeben sind.

Die Leistungsfähigkeit des MAPB-Postprozessors auf den CHiME-3-Evaluierungsdaten,
die in Abschnitt 6.4 beschrieben werden, ist in Abb. 7.17 dargestellt. Hier ist die Verbesse-
rung der Sprachsignalqualität gemessen in ∆ ˆMOS-LQOWB-Werten, die ähnlich wie in (7.42)
definiert werden, über die Erhöhung der Störsignaldämpfung ∆ ˆSNROUT dargestellt mit

∆ ˆSNROUT = ˆSNROUT − ˘SNROUT, (7.43)
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Abbildung 7.17.: Leistungsfähigkeit des MAPB-Postprozessors auf CHiME-3-
Evaluierungsdaten beim Einsatz verschiedener RLDS-Schätzer in der ersten System-
stufe: (a) von den Entwicklern empfohlene Parameter, (b) optimierte Parameter. Der
MAPB-Postprozessor wird entsprechend Tab. 7.2 parametrisiert.

wobei ˆSNROUT und ˘SNROUT die Störsignaldämpfung jeweils der ersten und der zweiten Sys-
temstufen sind. ∆ ˆMOS-LQOWB und ∆ ˆSNROUT geben also die Verbesserung der Leistungs-
fähigkeit der zweiten Systemstufe gegenüber der ersten an.

Parametrisiert man die betrachteten RLDS-Schätzer mit den von jeweiligen Autoren emp-
fohlenen Parametern, kann vom MAPB-Postprozessor für MCRA-MAP, BSMS, VAD-RA,
EMCRA und OSMS-Rauschschätzer sowohl eine Verbesserung der Sprachsignalqualität als
auch eine Erhöhung der Störsignaldämpfung erreicht werden, wie man in Abb. 7.17 (a) sieht.
Dabei werden ähnliche oder sogar etwas größere Verbesserungen der Sprachsignalquali-
tät erreicht als in Tab. 7.1 für babble und SWNR-Rauschtypen. Hierzu soll man hinzufü-
gen, dass die erste Systemstufe mit diesen RLDS-Schätzern bei den Experimenten auf den
CHiME-3-Evaluierungsdaten viel niedrigere MOS-LQO-Werte von etwa 1.37 liefert, wie
man in Abb. 6.4 sieht, als auf den TIMIT-Daten. Man beachtet man außerdem, dass die erste
Systemstufe gemittelt über diese Schätzer ein durchschnittliches ausgangsseitiges SNROUT

von 8 dB liefert, gewinnt die Vergrößerung der Störsignaldämpfung um durchschnittlich et-
wa 2.4 dB an Wichtigkeit. Bei den MCRA-, IMCRA-, MMSE-VAD- und SPP-FP-Verfahren
sind zwar ∆ ˆSNROUT-Werte positiv, jedoch bis auf die letzten beiden Verfahren nicht be-
sonders auffallend. Während beim MMSE-VAD-Schätzer die Vergrößerung des SNROUT-
Wertes ohne Einbuße in der Sprachsignalqualität erreicht wird, führt die bessere Störsignal-
dämpfung beim SPP-FP-Verfahren zu den leichten Verlusten in der Sprachsignalqualität. Die
Leistungsfähigkeit der ersten Systemstufe mit den beiden verbleibenden Schätzern MMSE-
BM und DNN-NPP kann vom MAPB-Postprozessor leider nicht verbessert werden, denn sie
liefern auf den CHiME-3-Evaluierungsdaten bereits eine gute RLDS-Schätzung und Signal-
entstörung, siehe Abb. 6.4.

Optimiert man die Parameter der RLDS-Schätzer in der ersten Systemstufe ergibt sich
eine etwas andere Konstellation der resultierenden Bewertungsmaße, die in Abb. 7.17 (b)
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dargestellt sind. Bei den meisten RLDS-Schätzern führt der MAPB-Postprozessor auch hier
wieder zur Verbesserung der Sprachsignalqualität der prozessierten Signale. Bemerkenswert
sind die ∆ ˆMOS-LQOWB-Werte, die beim Einsatz von MCRA- und EMCRA-Verfahren er-
reicht werden. Allerdings geht diese Verbesserung auf Kosten der Reduzierung der Stör-
signaldämpfung von etwa -2 dB. Dabei fällt der Zusammenhang auf, dass je kleiner die
Verbesserung der Sprachsignalqualität ist desto kleiner sind auch die Verluste in der Stör-
signaldämpfung. Eine einzige positive Ausnahme stellt hier der in Kap. 5 entwickelte BSMS
Schätzer dar, der in Kombination mit dem MAPB-Postprozessor sowohl eine leichte Verbes-
serung in der Sprachsignalqualität als auch eine um 0.34 dB bessere Störsignaldämpfung
erreicht. Im Gegensatz dazu verschlechtert der MAPB-Postprozessor die Leistungsfähig-
keit der beiden MMSE-basierten Verfahren und des SPP-FP-Schätzers, die sich unter den
konventionellen RLDS-Schätzern auf den CHiME-3-Evaluierungsdaten als die drei besten
RLDS-Schätzer darstellen, siehe Abb. 6.4. Sonst leidet unter der Verwendung des MAPB-
Postprozessors der DNN-NPP-Schätzer am meisten. Aus der Auswertung in Abb. 7.17 (b)
lässt sich schlussfolgern, dass der MAPB-Postprozessor hier leider keinen großen Spielraum
für die Verbesserung der gesamten Leistungsfähigkeit eines Systems zur spektralen Entstö-
rung hat, denn der DNN-NPP-Schätzer bereits sehr gute Schätzwerte liefert.

7.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Bayessches Verfahren zur RLDS-Schätzung entwickelt, das
in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung als Postprozessor agiert. Der vor-
geschlagene MAP-basierte Postprozessor wurde in zwei Versionen vorgestellt, und zwar
nichtoptimiert und optimiert. Ein Einsatz des nichtoptimierten MAPB-Postprozessors in der
spektralen Sprachsignalentstörung zeigte, dass das vorgeschlagene Verfahren zur Reduktion
der Schätzfehlervarianz der RLDS-Schätzung führt und somit eine Verbesserung der Qua-
lität der entstörten Signale bewirkt. Eine numerische Qualitätsanalyse des nichtoptimierten
MAPB-Postprozessors deckte jedoch einige Unzulänglichkeiten des Verfahrens auf, welche
durch eine Biaskorrektur und eine Bandbreitenanpassung weitgehend beseitigt wurden. Da-
durch entstand die optimierte Version des MAPB-Schätzers, dessen Leistungsfähigkeit in
den umfangreichen Experimenten mit insgesamt zwölf verschiedenen RLDS-Schätzern in
der ersten Systemstufe untersucht wurde.

Die Untersuchungen auf den Daten der TIMIT-Datenbank zeigten, dass der MAPB-Post-
prozessor die RLDS-Schätzung der ersten Systemstufe sowohl hinsichtlich des mittleren
logarithmischen Schätzfehlers als auch bezüglich der mittleren logarithmischen Schätzfeh-
lervarianz präzisieren kann, insbesondere bei solchen nichtstationären Störungen wie bab-
ble noise. Genauere RLDS-Schätzung sorgt dabei für eine leichte Verbesserung der Quali-
tät der prozessierten Sprachsignale, die um so größer ausfällt, je stärker Signale verrauscht
sind. Auch auf den CHiME-3-Daten wurde eine Verbesserung der Sprachsignalqualität be-
obachtet, die allerdings in manchen Fällen mit leichten Verlusten in der Störsignaldämpfung
einherging. Die einzige Ausnahme hier stellten der DNN-basierte RLDS-Schätzer und das
MMSE-BM-Verfahren dar, welche bereits eine gute Leistungsfähigkeit lieferten.
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8. MAP-Schätzer generalisierter
log-spektraler Amplituden

Wie in Abschnitt 2.2 beschrieben, werden Eigenschaften der entstörten Signale sehr stark
von der Wahl der spektralen Filterfunktion G(k, ℓ) bestimmt. In Abschnitt 3.2 wurde ei-
ne Reihe von generalisierten modellbasierten spektralen Funktionen diskutiert, die neben
den weit verbreiteten konventionellen Filterfunktionen existieren. Bei der Herleitung sol-
cher Funktionen werden häufig entweder generalisierte spektrale Amplituden (GSA) wie
des ungestörten Sprachsignals |S(k, ℓ)|β mit einem Kompressionsfaktor β ∈ R>0 betrach-
tet oder generalisierte Verteilungsdichtefunktionen wie eine Gamma-, Chi- oder generali-
sierte Gamma-Verteilung eingesetzt, wie man Tab. 3.2 entnehmen kann. Allerdings gelang
es den generalisierten Filterfunktionen bis jetzt noch nicht, den etablierten konventionel-
len Filterfunktionen, wie dem Wiener-Filter, dem MMSE-LSA-Schätzer und der OMLSA-
Filterfunktion, eine ernsthafte Konkurrenz zu machen. Einige Gründe dafür sind die Not-
wendigkeit von spezifischen mathematischen Funktionen, mangelhafte Leistungsfähigkeit
in der Sprachsignalqualität oder der Bedarf von zusätzlichen Systemkomponenten. Wie in
Abschnitt 4.2 motiviert, wird im Rahmen dieses Kapitels eine neuartige generalisierte spek-
trale Filterfunktion vorgestellt, die zum Einen einfach und leistungsfähig ist und zum An-
deren keine zusätzlichen Systemkomponenten benötigt. Um einen besseren Kompromiss
zwischen der Sprachsignalqualität und der Störsignaldämpfung zu erreichen, kombiniert die
neue Filterfunktion sowohl einen Schätzer im Bereich der log-spektralen Amplituden, wel-
cher eine gute Qualität der prozessierten Sprachsignale mit sich bringt, als auch einen ge-
neralisierten Schätzer wie in [STCT98], welcher für eine gute Störsignaldämpfung sorgt.
Diese Kombination wird durch eine neue Nichtlinearität realisiert, welche in den Bereich
der logarithmischen GSA führt.

Der vorgeschlagene LGSA-Schätzer wird in Abschnitt 8.1 in fünf Schritten analytisch
hergeleitet. In Unterabschnitt 8.1.1 werden dabei die ersten beiden Schritte beschrieben: sta-
tistische Modellierung im GSA-Bereich und Approximation dieser Modelle. Im Rahmen
des dritten Schrittes in Unterabschnitt 8.1.2 wird die bedingte Verteilungsdichtefunktion im
GSA-Bereich hergeleitet, die zum bekannten MMSE-PGSS-Schätzer aus [STCT98] führt.
In Unterabschnitt 8.1.3 werden anschließend die letzten beiden Herleitungsschritte beschrie-
ben: Trunkierung der bedingten VDF und Transformation in den LGSA-Bereich. Um mög-
liche Diskrepanzen zwischen den verwendeten Modellen und den Daten zu eliminieren,
wird in Abschnitt 8.2 eine Anpassungsstrategie der Filterfunktion an die Daten vorgeschla-
gen, welche in einer datengetriebenen Parametrisierung der LGSA-Filterfunktion mündet. In
Abschnitt 8.3 wird die Leistungsfähigkeit der vorgeschlagenen Filterfunktion im Vergleich
zu den Filterfunktionen des weit verbreiteten MMSE-LSA-Schätzers aus [EM85] und des ge-
neralisierten MMSE-PGSS-Schätzers aus [STCT98] auf den CHiME-3-Daten ausgewertet.
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Zum Schluss dieses Kapitels wird in Abschnitt 8.4 eine kurze Zusammenfassung gegeben.
Man beachte, dass die in diesem Kapitel zu entwickelnde LGSA-Filterfunktion vom Autor
dieser Arbeit zum ersten Mal in [CHU17] vorgestellt wurde.

8.1. Schätzer der logarithmischen generalisierten
spektralen Amplituden

Bevor die vorgeschlagene LGSA-Filterfunktion hergeleitet wird, soll zunächst ihre Stellung
im Bezug auf einige der generalisierten Filterfunktionen geklärt werden, die in Abschnitt 3.2
bereits beschrieben wurden. Dafür werden in Tab. 8.1 neben der LGSA-Filterfunktion vier
weitere generalisierte Filterfunktionen aus Tab. 3.2 aufgelistet, die in einer Relation zur vor-
geschlagenen Filterfunktion stehen. So ergibt sich der MMSE-Schätzer aus [STCT98], der
so wie der LGSA-Schätzer bei seiner Herleitung von den generalisierten spektralen Ampli-
tuden Gebrauch macht, als ein Zwischenergebnis bei Herleitung der LGSA-Filterfunktion,
wie im Weiteren gezeigt wird. Der Schätzer aus [DTI05] ist genauso wie der vorgeschlagene
Schätzer ein MAP-basierter Schätzer und verwendet außerdem eine generalisierte Vertei-
lungsdichtefunktion. Wie auch der LGSA-Schätzer entsteht die Filterfunktion aus [BKM08]
dadurch, dass sowohl die generalisierten spektralen Amplituden als auch generalisierten Ver-
teilungen verwendet werden. Der Schätzer aus [BA11] wird genauso wie der zu entwickelnde
Schätzer im Bereich der log-spektralen Amplituden aufgestellt. Doch trotz einiger Gemein-
samkeiten unterschiedet sich der vorgeschlagene LGSA-Schätzer von allen Filterfunktio-
nen aus Tab. 8.1. Seine besonderen Merkmale sind statistische Modellierung mit Hilfe einer
Weibull-Verteilung und die Verwendung einer neuartigen Nichtlinearität.

Einführung einer neuartigen Nichtlinearität: Wie in [CG08] eingeführt, werden MMSE-
basierte spektrale Filterfunktionen ausgehend von folgender Gleichung hergeleitet

f(Ŝ(k, ℓ)) = E[ f(S(k, ℓ)) |Y (k, ℓ)], (8.1)
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Tabelle 8.1.: Eigenschaften der vorgeschlagenen LGSA-Filterfunktion.
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wobei die Funktion f(x) sich als die verwendete Nichtlinearität darstellt, wenn man den
Sonderfall f(x) = x außer Acht lässt. Während die generalisierten Filterfunktionen häu-
fig von der Nichtlinearität f(x) = |x|β Gebrauch machen, verwenden die konventionellen
spektralen Filterfunktionen solche Nichtlinearitäten wie f(x) = |x| oder f(x) = ln |x|. So
benutzt der MMSE-LSA-Schätzer aus (2.27) die Nichtlinearität f(x) = ln |x| und erzielt
dabei eine sehr gute Sprachsignalqualität. Um von einem möglichen Synergiepotenzial der
Nichtlinearitäten f(x) = ln |x| und f(x) = |x|β zu profitieren, wird hier eine Verkettung der
beiden Funktionen vorgeschlagen, die in einer unkonventionellen Nichtlinearität resultiert

f(x) = ln |x|β, (8.2)

die soweit dem Autor bekannt bei Herleitung von spektralen Filterfunktionen noch nicht zum
Einsatz kam außer im Trivialfall für β = 1. Man beachte, dass die Nichtlinearität aus (8.2)
auch zu f(x) = β · ln |x| umgeformt und als eine einfache Skalierung des natürlichen Loga-
rithmus von |x| betrachtet werden kann. Und obwohl beide Formulierungen dieser Nichtli-
nearität gleichwertig sind, wird die Fassung (8.2) bevorzugt, da sie intuitiv durch Kombina-
tion zweier bekannten Nichtlinearitäten zustande kommt. Denn es scheint nicht ganz klar zu
sein, wie eine Skalierung der Nichtlinearität ln |x| mit einem Vorfaktor β begründet werden
soll.

Damit eine solch diffizile Nichtlinearität wie (8.2) zu einer spektralen Filterfunktion führt,
welche die Verwendung von speziellen mathematischen Funktionen möglichst vermeidet,
wird statt eines MMSE-Schätzers wie in (8.1) ein MAP-basierter Schätzer gesucht, der fol-
gendermaßen definiert werden kann

f(Ŝ(k, ℓ)) = argmax
z

pZβ(k,ℓ) |Y (k,ℓ)(z | y), (8.3)

wobei Zβ(k, ℓ) = ln |S(k, ℓ)|β die logarithmische generalisierte spektrale Amplitude des
ungestörten Sprachsignals und z eine Realisierung von Zβ(k, ℓ) sind. Nachdem die Positio-
nierung der LGSA-Filterfunktion unter den generalisierten Filterfunktionen geklärt und die
neue Nichtlinearität eingeführt ist, wird der LGSA-Schätzer in fünf Schritten hergeleitet.

8.1.1. Modellierung der generalisierten spektralen Amplituden

Wie in Abschnitt 2.1 eingeführt wird auch bei den Herleitungen hier angenommen, dass
ein ungestörtes Sprachsignal s(n) von einer additiven Störung d(n) im Zeitbereich wie in
(2.1) überlagert wird, woraus die Additivität im STFT-Bereich (2.3) resultiert. Die STFT-
Koeffizienten S(k, ℓ) und D(k, ℓ) werden mit (2.4) und (2.5) als unkorrelierte komplexwer-
tige mittelwertfreie normalverteilte Zufallsprozesse modelliert, welche die frequenzabhängi-
gen zeitvarianten Leistungsdichtespektren λS(k, ℓ) und λD(k, ℓ) als Modellparameter haben.
In diesem Fall sind die STFT-Koeffizienten des gestörten Sprachsignals Y (k, ℓ) auch kom-
plexwertig mittelwertfrei und normalverteilt mit einer Verteilungsdichtefunktion (2.9).

Statistische Modellierung im GSA-Bereich (Schritt 1): Unter diesen Annahmen unter-
liegen generalisierte spektrale Amplituden Xβ(k, ℓ) aus (3.6) mit X ∈ {Y, S,D} entspre-
chend einer Zufallsvariablentransformation in den GSA-Bereich den reellwertigen Weibull-
Verteilungen

pXβ(k,ℓ)(x) = Weib(x; λX(k, ℓ), β), (8.4)
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Abbildung 8.1.: (a) Weibull-Verteilungen für feste Werte des Formparameters β ∈ {0.5, 1, 2}
und (b) Schiefe und Überkurtosis einer Weibull-Verteilung als Funktionen von β ∈ [0; 2].

welche in [Wei51] eingeführt und ausführlich beschrieben werden. In diesem Kapitel werden
die Weibull-Verteilungen etwas anders als in [Wei51] definiert und zwar

Weib(x; λX , β) ,
2

βλX
· x 2

β
−1 · exp

(

−x
2
β

λX

)

· U(x), (8.5)

wobei U(x) die Einheitssprungfunktion (engl. unit step function) ist. Besonders erwähnens-
wert ist die Tatsache, dass die Leistungsdichtespektren λX(k, ℓ) und der Kompressionsfak-
tor β in die Verteilungsdichtefunktionen der GSA-Koeffizienten jeweils als Skalierungspa-
rameter und Formparameter einfließen. Bei einer Weibull-verteilten Zufallsvariable werden
die statistischen Momente der κ-ten Ordnung wie folgt berechnet

E[Xκ
β ] = Γ

(
κβ

2
+ 1

)

· λ
κβ
2

X , (8.6)

wobei Γ(x) eine Gamma-Funktion ist. Da die Weibull-Verteilung (8.5) verschiedene andere
Verteilungen mit einschließt, stellt sie sich im Kontext von generalisierten spektralen Filter-
funktionen als eine generalisierte Verteilungsdichtefunktion dar. Während eine Exponenti-
alverteilung ein Sonderfall der Weibull-Verteilung für β = 2 ist, ergibt sich eine Rayleigh-
Verteilung für β = 1, siehe Abb. 8.1 (a). Die Tauglichkeit der Weibull-Verteilung für die
statistische Modellierung der spektralen Amplituden wird in [TA10] untersucht.

Zugleich wird die zweiparametrige Weibull-Verteilung selbst von einer generalisierten
Gamma-Verteilung aus [EHHJ07] umfasst, die wie folgt definiert werden kann

GenGam(x; λ, β, η) ,
2 · U(x)

λ · β · Γ(η) · x
2η
β
−1 · exp

(

−x2/β

λ1/η

)

, (8.7)

wobei λ, β und η jeweils ein Skalierungsparameter und zwei verschiedene Formparame-
ter sind. Tab. 8.2 verdeutlicht, dass eine Gamma-Verteilung und eine Chi-Verteilung, wel-
che bei den Herleitungen von generalisierten Filterfunktionen auch verwendet werden, zwei
weitere Sonderfälle von GGV sind. Während bei diesen Verteilungen der erste Formparame-
ter festgehalten wird, ergibt sich aus einer generalisierten Gamma-Verteilung eine Weibull-
Verteilung, wenn man den zweiten Formparameter zu Eins setzt.
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Verteilungs- Skalierungs- Form- Form-
dichtefunktion parameter Parameter 1 parameter 2

Generalisierte Gamma λ β η
Weibull λ β 1
Gamma λ 2 η

Chi λ 1 η

Tabelle 8.2.: Generalisierte Gamma-Verteilung und ihre zweiparametrige Sonderfälle.

Approximation durch konsistente Normalverteilungen (Schritt 2): Auf dem Weg zu
einer recheneffizienten generalisierten spektralen Filterfunktion wird für weitere Berechnun-
gen vorgeschlagen, die Weibull-Verteilungen der GSA-Koeffizienten mit einer reellwertigen
Normalverteilung zu approximieren

pXβ(k,ℓ)(x) = Weib(x; λX , β) ≈ N
(
x;µX , σ

2
X

)
. (8.8)

Dabei sollen die wahre Verteilungsdichtefunktion und ihre Approximation entsprechend der
Momentenanpassung (engl. moment matching approximation) die gleichen Mittelwerte und
Varianzen aufweisen, die unter Verwendung von (8.6) wie folgt berechnet werden

µX , E[Xβ ] = Γ

(
β

2
+ 1

)

· λ
β
2

X (8.9)

σ2
X , E

[
(Xβ − µX)

2] = cβ · λβ
X =

cβ · µ2
X

Γ2
(
β
2
+ 1
) (8.10)

wobei cβ > 0 eine positive Konstante ist, die nur vom Kompressionsfaktor β abhängt

cβ = Γ (β + 1)− Γ2

(
β

2
+ 1

)

. (8.11)

Man beachte, dass der Vorfaktor cβ/Γ2(β/2+ 1) in (8.10) für β > 0 stets positiv ist und mit
dem steigenden Formfaktor β monoton wächst.

Zugegebenermaßen ist der Grund für diese Approximation nicht unmittelbar einleuch-
tend. Allerdings, wenn man beachtet, dass die Schiefe einer Weibull-Verteilung, die nur vom
Formparameter abhängt und in Abb. 8.1 (b) dargestellt ist, für den Wertebereich des Formpa-
rameters β ∈ [0.5; 0.6] etwa Null ist, scheint die vorgeschlagene Approximation zumindest
hier durchaus sinnvoll zu sein. So sieht die Weibull-Verteilung für β = 0.5 einer Normalver-
teilung sehr ähnlich aus, siehe Abb. 8.1 (a). Eine weitere Rechtfertigung der Approximation
(8.8) wird in Unterabschnitt 8.1.2 gegeben. Sonst soll erwähnt werden, dass eine Normal-
verteilung mit den Parametern wie in (8.9) und (8.10) besondere Eigenschaften hat, denn ihr
Mittelwert (8.9) ist stets positiv und ihre Varianz (8.10) ist kein von µX unabhängiger Para-
meter, sondern weist für β > 0 einen monoton steigenden Zusammenhang als Funktion von
µX auf. Normalverteilungen mit solchen Eigenschaften werden beispielsweise in [RSU00]
als konsistente Normalverteilungen bezeichnet.
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8.1.2. Alternative Herleitung des MMSE-Schätzers

Der Vorteil der Approximation durch Normalverteilungen besteht darin, dass man im drit-
ten Herleitungsschritt einen MMSE-Schätzer im GSA-Bereich finden kann, die sich als ein
bereits bekannter generalisierter Schätzer aus [STCT98] darstellt.

Berechnung einer bedingten Verteilungsdichtefunktion im GSA-Bereich (Schritt 3):
Um die bedingte Verteilungsdichtefunktion pSβ |Yβ

(s|y) zu berechnen, werden zum Einen die
Annahme der Additivität der generalisierten spektralen Amplituden (3.1) und zum Anderen
die konsistenten Normalverteilungen (8.8) benötigt. Mit dem Satz von Bayes für bedingte
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen ergibt sich dann für pSβ |Yβ

(s|y) eine Normalverteilung

pSβ |Yβ
(s|y) = pDβ

(y − s) · pSβ
(s)

pYβ
(y)

= N (s;µS|Y , σ
2
S|Y ), (8.12)

deren Mittelwert µS|Y und Varianz σ2
S|Y aus den Parametern der Normalverteilungen (8.8)

mit (8.9) und (8.10) berechnet werden können. Dabei stellt sich heraus, dass der Mittel-
wert µS|Y = E [Sβ | Yβ ] dem MMSE-Schätzer der parametrischen generalisierten spektralen
Subtraktion Ŝβ aus (3.8) entspricht, der in [STCT98] mit einer anderen Herangehensweise
bereits hergeleitet wurde. Wie in Abschnitt 3.2 beschrieben, wird der MMSE-PGSS-Schätzer
zunächst so definiert, dass er eine spektrale Subtraktion im GSA-Bereich unter Verwendung
von zwei zu optimierenden Parametern realisiert. Anschließend werden diese Parameter so
gewählt, dass sie den MSE-Fehler E[(Sβ − Ŝβ)

2] minimieren, wobei die spektralen Am-
plituden der beteiligten Zufallsprozesse mit Hilfe einer Rayleigh-Verteilung modelliert wer-
den, siehe Tab. 8.1. Die spektrale Filterfunktion des MMSE-PGSS-Schätzers GPGSS

β aus (3.9)
hängt dabei unter anderem vom Kompressionsfaktor β ab, der in [STCT98] für experimen-
telle Untersuchungen zu den Werten β = 1 und β = 2 gesetzt wird. Die Übereinkunft
von µS|Y mit dem MMSE-PGSS-Schätzer kann als eine willkommene Rechtfertigung der
Approximationen (3.1) und (8.8) betrachtet werden.

Ein großer Vorteil der vorgeschlagenen statistischen Modellierung gegenüber der Heran-
gehensweise in [STCT98] ist allerdings die Möglichkeit, neben dem MMSE-Schätzer µS|Y

auch die Varianz σ2
S|Y der bedingten Verteilung (8.12) analytisch zu berechnen. Für die wei-

teren Berechnungen werden die beiden Statistiken gemeinsam angegeben:

µS|Y = GPGSS
β · Yβ, (8.13) σ2

S|Y =
cβ
γβ

· ξβ

ξβ + 1
· Y 2

β , (8.14)

wobei γ und ξ jeweils das a posteriori SNR aus (2.16) und das a priori SNR aus (2.22) sind.
Man beachte, dass in (8.13) und (8.14) auf die Indizierung (k, ℓ) bei den jeweiligen Größen
der Übersichtlichkeit halber verzichtet wird. Die berechnete bedingte Verteilungsdichtefunk-
tion (8.12) mit bekannten Parametern (8.13) und (8.14) kann für eine Zufallsvariablentrans-
formation verwendet werden, die einen Übergang vom GSA-Bereich in den Bereich der
logarithmischen GSA-Koeffizienten realisiert.

8.1.3. MAP-basierter Schätzer der logarithmischen GSA

Um die gesuchte Verteilungsdichtefunktion im Bereich der logarithmischen GSA zu berech-
nen, fehlen jetzt nur noch zwei Herleitungsschritte, die einen Übergang in den Bereich der
generalisierten log-spektralen Amplituden realisieren.
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Trunkierung der bedingten VDF (Schritt 4): Als Vorbereitung auf die bevorstehen-
de Zufallsvariablentransformation muss die Verteilungsdichtefunktion pSβ |Yβ

(s|y) aus (8.12)
zunächst auf den Bereich der positiven Argumente s > 0 begrenzt werden, da alle Realisie-
rungen von Sβ per definitionem (3.6) positiv sind. Somit kann Sβ als eine gestutzte (engl.
truncated) Zufallsvariable betrachtet werden. Basierend auf diesen Überlegungen wird vor-
geschlagen, die VDF pSβ |Yβ

(s|y) durch eine bei s = 0 abgeschnittene rechtsseitige Vertei-
lung mit demselben Modalwert zu ersetzen

p̃Sβ |Yβ
(s|y) = U(s)

Φ
(

µS|Y

σS|Y

) · N (s;µS|Y , σ
2
S|Y ), (8.15)

wobei Φ(x) die Verteilungsfunktion einer Standardnormalverteilung N (x; 0, 1) ist [PP02].
Berechnung der VDF im LGSA-Bereich (Schritt 5): Ausgehend von p̃Sβ |Yβ

(s|y) kann
jetzt mit der Zufallsvariablentransformation die bedingte VDF pZβ |Yβ

(z|y) der generalisier-
ten GSA Zβ = lnSβ berechnet werden:

pZβ |Yβ
(z|y) =

ez · N (ez;µS|Y , σ
2
S|Y )

Φ
(

µS|Y

σS|Y

) ∝ e
1
2
·f(z) (8.16)

wobei f(z) = 2·z−
(
ez − µS|Y

)2
/σ2

S|Y eine Hilfsfunktion ist, die in weiteren Berechnungen
verwendet wird. Da die Herleitung eines MMSE-Schätzers im LGSA-Bereich zu speziellen
mathematischen Funktionen führt, wird hier vorgeschlagen, einen einfachen MAP-Schätzer
der LGSA-Koeffizienten aufzustellen, der mit (8.3) und (8.16) über die Hilfsfunktion gefun-
den werden kann

Ẑβ = argmax
z

f(z) = zmax. (8.17)

Die Maximumstelle zmax von f(z) entspricht der Nullstelle der ersten Ableitung von f(z)

und kann über die Gleichung e2z − µS|Y · ez − σ2
S|Y

∣
∣
∣
z=zmax

!
= 0 bestimmt werden, welche

sich im GSA-Bereich trivial lösen lässt. Die einzige positive Nullstelle dieser Gleichung im
GSA-Bereich ist der gesuchte MAP-LGSA-Schätzer:

ŜLGSA
β =

µS|Y

2
+

√
(µS|Y

2

)2

+ σ2
S|Y . (8.18)

Verwendung von (8.13) und (8.14) in (8.18) führt zur spektralen MAP-LGSA-Filterfunktion

GLGSA(k, ℓ) = [GLGSA
β (k, ℓ)]

1
β , (8.19)

wobei die Filterfunktion im GSA-Bereich mit (3.9) wie folgt ausgeschrieben werden kann

GLGSA
β (k, ℓ) =

GPGSS
β

2
+

√
√
√
√

(

GPGSS
β

2

)2

+
cβ
γβ

· ξβ

ξβ + 1
. (8.20)

Der MAP-LGSA-Schätzer ŜLGSA steht aufgrund der Ungleichung GLGSA
β > GPGSS

β , die für

einen bestimmten Wert von β immer gilt, in der Relation ŜLGSA > ŜPGSS zum MMSE-PGSS-
Schätzer. Soweit dem Autor bekannt, ist die spektrale Filterfunktion (8.20) die erste MAP-
basierte Filterfunktion im log-spektralen Bereich, siehe Tab. 3.2 oder vergleiche mit [LL11].
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Man beachte, dass die Gamma-Funktion, welche bei der Berechnung von GPGSS
β in (3.9) und

von cβ in (8.11) vorkommt, für einen bestimmten Wert von β zu einer Konstanten wird,
sodass die hergeleitete Filterfunktion in einer Realisierung in der Tat von keinen speziel-
len mathematischen Funktionen Gebrauch macht und somit wie gewünscht recheneffizient
implementiert werden kann.

8.2. Erhöhung der Modellflexibilität und
Parameteroptimierung

Inspiriert durch die Aussage von George E. P. Box ’Classical methods of estimation should
be retained using models which more appropriately represent reality’ aus [Box79] wird
im Folgenden eine Strategie vorgeschlagen, wie man die Leistungsfähigkeit des verwende-
ten Schätzers hinsichtlich der Sprachsignalqualität steigern kann. Dabei wird ähnlich wie
in [CHHU16] die Flexibilität der verwendeten statistischen Modelle erhöht. Und da der
MMSE-PGSS-Schätzer bei Herleitung des MAP-LGSA-Schätzers als Nebenprodukt ent-
steht, profitiert er auch von der erhöhten Modellflexibilität, woraus ein modifizierter MMSE-
PGSS-Schätzer resultiert.

Erhöhung der Modellflexibilität: Die Leistungsfähigkeit der LGSA-Filterfunktion soll
dadurch verbessert werden, dass die Verteilungsdichtefunktionen (9.2) der beteiligten Zu-
fallsprozesse einen unabhängigen Formparameter ϑ ∈ R>0 bekommen, welcher nicht zwangs-
läufig gleich dem Kompressionsfaktor β ist, der bei der Berechnung von generalisierten spek-
tralen Amplituden in (3.6) verwendet wird. Also wird die statistische Modellierung (9.2)
folgendermaßen modifiziert

pXβ(k,ℓ)(x) = Weib(x; λX(k, ℓ), ϑ). (8.21)

Diese Modifikation gibt den statistischen Modellen eine Möglichkeit, sich an die Eigenschaf-
ten der Sprachdaten anzupassen, die in der Realität den getroffenen Annahmen nicht gerecht
werden, wie z. B. Missachtung der Dünnbesetztheit spektraler Darstellung von Sprachsi-
gnalen. Die Fünf-Schritte-Herleitung der LGSA-Filterfunktion aus Abschnitt 8.1 unter Ver-
wendung von (8.21) statt (9.2) führt zu den Filterfunktionen im GSA-Bereich aus (3.9) und
(8.20), die nicht mehr von β sondern von ϑ abhängen. Die auf diese Weise modifizierte
PGSS-Filterfunktion aus (3.9) ergibt sich dann zu

GPGSS =
[
GPGSS

ϑ

] 1

β =

[

ξϑ

ξϑ + 1
·
(

1− Γ
(
ϑ
2
+ 1
)

γ
ϑ
2

(

1− ξ−
ϑ
2

)
)] 1

β

. (8.22)

Diese kann für eine Entstörung spektraler Amplituden entsprechend (2.17) verwendet wer-
den. Außerdem resultiert für die LGSA-Filterfunktion folgende Berechnungsvorschrift:

GLGSA =




GPGSS

ϑ

2
+

√
(
GPGSS

ϑ

2

)2

+
cϑ
γϑ

· ξϑ

ξϑ + 1





1
β

. (8.23)

Nun sollen die Parameter ϑ und β in den Experimenten mit den Sprachsignalen der TIMIT
Datenbank, die additiv mit dem weißen Rauschen gestört sind, so ermittelt werden, dass
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sie eingesetzt in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung zu den prozessierten
Signalen mit bester Sprachsignalqualität gemessen in MOS-LQOWB führen.

Datengetriebene Optimierung der Parameter β und ϑ: Für die bevorstehende Para-
meteroptimierung werden die ungestörten Sprachsignalaufnahmen der TIMIT-Datenbank
weiblicher und männlicher Sprecher jeweils zu den einminütigen Signalen zusammenge-
setzt. Diese werden anschließend mit einem weißen Störsignal der NOISEX-92 Datenbank
so additiv überlagert, dass die gestörten Sprachsignale ein eingangsseitiges globales SNRIN

von {−5, 0, 5, 10, 15} dB aufweisen. Dabei sind alle Signale mit einer Abtastrate von 16 kHz
abgetastet. Man beachte, dass die beiden verwendeten Datenbanken in Abschnitt 2.4 bereits
beschrieben wurden. Für die STFT aus Abschnitt 2.1 werden ein Hamming-Analysefenster
der FFT-Länge von K = 512 Abtastwerten mit einem Rahmenvorschub von R = 128 Ab-
tastwerten verwendet. Während das konventionelle Minimum Statistics Verfahren mit densel-
ben Parametern wie in [Mar01] für die Schätzung der Rauschleistungsdichte λD(k, ℓ) einge-
setzt wird, wird das a priori SNR ξ(k, ℓ) mit dem Decision-Directed Verfahren aus [EM84]
geschätzt, dessen Gewichtsparameter zu αDD = 0.975mit einem minimalen Wert des a priori
SNR von ξmin = −25 dB wie in [Coh04] gesetzt wird. Sonst wird Gmin = −25 dB als Un-
tergrenze der Filterfunktionen verwendet wie in [Coh01]. Man beachte, dass im verwende-
ten System zur spektralen Sprachsignalentstörung auf den Baustein 4 aus Abb. 2.2 verzich-
tet wird. Die Qualität der prozessierten Sprachsignale wird mit breitbandigen MOS-LQO-
Werten gemessen, die in Abschnitt 2.3 bereits beschrieben wurden. Die zu optimierenden
Parameter β und ϑ werden in dieser Untersuchung jeweils in den Wertebereichen [0.01; 3]
und [0.2; 5] variiert.

In Abb. 8.2 sind resultierende MOS-LQO-Werte gemittelt über die Signalen mit weibli-
chen und männlichen Sprechern für SNRIN = 5 dB dargestellt und zwar in Abb. 8.2 (a) für
die modifizierte PGSS-Filterfunktion aus (8.22) und in Abb. 8.2 (b) für die vorgeschlagene
LGSA-Filterfunktion aus (8.23). In den Überschriften der Bilder sind neben den maximal
erreichten Werten MOS-LQOmax auch die dazugehörigen optimalen Parameter (βopt, ϑopt)
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Abbildung 8.2.: Durchschnittliche MOS-LQO-Werte in den Experimenten mit weißem Rau-
schen beim SNRIN = 5 dB mit optimalen Parametern (großer schwarzer Punkt): (a) PGSS-
Filterfunktion aus (8.22), (b) LGSA-Filterfunktion aus (8.23). Kleinere schwarze Punkte ent-
sprechen den optimalen Parametern für {−5, 0, 10, 15} dB, wobei kleinere Werte der Para-
meter mit höheren SNRIN-Werten einhergehen.



142 MAP-Schätzer generalisierter log-spektraler Amplituden

angegeben, die in den Bildern mit den großen schwarzen Punkten gekennzeichnet sind. Die
experimentelle Untersuchung zeigt, dass die beiden Filterfunktionen bei optimaler Parame-
trisierung in Gegenwart eines weißen Störsignals eine identische Qualität der prozessierten
Sprachsignale erreichen können. Die optimalen Werte (βopt, ϑopt) unterscheiden sich aller-
dings, sodass die PGSS-Filterfunktion mit βopt = 1.1 und ϑopt = 1.6 etwas höhere Parame-
terwerte erfordert als die LGSA-Filterfunktion mit βopt = 0.8 und ϑopt = 1.2. Außerdem
fällt auf, dass der MMSE-basierter PGSS-Schätzer gute MOS-LQO-Werte in einem etwas
größeren Wertebereich der zu optimierenden Parameter liefert als der MAP-basierter LGSA-
Schätzer. Allerdings, wenn man die SNRIN-Werte der Eingangssignale variiert, streuen die
optimalen Punkte, die in Abb. 8.2 als kleine schwarze Punkte zu sehen sind, beim modifizier-
ten PGSS-Schätzer deutlich stärker als beim LGSA-Schätzer, was bei einer nichtadaptiven
Parametrisierung der Filterfunktionen mit festen Parameterwerten nachteilig ist. Dabei ge-
hen die kleineren Parameterwerte der optimalen Punkte mit höheren SNRIN-Werten einher
und umgekehrt.

Interessanterweise liegen alle Optima der jeweiligen Filterfunktion auf einer Geraden, die
in beiden Fällen eine Neigung größer Eins aufweist, sodass keiner der optimalen Punkte auf
der Geraden ϑ = β liegt, die in Abb. 8.2 als eine gestrichelte weiße Gerade dargestellt wird.
Somit wird Nützlichkeit der vorgeschlagenen Erhöhung der Flexibilität der statistischen Mo-
delle durch Entkopplung des Formparameters einer Weibull-Verteilung ϑ vom Kompressi-
onsfaktors β nachgewiesen. Außerdem wird die Stellungnahme aus [ITS+10] bestätigt, dass
der Bereich der spektralen Amplituden (β = 1) oder der spektralen Leistungen (β = 2) nicht
immer optimal hinsichtlich der besten Qualität von entstörten Sprachsignalen ist. Obwohl die
vorliegende Auswertung nahelegt, dass man die optimalen Parameter der beiden Filterfunk-
tionen adaptiv in Abhängigkeit vom SNRIN-wählen könnte, wird in weiteren Experimenten
darauf verzichtet, denn sonst müsste man den SNRIN-Wert zusätzlich schätzen. Also werden
für die weiteren Analysen und experimentelle Untersuchungen die nichtadaptiven optimalen
Parameter verwendet, die sich für SNRIN = 5 dB ergaben.

Vergleich der Nichtlinearitäten und Einfluss der Parameterentkopplung: Die optima-
len Parameterwerte βopt und ϑopt der LGSA-Filterfunktion lassen Rückschlüsse auf resul-
tierende Nichtlinearität und auf bevorzugte statistische Modellierung von Daten ziehen, die
laut Experimenten zur besten Qualität der prozessierten Sprachsignale führen. Da die vor-
geschlagene Nichtlinearität (8.2) sich als eine Kombination von solchen etablierten Nichtli-
nearitäten wie die Kompressionsfunktion und der natürliche Logarithmus darstellt, werden
diese drei Nichtlinearitäten in Abb. 8.3 (a) dargestellt. Dabei wird der Kompressionsfak-
tor der Kompressionsfunktion auf den Wert β = 0.5 gesetzt, der laut den Untersuchungen
in [BKM08] in einer guten Störsignaldämpfung ohne erkennbaren Verzerrungen des Sprach-
signals resultiert und in einer Wurzel-Kompression der spektralen Amplituden mündet, die
im GSA-Bereich angesiedelt ist. Man beachte, dass die Wurzel-Kompression auch in den
Untersuchungen in [ITS+10] verwendet wird. Außerdem wird in Abb. 8.3 (a) der natürli-
che Logarithmus der spektralen Amplituden dargestellt, welcher bei der Entwicklung der
MMSE-LSA-Filterfunktion aus [EM85] verwendet wird, die für eine gute Qualität der pro-
zessierten Sprachsignale bekannt ist. Während die spektralen Amplituden durch die Wurzel-
Kompression betragsmäßig auf den Bereich der positiven GSA-Koeffizienten komprimiert
werden, werden sie durch die Logarithmus-Funktion für Werte größer Eins zwar auch kom-
primiert jedoch für die kleineren Werte auf den ganzen Wertebereich der negativen LSA-
Koeffizienten auseinander gezogen. Unterschiedliche Wirkungsweisen dieser beiden Nicht-
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Abbildung 8.3.: (a) Vergleich der Nichtlinearitäten und (b) Einfluss der Entkoppelung des
Formfaktors ϑ einer Weibull-Verteilung vom Kompressionsfaktor β auf die statistische Mo-
dellierung von Sprachdaten.

linearitäten auf die spektralen Amplituden könnten verschiedene Eigenschaften der dazu-
gehörigen spektralen Filterfunktion hinsichtlich der Sprachsignalentstörung erklären. Die
vorgeschlagene Nichtlinearität (8.2) wird in Abb. 8.3 (a) für den optimalen Wert der LGSA-
Filterfunktion von βopt = 0.8 aus Abb. 8.2 (b) dargestellt. Wie man sieht, weicht die neue
Nichtlinearität, die auch in der Form β · ln |S| geschrieben werden kann, nicht all zu sehr von
dem natürlichen Logarithmus ab. Nennenswerte Abweichungen sind allerdings bei größe-
ren Werten der spektralen Amplituden zu beobachten, wo die vorgeschlagene Nichtlinearität
interessanterweise in etwa die Steigung der Kompressionsfunktion aus [BKM08] aufweist.
Welche Auswirkung die neue Nichtlinearität auf die Eigenschaften der entstörten Sprach-
signale hat, werden weitere Analysen und experimentelle Untersuchungen in Abschnitt 8.3
zeigen.

Davor soll allerdings der Einfluss der durchgeführten Optimierung auf die statistische
Modellierung der GSA-Koeffizienten beim LGSA-Schätzer diskutiert werden. Wie bereits
erwähnt, erzielt die LGSA-Filterfunktion die beste Sprachsignalqualität, wenn der Formpa-
rameter der Weibull-Verteilung ϑ größer als der dazugehörige Kompressionsfaktor β gewählt
wird. Dieser Sachverhalt ist in Abb. 8.3 (b) verdeutlicht, in der ein normiertes Histogramm
der GSA-Koeffizienten eines ungestörten Sprachsignals |S|β für β = 0.8 mit zwei Weibull-
Verteilungen zu sehen ist, deren Skalierungsparameter λ mit der Maximum-Likelihood Me-
thode geschätzt werden. Viele energieschwache und wenige energiereiche Beobachtungen
des normierten Histogramms weisen darauf hin, dass die GSA-Koeffizienten eines ungestör-
ten Sprachsignals dünnbesetzt sind. Beim Betrachten der beiden Weibull-Verteilungen mit
verschiedenen Formparametern ϑ1 = 0.8 und ϑ2 = 1.2 ist zu beachten, dass die Kurto-
sis einer Weibull-Verteilung laut [Rou73] ähnlich wie seine Schiefe unabhängig vom Ska-
lierungsparameter ist und für die Werte der Formparameters größer als 0.6 mit steigenden
Werten von ϑ wächst, siehe Abb. 8.1 (b). Man beachte, dass in Unterabschnitt 8.1.1 der
Formparameter einer Weibull-Verteilung gleich dem Kompressionsfaktor β gesetzt wurde,
sodass in Abb. 8.1 (b) sowohl die Schiefe als auch die Überkurtosis als Funktionen von β
dargestellt sind. Somit werden beim LGSA-Schätzer die generalisierten spektralen Ampli-
tuden mit den Verteilungen modelliert, welche eine höhere Kurtosis aufweisen, als dies für
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ϑ = β der Fall ist. Berücksichtigt man, dass die Überkurtosis (engl. excess kurtosis) einer
Weibull-Verteilung laut Abb. 8.1 (b) für den Formparameter ϑ > 0.89 positiv ist, resultiert
daraus, das die durchgeführte Optimierung mit ϑopt = 1.2 zur statistischen Modellierung der
beteiligten GSA-Koeffizienten mit steilgipfligen Verteilungen führt. Wie in Abschnitt 3.2
erwähnt, werden bei Herleitung generalisierter spektraler Filterfunktionen steilgipflige Ver-
teilungen durchaus verwendet, da durch diese Dünnbesetztheit von spektralen Koeffizienten
eines Sprachsignals statistisch besser modelliert werden kann.

Resultierende Eigenschaften der optimierten Filterfunktion: Außerdem lohnt es sich,
Verläufe der vorgeschlagenen LGSA-Filterfunktion mit denen der PGSS- und LSA-Filter-
funktionen zu vergleichen. Als Funktionen von zwei Parametern, des a posteriori SNR γ
und des a priori SNR ξ, können spektrale Filterfunktionen ähnlich wie in [EM84,EM85] für
verschiedene feste Werte des a priori SNR ξ über ein sogenanntes momentanes SNR aufge-
tragen werden, das als γ − 1 für γ > 1 definiert wird, siehe Abb. 8.4. Dabei werden PGSS-
und LGSA-Filterfunktionen mit den optimalen Parametern (βopt;ϑopt) aus Abb. 8.2 parame-
trisiert, die für das globale eingangsseitige SNRIN = 5 dB die beste Sprachsignalqualität lie-
fern. Betrachtet man zunächst die Verläufe der LSA-Filterfunktion, fällt auf, dass sie für alle
betrachteten Werte von ξ mit steigendem a posteriori SNR sinken. Laut [Cap94, STCT98]
können Filterfunktionen mit solchen Eigenschaften das musikalische Rauschen erfolgreich
bekämpfen und somit für prozessierte Sprachsignale mit guter Sprachsignalqualität sorgen.
Im Unterschied zum LSA-Schätzer weist die PGSS-Filterfunktion eine solche Eigenschaft
nur für kleine Werte des a priori SNR auf. Für ξ = 5 dB ist die PGSS-Filterfunktion monoton
steigend und führt somit zu einer stärkeren Störsignaldämpfung für kleinere Werte des a pos-
teriori SNR, die auf Kosten der Sprachsignalqualität erreicht wird. Begutachtet man die dar-
gestellten Verläufe der LGSA-Filterfunktion, fällt auf, dass die vorgeschlagene neue Nicht-
linearität (8.1) und die durchgeführte Parameteroptimierung zu den Funktionsverläufen füh-
ren, die sich in etwa zwischen den jeweiligen Kurven der LSA- und PGSS-Filterfunktionen
platzieren und somit versuchen, die Vorteile der beiden Schätzer auszunutzen. Die LGSA-
Filterfunktion versucht somit, die gewünschte Eingenschaft des LSA-Schätzers hinsichtlich
einer guten Qualität der prozessierten Signale zu behalten und dabei gleichzeitig eine bes-
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Abbildung 8.4.: Filterfunktionen der LGSA-, PGSS- und LSA-Schätzer im Vergleich unter-
einander für feste Werte des a priori SNR ξ ∈ {-10, -5, 5}dB als Funktionen des momenta-
nen a posteriori SNR (γ − 1) für das a posteriori SNR γ > 1.
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sere Störsignaldämpfung zu erreichen. Nun sollen die angestellten Mutmaßungen hinsicht-
lich der Eigenschaften der betrachteten Filterfunktionen in experimentellen Untersuchungen
überprüft werden.

8.3. Leistungsfähigkeit der neuen Filterfunktion auf
CHiME-3-Daten

Um Leistungsfähigkeit der betrachteten Filterfunktionen auf den Daten zu untersuchen, die
während der Optimierung der PGSS- und LGSA-Filterfunktionen in Abschnitt 8.2 nicht ver-
wendet wurden, wird eine spektrale Sprachsignalentstörung auf den CHiME-3-Daten durch-
geführt, die in Abschnitt 2.4 bereits beschrieben wurden. Dabei wird dasselbe System zur
spektralen Entstörung verwendet, das in den Experimenten in Abschnitt 8.2 beschrieben
wurde. Die PGSS- und LGSA-Filterfunktionen werden dabei wieder mit den nichtadap-
tiven optimalen Parametern (βopt;ϑopt) parametrisiert, die für das globale eingangsseitige
SNRIN = 5 dB die beste Sprachsignalqualität liefern und in den Filterfunktionen resultieren,
die in Abb. 8.4 präsentiert wurden. Die Leistungsfähigkeit der Filterfunktionen hinsichtlich
der Sprachsignalqualität wird mit Hilfe der Erhöhung des breitbandigen ∆MOS-LQOWB-
Maßes im Bezug auf das Eingangssignal bewertet

∆MOS-LQOWB = MOS-LQOWB,OUT − MOS-LQOWB,IN, (8.24)

wobei MOS-LQOWB,OUT und MOS-LQOWB,IN jeweils die breitbandigen MOS-LQO-Werte
gemessen am Ausgang und am Eingang des Systems sind. Hinsichtlich Bewertung der Stör-
signaldämpfung wird die Verbesserung des globalen SNR-Wertes ∆SNR aus (2.41) verwen-
det.

In Abb. 8.5 sind die mittleren ∆MOS-LQOWB-Werte über die durchschnittlichen ∆SNR
Werte für jede der vier Störumgebungen der CHiME-3-Daten aufgetragen. Außerdem wer-
den für jede Filterfunktion die Bewertungsmaße gemittelt über alle Störungsarten (avg) mit
Pentagrammen separat dargestellt. Wie die Ergebnisse zeigen, erreichen verschiedene Fil-
terfunktionen durchaus unterschiedliche Leistungsfähigkeit in der Sprachsignalentstörung.
Dabei gelingt es ihnen, sowohl die Qualität der Eingangssignale zu verbessern als auch ih-
re Entstörung zu bewirken. Wie erwartet, erreicht die LSA-Filterfunktion im Vergleich zu
beiden generalisierten Schätzern die größte Verbesserung in der Sprachsignalqualität. Al-
lerdings geschieht dies auf Kosten einer reduzierten Störsignaldämpfung, wie die Verläu-
fe der Filterfunktion in Abb. 8.4 vermuten ließen. Im Gegensatz dazu erzielt die PGSS-
Filterfunktion aus (8.22) eine viel bessere Störsignaldämfung als der LSA-Schätzer, kann
jedoch hinsichtlich der Sprachsignalqualität mit dem letzten nicht mithalten. Ein Vergleich
der Ergebnisse für die LSA- und PGSS-Filterfunktionen könnte auf den bekannten Kom-
promiss zwischen der Sprachsignalqualität und der Störsignaldämpfung hindeuten, der die
Leistungsfähigkeit der konventionellen modellbasierten Ansätze zur spektralen Sprachsi-
gnalentstörung begrenzt. Allerdings gelingt es dem vorgeschlagenen LGSA-Schätzer laut
den Experimenten auf CHiME-3-Daten, diesen Kompromiss etwas besser zu lösen und zwar
so, dass die Störsignaldämpfung des PGSS-Schätzers doch noch weiter ausgebaut werden
kann und dabei keine nennenswerten Verluste der Sprachsignalqualität im Vergleich zum
LSA-Schätzer entstehen. Verglichen mit dem LSA-Schätzer verbessert die vorgeschlagene
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Abbildung 8.5.: Mittlere Verbesserung der Sprachsignalqualität und der Störsignaldämpfung
gemessen jeweils in ∆MOS-LQOWB- und ∆SNR-Werten auf den CHiME-3-Daten beim
Einsatz der LGSA-, PGSS- und LSA-Filterfunktionen in vier verschiedenen Störumgebun-
gen. Eine Mittelung über alle Störumgebungen (avg) sind mit Pentagrammen angegeben.

LGSA-Filterfunktion die Störsignaldämpfung von 4.2 dB auf 5.6 dB, also im Mittel um etwa
1.4 dB. Die höhere Leistungsfähigkeit ist dabei zum Einen auf die Verwendung der neuarti-
gen Nichtlinearität und zum Anderen auf eine datengetriebene Optimierung zurückzuführen.

Betrachtet man jede der vier Störumgebungen für sich, stellt man fest, dass die Entstörung
von Signalen aufgenommen in einer Cafeteria (caf), eine besondere Herausforderung für alle
drei Schätzer darstellten. Im Gegensatz dazu ließen sich die Aufnahmen auf einer Straße (str)
von allen Filterfunktionen etwas leichter entstören. Außerdem fällt auf, dass der vorgeschla-
gene LGSA-Schätzer in dieser Störumgebung die LSA-Filterfunktion sowohl hinsichtlich
der Sprachsignalqualität als auch der Störsignaldämpfung übertrifft.

8.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine spektrale Filterfunktion mit Hilfe einer neuartigen Nicht-
linearität hergeleitet, die im Bereich der logarithmischen generalisierten spektralen Am-
plituden angesiedelt ist. Dabei stellte sich die LGSA-Nichtlinearität als eine Kombinati-
on zweier weit verbreiteter Nichtlinearitäten dar, eines natürlichen Logarithmus und einer
Kompressionsfunktion, welche in der generalisierten modellbasierten Sprachsignalentstö-
rung häufig zum Einsatz kommt. Um eine einfache recheneffiziente Berechnungsvorschrift
für die neue LGSA-Filterfunktion zu erhalten, wurden die Weibull-Verteilungen der betei-
ligten Zufallsprozesse auf dem Weg in den LGSA-Bereich im Rahmen einer Fünf-Schritte-
Herleitung so approximiert, dass am Ende die bedingte a posteriori Verteilungsdichtefunk-
tion der LGSA-Koeffizienten berechnet werden konnte. Der Modalwert dieser Verteilung
führte zum gesuchten recheneffizienten MAP-basierten LGSA-Schätzer. Um den verwen-
deten Approximationen und einigen Modellannahmen, die in der Realität verletzt werden,
entgegenzuwirken, wurde anschließend eine Strategie zur Erhöhung der Flexibilität der sta-
tistischen Modellierung vorgeschlagen. Als Nebenprodukt entstand dabei eine modifizierte
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Version des generalisierten MMSE-basierten PGSS-Schätzers aus [STCT98]. Anschließend
folgte eine datengetriebene Parametrisierung der beiden Schätzer mit dem Ziel, die beste
Qualität der entstörten Signale zu erreichen. Daraus resultierten zwei generalisierte spektra-
le Filterfunktionen: der modifizierte MMSE-PGSS-Schätzer und der vorgeschlagene MAP-
LGSA-Schätzer.

Ein experimenteller Vergleich der beiden Filterfunktionen mit dem MMSE-LSA-Schätzer
aus [EM85] offenbarte eine hervorragende Leistungsfähigkeit des MAP-basierten LGSA-
Schätzers, der im Rahmen einer einkanaligen Sprachsignalentstörung der CHiME-3-Daten
den MMSE-LSA-Schätzer hinsichtlich der Störsignaldämpfung im Mittel um etwa 1.4 dB
(von 4.2 dB auf 5.6 dB) übertraf und dabei keine nennenswerten Verluste in der Qualität
der prozessierten Sprachsignale verursachte. Somit wurde gezeigt, dass der vorgeschlagene
MAP-LGSA-Schätzer den Kompromiss zwischen der Sprachsignalqualität und der Störsi-
gnaldämpfung etwas besser löst als der MMSE-LSA- und der MMSE-PGSS-Schätzer.





9. Generalisiertes
Decision-Directed Verfahren

Wie im letzten Kapitel vorgestellt, lässt sich die Leistungsfähigkeit der spektralen Sprachsi-
gnalentstörung durch den Einsatz von generalisierten modellbasierten Verfahren steigern, die
im Bereich der generalisierten spektralen Amplituden entwickelt werden und nicht nur auf
spektrale Amplituden oder Leistungen begrenzt sind. Nun soll davon auch der dritte Baustein
eines Systems zur spektralen Sprachsignalentstörung aus Abb. 2.2 profitieren, welcher das
a priori SNR schätzt. Wie in Abschnitt 2.2 beschrieben, spielt das a priori SNR als ein do-
minanter Parameter einer spektralen Filterfunktion die Rolle eines Dreh- und Angelpunktes
in der spektralen Sprachsignalentstörung. Trotz Vorhandensein vieler ausgeklügelter Verfah-
ren zur a priori SNR-Schätzung, von denen ein Bruchteil in Abschnitt 3.3 bereits vorgestellt
wurde, genießt das Decision-Directed Verfahren aus [EM84] immer noch ein sehr hohes
Ansehen. Außerdem dient das DD-Verfahren als Grundbaustein für Entwicklung seiner zahl-
reichen Modifikationen, die eine Milderung von bekannten Schwächen des DD-Verfahrens
bezwecken. So wurden einige Versuche unternommen, den berüchtigten Nachhalleffekt des
DD-Verfahrens zu mildern und somit seine Verfolgungseigenschaften zu verbessern.

Allerdings wird das a priori SNR ξ(k, ℓ), das mit Hilfe von spektralen Leistungen der be-
teiligten Zufallsprozesse in (2.22) definiert ist, von den konventionellen Verfahren meistens
direkt im SNR-Bereich geschätzt. Dabei wird ξ(k, ℓ) bis auf einige wenigen Ausnahmen wie
in [BGM08] oder in [EMTF15] aus dem a posteriori SNR γ(k, ℓ) berechnet, das mit (2.13)
ebenfalls im SNR-Bereich definiert ist. Auch vom Decision-Directed Verfahren gibt es keine
Modifikation, welche eine a priori SNR-Schätzung im Bereich der generalisierten spektralen
Amplituden durchführt. Dabei gibt es keinen Nachweis darüber, ob der SNR-Bereich für ei-
ne a priori SNR-Schätzung optimal ist. Um diese Lücke zu füllen, wird in diesem Kapitel ein
generalisiertes Decision-Directed (GDD) Verfahren entwickelt, das im generalisierten SNR-
Bereich arbeitet, der im Weiteren über generalisierte spektrale Leistungen definiert wird. Das
GDD-Verfahren wird adaptiv so gestaltet, dass es in Abhängigkeit vom eingangsseitigen glo-
balen SNRIN, den für die a priori SNR-Schätzung optimalen SNR-Bereich wählt.

Dafür werden zunächst in Abschnitt 9.1 generalisierte SNR-Größen samt ihrer statisti-
schen Modellierung definiert. Angelehnt an das DD-Verfahren wird danach in Abschnitt 9.2
das generalisierte DD-Verfahren hergeleitet. Im darauf folgenden Abschnitt 9.3 wird das
GDD-Verfahren im Rahmen einer datengetriebenen Parametrisierung adaptiv ausgelegt und
zwar in den Experimenten mit den Sprachsignalen, die vom weißen Rauschen gestört wer-
den. Um eine Überlegenheit des GDD-Verfahrens gegenüber dem DD-Verfahren beim Ein-
satz in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung zu zeigen, werden experimen-
telle Untersuchungen auf TIMIT- und CHiME-3-Daten in Abschnitt 9.4 durchgeführt, bevor
dieses Kapitel mit einer kurzen Zusammenfassung in Abschnitt 9.5 schließt.
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Man beachte, dass das generalisierte Decision-Directed Verfahren vom Autor dieser Ar-
beit zum ersten Mal in [CHU16] vorgestellt wurde.

9.1. Bereich der generalisierten SNR-Größen

Analog zur Definition des a posteriori SNR γ(k, ℓ) in (2.13) lässt sich ein generalisiertes
a posteriori SNR einführen, der folgendermaßen definiert wird:

γρ(k, ℓ) ,
|Y (k, ℓ)|2ρ

E[|D(k, ℓ)|2ρ] , (9.1)

wobei ρ ∈ R>0 ein reellwertiger positiver Exponent ist, mit dessen Hilfe sich der konven-
tionelle SNR-Bereich auf den generalisierten SNR-Bereich erweitern lässt. Dabei ist das
generalisierte a posteriori SNR γρ(k, ℓ) genauso wie γ(k, ℓ) eine Zufallsvariable und geht
für ρ = 1 in das konventionelle a posteriori SNR γ(k, ℓ) über. Man beachte, dass das ge-
neralisierte a posteriori SNR alternativ auch mit Hilfe des Kompressionsfaktors β aus (3.6)
definiert werden könnte. Allerdings, da die SNR-Größen γ(k, ℓ) und ξ(k, ℓ) mit Hilfe der
spektralen Leistungen (und nicht Amplituden) definiert werden, scheint die eingeführte De-
finition (9.1) mit dem Exponenten ρ für weitere Berechnungen sinnvoller zu sein.

Da bei den Herleitungen hier ähnlich wie in Abschnitt 2.1 angenommen wird, dass ein
ungestörtes Sprachsignal s(n) und eine Störung d(n) additiv wie in (2.1) überlagert werden,
gilt die Additivität der STFT-Koeffizienten (2.3) ebenfalls. Die Modellierung der STFT-
Koeffizienten S(k, ℓ) und D(k, ℓ) mit (2.4) und (2.5) als zwei unkorrelierte komplexwerti-
ge mittelwertfreie normalverteilte Zufallsprozesse mit den frequenzabhängigen zeitvarian-
ten Leistungsdichtespektren λS(k, ℓ) und λD(k, ℓ) aus (2.6) und (2.7) führt dazu, dass die
STFT-Koeffizienten des gestörten Sprachsignals Y (k, ℓ) auch komplexwertig, mittelwert-
frei und normalverteilt sind mit einer Verteilungsdichtefunktion (2.9). Unter diesen Annah-
men unterliegen generalisierte spektrale Leistungen |S(k, ℓ)|2ρ and |D(k, ℓ)|2ρ ähnlich wie
in Unterabschnitt 8.1.1 den reellwertigen Weibull-Verteilungen

p|S(k,ℓ)|2ρ(s) = Weib(s; λS(k, ℓ), 2ρ), (9.2)

p|D(k,ℓ)|2ρ(d) = Weib(d; λD(k, ℓ), 2ρ). (9.3)

Mit der Definition einer Weibull-Verteilung (8.5) hängen die Verteilungsdichtefunktionen
(9.2) und (9.3) folgendermaßen vom Exponenten ρ ab:

Weib(x; λX , 2ρ) =
1

ρλX

· x 1
ρ
−1 · e−

1
λX

·x
1
ρ · U(x). (9.4)

Die statistischen Momente κ-ter Ordnung werden mit (8.6) auch zu einer Funktion von ρ:

E[Xκ] = λκ·ρ · Γ(κ · ρ+ 1). (9.5)

Man beachte, für ρ = 1 vereinfacht sich die Weibull-Verteilung (9.4) zu einer Exponential-
verteilung wie in (5.1), die auch für statistische Modellierung des konventionellen a poste-
riori SNR γ(k, ℓ) wie in [Coh03] verwendet wird. Wie in Tab. 8.2 bereits erwähnt, ist die
Weibull-Verteilung selbst ein Spezialfall einer generalisierten Gamma-Verteilung [KA10].
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Unter Verwendung der Additivität (2.3) resultiert für die Verteilung der generalisierten
spektralen Leistungen |Y (k, ℓ)|2ρ des gestörten Sprachsignals auch eine Weibull-Verteilung:

p|Y (k,ℓ)|2ρ(y) = Weib(y; λS(k, ℓ) + λD(k, ℓ), 2ρ). (9.6)

Verwendet man (9.5) für (9.3) und führt eine Zufallsvariablentransformation von (9.1) mit
(9.6) durch, resultiert für die Verteilungsdichtefunktion des generalisierten a posteriori SNR
γρ(k, ℓ) auch eine Weibull-Verteilung

p(γρ) = Weib(γρ; λγρ , 2ρ) (9.7)

mit einem Skalierungsparameter

λγρ =
ξ(k, ℓ) + 1
ρ
√

Γ(ρ+ 1)
. (9.8)

Man beachte, dass während sich Skalierungsparameter von Weibull-Verteilungen der spek-
tralen Amplituden (9.2) oder Leistungen (9.4) als ein Leistungsdichtespektrum darstellen,
erweist sich λγρ in (9.7) als eine skalierte SNR-Größe. Das zu schätzende a priori SNR
ξ(k, ℓ) aus (2.22) fließt in (9.7) als ein Parameter ein und kann daher aus den Beobachtungen
γρ(k, ℓ) im Rahmen des GDD-Verfahrens geschätzt werden.

Verwendet man (9.5) für (9.3) in (9.1) resultiert für die Berechnung von γρ(k, ℓ) aus dem
konventionellen a posteriori SNR γ(k, ℓ) folgende Berechnungsvorschrift:

γρ(k, ℓ) =
γρ(k, ℓ)

Γ(ρ+ 1)
. (9.9)

Analog zum generalisierten a posteriori SNR γρ(k, ℓ) kann auch das generalisierte a priori
SNR ξρ(k, ℓ) definiert werden

ξρ(k, ℓ) ,
E[|S(k, ℓ)|2ρ]
E[|D(k, ℓ)|2ρ] , (9.10)

das sich ähnlich der konventionellen Definition des a priori SNR (2.22) als Parameter und
keine Zufallsvariable erweist. Verwendet man (9.5) für (9.2) und (9.3) in (9.10) kann ξρ(k, ℓ)
aus ξ(k, ℓ) wie folgt berechnet werden:

ξρ(k, ℓ) = ξρ(k, ℓ). (9.11)

Bevor allerdings das GDD-Verfahren hergeleitet wird, soll eine alternative Definition des
a priori SNR kurz diskutiert werden, das nicht als Parameter sondern als eine Zufallsvariable
definiert wird. Einen Anlass dafür bietet das DD-Verfahren selbst, das von zwei Summanden
lebt, dem ML-Schätzwert ξ̂ML aus (3.12) und dem propagierten Schätzwert ξ̃ aus (3.14).
Während ξ bei Herleitung von ξ̂ML als (nichtzufälliger) Parameter aufgefasst wird, kann ξ̃
als Realisierung einer Zufallsvariablen angesehen werden. Eine weitere Motivation für eine
Definition des a priori SNR als Zufallsvariable liefert die Publikation [MM80] – eine der
ersten Veröffentlichungen, in welcher der Begriff des a priori SNR erwähnt wird. Denn
in [MM80] wird das a priori SNR auch als Zufallsvariable definiert.
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Also kann das a priori SNR im Gegensatz zu (2.22) und ähnlich wie (3.14) auch als eine
Zufallsvariable definiert werden und zwar:

ζ(k, ℓ) ,
|S(k, ℓ)|2
λD(k, ℓ)

, (9.12)

das im Rahmen dieser Arbeit als ein momentanes a priori SNR bezeichnet wird. Die beiden
Definitionen des a priori SNR aus (2.22) und (9.12) sind miteinander ganz einfach verknüpft
und zwar über ξ(k, ℓ) = E [ζ(k, ℓ)]. Ähnlich dem konventionellen DD-Verfahren soll auch
das generalisierte Decision-Directed Verfahren von beiden Definitionen des a priori SNR
ξ(k, ℓ) in (2.22) und in (9.12) Gebrauch machen. Dafür ist allerdings die Generalisierung
von ζ(k, ℓ) nötig, die ja im konventionellen SNR-Bereich definiert ist. Das Gegenstück von
ζ(k, ℓ) im generalisierten SNR-Bereich soll ein generalisiertes momentanes a priori SNR
sein, das folgendermaßen definiert wird:

ζρ(k, ℓ) ,
|S(k, ℓ)|2ρ

E[|D(k, ℓ)|2ρ] =
|S(k, ℓ)|2ρ

λρ
D(k, ℓ) · Γ(ρ+ 1)

. (9.13)

Analog wie γρ(k, ℓ) aus γ(k, ℓ) mit (9.9) berechnet wird, kann ζρ(k, ℓ) aus ζ(k, ℓ) berechnet
werden und zwar mit:

ζρ(k, ℓ) =
ζρ(k, ℓ)

Γ(ρ+ 1)
. (9.14)

Aus (9.2) und (9.3) resultiert mit (9.5) für die Verteilungsdichtefunktion von ζρ(k, ℓ) wie-
der eine Weibull-Verteilung

p(ζρ) = Weib(ζρ; λζρ , 2ρ), (9.15)

mit einem Skalierungsparameter

λζρ =
ξ(k, ℓ)

ρ
√

Γ(ρ+ 1)
, (9.16)

der das zu schätzende a priori SNR ξ(k, ℓ) als Parameter beinhaltet. Da allerdings weder
ζ(k, ℓ) aus (9.12) noch ζρ aus (9.13) in einer Anwendung direkt beobachtbar sind, lässt sich
ξ(k, ℓ) nicht ohne Weiteres aus den beiden Größen schätzen. Das generalisierte a priori SNR
aus (9.10) als Parameter ist mit dem generalisierten momentanen a priori SNR aus (9.13) als
Zufallsvariable über ξρ(k, ℓ) = E [ζρ(k, ℓ)] verknüpft.

Nachdem alle notwendigen Definitionen eingeführt wurden, kann das GDD-Verfahren
vorgestellt werden.

9.2. Das generalisierte Decision-Directed Verfahren

Beim Herleiten des GDD-Verfahrens im generalisierten SNR-Bereich wird von der gewich-
teten Summe (3.13) des DD-Verfahrens ausgegangen, mit dem einzigen Unterschied, dass
sie im Bereich der generalisierten SNR-Größen aufgestellt wird:

θ̂DD
ρ (k, ℓ) = αρ · ζ̃ρ(k, ℓ− 1) + (1− αρ) · ξ̂ML

ρ (k, ℓ), (9.17)
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wobei θ̂DD
ρ (k, ℓ) ein DD-Schätzwert des generalisierten a priori SNR und αρ ∈ R[0;1] ein

Gewichtsfaktor des GDD-Verfahrens sind. Da die Größe θ̂DD
ρ (k, ℓ) im Rahmen des GDD-

Verfahrens entweder als ein Schätzwert eines Parameters oder als eine Realisierung einer
Zufallsvariable aufgefasst wird, wird sie mit Hilfe eines neuen Symbols θ bezeichnet und
nicht mit ζ oder ξ. Außerdem beinhaltet der erste Summand in (9.17) einen generalisierten
propagierten a priori SNR-Schätzwert

ζ̃ρ(k, ℓ− 1) =
|Ŝ(k, ℓ− 1)|2ρ

λρ
D(k, ℓ− 1) · Γ(ρ+ 1)

= G2ρ
H1
(k, ℓ− 1) · γ̂ρ(k, ℓ− 1), (9.18)

der als eine Realisierung des generalisierten momentanen a priori SNR ζρ(k, ℓ) aus (9.13)
aufgefasst werden kann. Und da ζρ(k, ℓ) als eine Zufallsvariable definiert ist, wird das ge-
neralisierte propagierte a priori SNR hier mit dem Symbol ζ bezeichnet und nicht mit dem
Symbol ξ, wie dies beim DD-Verfahren aus (3.13) der Fall ist. Alternativ kann ζ̃ρ(k, ℓ − 1)
über ξ̃(k, ℓ− 1) aus (3.14) wie folgt berechnet werden:

ζ̃ρ(k, ℓ− 1) =
ξ̃ρ(k, ℓ− 1)

Γ(ρ+ 1)
. (9.19)

Sonst enthält der zweite Summand in (9.17) einen Maximum-Likelihood-Schätzwert ξ̂ML
ρ (k, ℓ)

des generalisierten a priori SNR ξρ(k, ℓ) aus (9.10), der über (9.11) und (9.8) in die Weibull-
Verteilung (9.7) einfließt. Als Schätzwert eines Parameters lässt sich ξ̂ML

ρ (k, ℓ) aus einer Be-
obachtung γ̂ρ(k, ℓ) berechnen

ξ̂ML
ρ (k, ℓ) =

(

max

(

ρ

√

Γ(ρ+ 1) · γ̂ρ(k, ℓ)− 1 , 0

))ρ

. (9.20)

Mit (9.9) kann ξ̂ML
ρ (k, ℓ) auch direkt aus einem a posteriori SNR γ(k, ℓ) berechnet werden

ξ̂ML
ρ (k, ℓ) = (max ( γ̂(k, ℓ)− 1 , 0) )ρ . (9.21)

Wie man der Gleichung (9.17) entnehmen kann, wird im Rahmen des GDD-Verfahrens
nichts anderes als das DD-Verfahren im generalisierten SNR-Bereich implementiert, in dem
die Gewichtung der Terme ζ̃ρ(k, ℓ − 1) und ξ̂ML

ρ (k, ℓ) stattfindet. Und da (9.17), wie auch
(3.13) in Abschnitt 3.3, mit einer rekursiven Glättung erster Ordnung verglichen werden
kann, lässt sich festhalten, dass das GDD-Verfahren im Unterschied zum DD-Verfahren die
rekursive Filterung nicht mehr im konventionellen SNR-Bereich sondern im generalisier-
ten SNR-Bereich durchführt. Die Vorteile dieser Filterung werden in den experimentellen
Untersuchungen ersichtlich, die im Weiteren vorgestellt werden. Zunächst allerdings soll er-
läutert werden, wie das eigentlich gesuchte a priori SNR ξ̂GDD(k, ℓ) des GDD-Verfahrens aus
θ̂DD
ρ (k, ℓ) aus (9.17) berechnet wird. Dafür ist es ausschlaggebend, welche Rolle der Größe
θDD
ρ (k, ℓ) zugeschrieben wird, die eines Parameters wie in (9.10) oder die einer Zufallsvaria-

blen wie in (9.12).
Wird θDD

ρ (k, ℓ) als ein Parameter betrachtet, lässt sich das resultierende a priori SNR des

GDD-Verfahrens ξ̂GDD(k, ℓ) unter Verwendung von (9.11) wie folgt berechnet werden:

ξ̂GDD(k, ℓ) = max

((

θ̂DD
ρ (k, ℓ)

) 1
ρ

, ξmin

)

. (9.22)
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γ̂ γ̂ρ θ̂DD
ρ ξ̂GDD

(9.9)
Decision-Directed

im ρ-Bereich (9.17)

Generalisiertes Decision-Directed Verfahren

(9.22) oder (9.23)

Abbildung 9.1.: Blockschaltbild des generalisierten Decision-Directed Verfahrens.

ξmin begrenzt dabei den a priori SNR-Schätzwert von unten ähnlich wie in (2.25). Betrachtet
man θDD

ρ (k, ℓ) als eine Zufallsvariable kann für die Berechnung von ξ̂GDD(k, ℓ) die Gleichung
(9.14) herangezogen werden, die in folgender Berechnungsvorschrift resultiert

ξ̂GDD(k, ℓ) = max

((

θ̂DD
ρ (k, ℓ) · Γ(ρ+ 1)

) 1

ρ

, ξmin

)

. (9.23)

Aufschluss darüber, welche der beiden Gleichungen (9.22) oder (9.23) im Rahmen des GDD-
Verfahrens verwendet werden soll, sollen bevorstehende experimentelle Untersuchungen
bringen, die in Abschnitt 9.3 vorgestellt werden.

Zusammenfassend lässt sich das vorgestellte GDD-Verfahren in drei separate Berech-
nungsschritte aufteilen, die in Abb. 9.1 dargestellt sind. Im ersten Schritt geht man mit Hilfe
von (9.9) aus dem konventionellen SNR-Bereich in den Bereich der generalisierten SNR-
Größen. Hier wird im Rahmen des zweiten Schrittes das konventionelle DD-Verfahren rea-
lisiert und θ̂DD

ρ aus γ̂ρ mit (9.17) berechnet. Im dritten Schritt bestimmt man den endgültigen

a priori SNR-Schätzwert ξ̂GDD, wofür entweder (9.22) oder (9.23) verwendet werden. Man
beachte, dass das vorgestellte GDD-Verfahren für ρ = 1 zum konventionellen DD-Verfahren
wird, unabhängig davon, ob man (9.22) oder (9.23) verwendet. Wie experimentelle Untersu-
chungen zeigten, ist ζ̂GDD

ρ (k, 1) = max((γ̂(k, 1)− 1)ρ , 0) für eine Initialisierung gut geeig-
net. Während das GDD-Verfahren dieselbe untere Grenze ξmin wie auch das DD-Verfahren
verwenden kann, müssen sein Exponent ρ und sein Gewichtsfaktor αρ noch angemessen ge-
wählt werden. Für eine gute Wahl dieser Parameter werden Experimente mit Sprachsignalen
durchgeführt, die von einem additiven weißen Störsignal überlagert werden.

9.3. Datengetriebene Parametrisierung des
GDD-Verfahrens

Nun sollen die Parameter des GDD-Verfahrens ρ und αρ so gewählt werden, dass die entstör-
ten Sprachsignale die bestmögliche Sprachsignalqualität erreichen, wenn das GDD-Verfah-
ren in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung eingesetzt wird. Dafür soll eine
Experimentalreihe mit den Sprachsignalen der TIMIT-Datenbank und mit dem weißen Rau-
schen der SPIB-Datenbank durchgeführt werden, die in Abschnitt 2.4 bereits beschrieben
wurden. Vor einer Signalverarbeitung werden die kurzen Sprachsignale der TIMIT-Daten-
bank mit weiblichen und männlichen Sprechern jeweils zu den längeren Signalen der Länge
von einer Minute zusammengesetzt, bevor sie mit dem weißen Rauschen bei vier verschie-
denen Werten des globalen eingangsseitigen SNRIN ∈ {0, 10, 20, 30dB} überlagert werden,
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Abbildung 9.2.: Optimale Gewichtsfaktorenαρ,opt für die beste Qualität der entstörten Sprach-
signale gemessen in MOS-LQOWB als Funktion des Exponenten ρ für die Werte von
SNRIN ∈ {0, 10, 20, 30dB}: (a) Verwendung von (9.22) und (b) Verwendung von (9.23).

das im Weiteren mit Υ gekennzeichnet wird. Alle Signale weisen die Abtastrate von 16 kHz
auf, sodass für die Messung der Sprachsignalqualität das breitbandige MOS-LQOWB-Maß
verwendet werden kann, das in Abschnitt 2.3 bereits eingeführt wurde. Für eine STFT aus
Abschnitt 2.1 werden ein Hanning-Analysefenster der Länge K = 512 Abtastwerte und ein
Rahmenvorschub von R = 128 Abtastwerte verwendet. Die Schätzung der Rauschleistungs-
dichte λD(k, ℓ) wird mit dem Minimum Statistics Verfahren aus [Mar01] realisiert, wobei
die Länge des Fensters für eine effiziente Minimumsuche zu DMS = 96 STFT-Rahmen ge-
wählt, die in UMS = 8 Unterfenster der Länge von VMS = 12 Rahmen aufgeteilt wird. Als
spektrale Filterfunktion wird der MMSE-LSA-Schätzer aus [EM85] mit Gmin = −25 dB
verwendet [Coh01]. Auf den vierten Baustein des Systems zur spektralen Sprachsignalent-
störung aus Abb. 2.2 wird in den Experimenten dieses Kapitels verzichtet. Für eine a priori
SNR-Schätzung wird das in Abschnitt 9.2 vorgeschlagene GDD-Verfahren eingesetzt, das
für ρ = 1 zum DD-Verfahren wird. Dabei wird der minimale a priori SNR-Schätzwert ξmin

zu −25 dB gesetzt [Coh04]. Die GDD-Parameter ρ und αρ werden im Rahmen der Experi-
mente jeweils in den Wertebereichen [0.05; 2] und [0; 1] variiert.

Die durchgeführten Untersuchungen zeigten, dass das GDD-Verfahren zu den entstörten
Sprachsignalen mit bester Qualität gemessen in MOS-LQOWB-Werten führt, wenn der Ge-
wichtsfaktor αρ in Abhängigkeit vom verwendeten Exponenten ρ und vom vorliegenden
SNRIN-Wert Υ gewählt wird. Die optimalen Gewichtsfaktoren αρ,opt sind als Funktion von
ρ für verschiedene SNRIN-Werte in Abb. 9.2 dargestellt. Die resultierenden αρ,opt Werte für
ρ = 1 sind in Tab. 9.1 angegeben. Wie man sieht, soll der optimale Gewichtsfaktor mit stei-
genden SNRIN-Werten eigentlich kleiner gewählt werden. Oder mit anderen Worten, je weni-
ger die Sprachsignale gestört sind, desto höher darf das Gewicht des ML-Schätzers in (3.13)
gewählt werden. Allerdings wird im konventionellen DD-Verfahren nach [EM84] von einem
adaptiven Gewichtsfaktor kein Gebrauch gemacht. Stattdessen wird häufig αDD = 0.98 ge-

SNRIN / dB 0 10 20 30

αDD,opt 0.993 0.985 0.975 0.92

Tabelle 9.1.: Optimale Gewichtsfaktoren des DD-Verfahrens für beste Sprachsignalqualität.
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wählt, der laut der angestellten Untersuchung für SNRIN von etwa 15 dB optimal ist. Auch
für die Werte ρ 6= 1 behält αρ,opt seinen fallenden Charakter als Funktion von SNRIN, wie
man Abb. 9.2 entnehmen kann. Anders ist es, wenn man αρ,opt als Funktion von ρ für ver-
schiedene feste SNRIN-Werte betrachtet, denn hier steigt αρ,opt mit größeren Werten von ρ
und zwar unabhängig davon, ob man im letzten Berechnungsschritt (9.22) oder (9.23) ver-
wendet. Im generalisierten SNR-Bereich scheint es also für ρ < 1 möglich zu sein, den
Gewichtsfaktor αρ abzusenken, was eine Milderung des Nachhalleffektes mit sich bringen
kann. Außerdem ist zu erwähnen, dass die Verwendung von (9.23) generell kleinere Werte
von αρ,opt erfordert als Benutzung von (9.22), wie man in Abb. 9.2 sieht.

Um zu verdeutlichen, welche Verbesserung in der Sprachsignalqualität das GDD-Verfahren
gegenüber dem DD-Verfahren prinzipiell erreichen kann, wird eine differentielle Messgröße
für die Sprachsignalqualität definiert

∆MOS-LQOGDD = MOS-LQOWB,GDD − MOS-LQOWB,DD. (9.24)

In den Experimenten wird ∆MOS-LQOGDD für den Fall berechnet, dass ein optimaler Ge-
wichtsfaktor αρ,opt im GDD-Verfahren verwendet wird, dessen Abhängigkeit von ρ und Υ in
Abb. 9.2 vorgestellt wurde. Die Gewichtsfaktoren des DD-Verfahrens werden dabei entspre-
chend den simulierten SNRIN-Werten aus Tab. 9.1 auch optimal gesetzt. Die resultierenden
∆MOS-LQOGDD-Werte sind in Abb. 9.3 als Funktion vom Exponenten ρ für verschiedene
SNRIN-Werte dargestellt, wobei in Abb. 9.3 (a) die Gleichung (9.22) und in Abb. 9.3 (b)
die Gleichung (9.23) verwendet wurde. Dabei fällt auf, dass die beiden Versionen des GDD-
Verfahrens eine etwas unterschiedliche Verbesserung der Sprachsignalqualität erreichen. Ent-
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Abbildung 9.3.: Verbesserung der Sprachsignalqualität gemessen in ∆MOS-LQOGDD Werten
beim Einsatz des GDD-Verfahrens im Vergleich zum DD-Verfahren als Funktion des Expo-
nenten ρ ∈ [0.05; 2] in Experimenten mit Sprachsignalen gestört von weißem Störsignal bei
SNRIN ∈ {0, 10, 20, 30dB}: (a) Verwendung von (9.22), (b) Verwendung von (9.23).
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sprechend Abb. 9.3 (a) führt das GDD-Verfahren mit (9.22) zu einer leichten Verbesse-
rung der Sprachsignalqualität bei den positiven SNRIN-Werten für ρ > 1. Während die
∆MOS-LQOGDD-Werte hier am größten für 20 dB ausfallen, kann das DD-Verfahren für
stark gestörte Sprachsignale wie bei SNRIN = 0 dB vom GDD-Verfahren nicht übertroffen
werden, denn alle positiven ∆MOS-LQOGDD-Werte sind in diesem Fall nicht nennenswert.
Bei einer Realisierung des GDD-Verfahrens mit (9.23) wird eine Verbesserung der Sprach-
signalqualität im Wesentlichen nur für die wenig gestörten Sprachsignale beobachtet, wenn
verhältnismäßig kleine Werte des Exponenten um ρ ≈ 0.1 verwendet werden. Ein Grund
dafür sind relativ glatte Verläufe der a priori SNR-Schätzwerte in Sprachsignalabwesenheit,
denn das GDD-Verfahren arbeitet in diesem Fall auf den sehr stark komprimierten gene-
ralisierten SNR-Größen. Gleichzeitig besitzt das GDD-Verfahren aufgrund der kleinen Ge-
wichtsfaktoren eine hohe Verfolgungsfähigkeit und ist im Stande, steigenden und fallenden
LDS-Flanken des ungestörten Sprachsignals schnell nachzukommen. Ähnliche Eigenschaf-
ten des GDD-Verfahrens für kleine Werte von ρ sind auch in Abb. 9.3 (a) für SNRIN = 30 dB
zu sehen, allerdings fallen dort ∆MOS-LQOGDD-Werte kleiner als in Abb. 9.3 (b) aus. Au-
ßerdem bestätigen die beiden Auswertungen in Abb. 9.3 die Tatsache, dass für die sehr stark
gestörten Sprachsignale ρ = 1 wirklich die beste Wahl hinsichtlich der Sprachsignalqualität
ist. Somit wird experimentell gezeigt, dass das DD-Verfahren bei stark gestörten Sprachsi-
gnalen bereits eine gute Leistungsfähigkeit zeigt.

Die durchgeführte Untersuchung des GDD-Verfahrens zeigte auch, dass es keinen univer-
sell optimalen Exponenten gibt, der unabhängig vom vorliegenden SNRIN-Wert die Qualität
der prozessierten Sprachsignale immer nur verbessert. Aus diesem Grund scheint es eine
gute Lösung für die Parametrisierung des GDD-Verfahrens zu sein, die Parameter ρ und αρ

in Abhängigkeit vom globalen eingangsseitigen SNRIN zu wählen, der in diesem Fall zu-
sätzlich geschätzt werden muss. In einer praktischen Realisierung der adaptierten Parameter
ρ(Υ) und αρ(Υ) kann dabei SNRIN aus den resultierenden a priori SNR-Schätzwerten fol-
gendermaßen geschätzt werden:

Υ̂0(ℓ) =
ℓ− 1

ℓ
· Υ̂0(ℓ− 1) +

1

ℓ
· 1

K/2 + 1

K/2
∑

k=0

ξ̂GDD(k, ℓ), (9.25)

wobei Υ0 = 10Υ/10 und K jeweils der absolute SNRIN-Wert und die FFT-Länge aus (2.2)
sind. Für die Initialisierung wird Υ̂(1) = 15 dB umgerechnet in einen absoluten Wert Υ̂0(1)
verwendet. Man beachte, dass die Verwendung von adaptiven Parametern, die über die Schätz-
werte eines globalen eingangsseitigen SNR-Wertes gesteuert werden, eine gängige Technik
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Abbildung 9.4.: Adaptionsfunktion ρ(Υ) des GDD-Verfahrens.
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in der spektralen Sprachsignalentstörung ist. Einige für die vorgestellte Problemstellung ge-
eignete Beispiele dafür sind [MMCA04, YKR05, LSH+08]. Zieht man experimentelle Er-
gebnisse aus Abb. 9.2 und Abb. 9.3 in Betracht, kann eine treppenförmige Funktion ρ(Υ)
aus Abb. 9.4 als eine Adaptionsfunktion verwendet werden. Die Werte des empfohlenen
Gewichtsfaktors αρ(Υ) sind auch in Abb. 9.4 angegeben. Man beachte, dass das adaptive
GDD-Verfahren sowohl von (9.22) als auch von (9.23) Gebrauch macht, um einen maxi-
malen Gewinn in der Sprachsignalqualität zu erzielen. Prinzipiell könnten auch monotone
Funktionen ρ(Υ) und αρ(Υ) als Adaptionsfunktionen definiert werden. Allerdings wird in
weiteren Experimenten darauf verzichtet und die treppenförmige Funktion aus Abb. 9.4 ver-
wendet.

9.4. Experimente auf TIMIT/SPIB- und CHiME-3- Daten

Nachdem das GDD-Verfahren mit den adaptiven Parametern ausgestattet wurde, soll seine
Leistungsfähigkeit im Vergleich zum DD-Verfahren auf größeren Datensätzen getestet wer-
den. Dafür werden zwei Untersuchungen angestellt, eine auf den TIMIT-Daten überlagert
mit den Störsignalen verschiedener Rauschtypen der SPIB-Datenbank und die andere auf
den CHiME-3-Daten, die in Abschnitt 2.4 beschrieben wurden. In den beiden Experimen-
talreihen kommt dasselbe System zur spektralen Sprachsignalentstörung zum Einsatz, das
auch für die Parametrisierung des GDD-Verfahrens in Abschnitt 9.3 eingesetzt wurde, mit
dem einzigen Unterschied, dass der Gewichtsfaktor des DD-Verfahrens hier nicht entspre-
chend Tab. 9.1 sondern ähnlich wie in [EM85] konstant zu αDD = 0.975 gewählt wird. Da
eine Verbesserung der Qualität der prozessierten Sprachsignale gleichzeitig eine Reduktion
einer Störsignaldämpfung verursachen kann, wie z. B. in Abb. 7.17 ersichtlich ist, wird ne-
ben dem ∆MOS-LQOGDD-Maß aus (9.26) auch ein differentielles Maß für eine Veränderung
einer Störsignaldämpfung definiert

∆SNRGDD = SNROUT,GDD − SNROUT,DD, (9.26)

wobei SNROUT,GDD und SNROUT,DD globale ausgangsseitige SNR-Werte aus (2.41) sind,
wenn entweder das GDD-Verfahren oder das konventionelle DD-Verfahren als ein a priori
SNR-Schätzer eingesetzt werden. Betrachtet man die beiden Messgrößen ∆MOS-LQOGDD

und ∆SNRGDD zusammen, lässt sich das Leistungsvermögen des vorgeschlagenen GDD-
Verfahrens im Vergleich zum DD-Verfahren besser beurteilen.

Gestörte Sprachsignale der ersten Untersuchung werden ähnlich wie die Daten erzeugt,
welche für die Parametrisierung des GDD-Verfahrens verwendet wurden, allerdings mit ei-
nem einzigen Unterschied, dass neben dem weißen Rauschen noch 14 weitere Rauschtypen

SNRIN / dB 0 10 20 30 AVG

∆MOS-LQOGDD 0 0.02 0.05 0.15 0.06

∆SNRGDD / dB 0.61 1.03 1.19 2.89 1.43

Tabelle 9.2.: Mittlere Verbesserung der Sprachsignalqualität und der Störsignaldämpfung in
den Untersuchungen auf den TIMIT-Sprachsignalen überlagert mit den Störsignalen der
SPIB-Datenbank für verschiedene SNRIN-Werte.
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der SPIB-Datenbank als Störung eingesetzt werden. Die resultierenden ∆MOS-LQOGDD-
und ∆SNRGDD-Werte, welche zum Einen über Ergebnisse auf den Signalen mit den weib-
lichen und männlichen Sprechern und zum Anderen über Ergebnisse für alle verwendeten
Rauschtypen gemittelt werden, sind in Tab. 9.2 für verschiedene SNRIN-Werte angegeben.
Wie man sieht, wird das DD-Verfahren für SNRIN = 0 dB vom GDD-Verfahren hinsichtlich
der Sprachsignalqualität nicht übertroffen, was aus den Experimenten in Abschnitt 9.3 be-
reits bekannt ist. Allerdings trägt der vorgeschlagene a priori SNR-Schätzer hier zur um etwa
0.6 dB besseren Störsignalunterdrückung bei, welche sicherlich auf den adaptiven Charakter
seiner Parameter zurückzuführen ist. Werden Sprachsignale der TIMIT-Datenbank weniger
gestört, sorgt das GDD-Verfahren für die prozessierten Signale mit leicht besserer Qualität,
als dies beim DD-Verfahren der Fall ist. Dabei ist die Qualitätsverbesserung um so größer, je
weniger Störung im gestörten Signal vorliegt. Daraus kann man schließen, dass das vorge-
schlagene GDD-Verfahren die leicht gestörten Sprachsignale weniger verzerrt oder angreift
als das DD-Verfahren. Erstaunlicherweise kommt die erzielte Verbesserung der Sprachsi-
gnalqualität nicht auf Kosten einer schwächeren Störsignaldämpfung zustande. Ganz im Ge-
genteil, mit Verbesserung der Signalqualität wächst auch der Gewinn in der Rauschunter-
drückung. Während die Qualitätsverbesserung einen durchschnittlichen Wert von etwa 0.06
Punkten auf der MOS-Skala erreicht, beläuft sich die mittlere Erhöhung der Störsignaldämp-
fung auf etwa 1.43 dB. Die letztere bekommt einen noch höheren Stellenwert, wenn man be-
achtet, dass das GDD-Verfahren einen durchschnittlichen ∆SNR-Wert des DD-Verfahrens
von 4.43 dB, der entsprechend (2.42) definiert ist, bis auf 5.86 dB verbessert.

Betrachtet man die Leistungsfähigkeit des GDD-Verfahrens für unterschiedliche Rausch-
typen, ergeben sich ∆MOS-LQOGDD- und ∆SNRGDD-Werte, die in Abb. 9.5 dargestellt sind.
Die resultierenden Messgrößen ∆MOS-LQOGDD und ∆SNRGDD werden für die Darstellung
hier sowohl über die Ergebnisse der weiblichen und männlichen Sprechern als auch über die
der simulierten SNRIN-Werte {0, 10, 20, 30 dB} gemittelt. Die erzielten Bewertungsmaße
zeigen, dass der vorgeschlagene a priori SNR-Schätzer besonders hinsichtlich der Störsi-
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Abbildung 9.5.: Qualitätsverbesserung in ∆MOS-LQOGDD gegenüber Störsignaldämpfung
in ∆SNRGDD für TIMIT-Sprachsignale gestört von verschiedenen Störsignalen der SPIB-
Datenbank gemittelt über die globalen eingangsseitigen SNRIN-Werte {0, 10, 20, 30 dB}.
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- bus caf ped str avg

∆MOS-LQOGDD 0.01 0 0.01 0.02 0.01

∆SNRGDD / dB 1.01 0.75 0.77 0.94 0.86

SNROUT / dB
DD 7.37 10.24 12.14 8.80 9.64

GDD 8.36 10.99 12.91 9.74 10.50

Tabelle 9.3.: Verbesserung der Sprachsignalqualität und der Störsignaldämpfung für verschie-
dene Störumgebungen in den Untersuchungen auf CHiME-3-Daten.

gnaldämpfung vorteilhaft ist, denn alle ∆SNRGDD-Werte fallen positiv aus. Aber auch in der
Sprachsignalqualität übertrifft das GDD-Verfahren das konventionelle DD-Verfahren, außer
bei den tiefpasslastigen Rauschtypen wie ’leopard’ und ’volvo’. Besonders erwähnenswert
sind hier die guten Bewertungsmaße nichtstationärer Rauschtypen wie ’m-109’, ’factory-1’
und ’factory-2’. Insgesamt zeigt die durchgeführte Untersuchung auf TIMIT- und SPIB-
Daten, dass die Überlegenheit des GDD-Verfahrens gegenüber dem konventionellen DD-
Verfahren nicht nur beim weißen Rauschen vorhanden ist, sondern sich auch bei nichtstatio-
nären Rauschtypen beobachten lässt. Um herauszufinden, ob sie auch bei den Sprachsignalen
vorhanden ist, die an der Parametrisierung des GDD-Verfahrens nicht teilnahmen, soll eine
weitere Untersuchung auf CHiME-3-Daten durchgeführt werden.

Im Rahmen der zweiten Untersuchung werden die Signale des isolated simulated develop-
ment Datensatzes der CHiME-3-Datenbank verwendet, der in Abschnitt 2.4 bereits beschrie-
ben wurde. Die daraus resultierenden Bewertungsmaße ∆MOS-LQOGDD und ∆SNRGDD

sind in Tab. 9.3 zusammengefasst. Außerdem sind hier SNROUT-Werte aus (2.41) angege-
ben, welche der jeweilige a priori SNR-Schätzer produziert hat. Um die Ergebnisse auf den
CHiME-3-Daten richtig interpretieren zu können, soll daran erinnert werden, dass die ver-
wendeten CHiME-3-Daten einen mittleren globalen eingangsseitigen SNRIN-Wert von et-
wa 5.8 dB aufweisen. Dabei verfügen die meisten Äußerungen SNRIN-Werte im Bereich
zwischen −2 dB und 14 dB. D. h., dass keine nennenswerte Verbesserung der Sprachsi-
gnalqualität in diesem Experiment zu erwarten ist, was die kleinen und jedoch positiven
∆MOS-LQOGDD-Werte aus Tab. 9.3 auch bestätigen.

Folglich kann festgehalten werden, dass das GDD-Verfahren die gute Qualität des DD-
Verfahrens auf den CHiME-3-Daten halten kann. Allerdings, was die Störsignaldämpfung
angeht, kann das GDD-Verfahren verglichen mit dem DD-Verfahren eine höhere Leistungs-
fähigkeit verbuchen und zwar durchschnittlich um etwa 0.86 dB. Dieser Gewinn fällt dabei
auch in der erwarteten Größenordnung aus, wenn man Tab. 9.2 zum Vergleich heranzieht.
Ähnlich wie in der Untersuchung aus Abb. 8.5 wird auch hier eine etwas größere Steigerung
der Störsignaldämpfung bei den Rauschtypen bus und str erzielt als in den Störumgebungen
caf und ped. Und wenn man sich die SNROUT-Zahlen aus Tab. 9.3 etwas genauer anschaut,
stellt man fest warum. Während das DD-Verfahren in den caf und ped Umgebungen bereits
eine gute Störsignaldämpfung erzielt, hat es Schwierigkeiten, Störungen der bus und str Um-
gebungen zu unterdrücken. Somit zeigt das GDD-Verfahren seine Stärken genau dort, wo
das DD-Verfahren seine Schwächen offenbart. Berechnet man den durchschnittlichen Ge-
winn des GDD-Verfahrens gegenüber dem DD-Verfahren hinsichtlich der Störsignaldämp-
fung, die auf den globalen eingangsseitigen SNRIN-Wert bezogen wird, konstatiert man eine
beachtliche Verbesserung der Störsignaldämpfung von 3.84 dB auf 4.7 dB.
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9.5. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das weit verbreitete Decision-Directed Verfahren zur a priori SNR-
Schätzung für eine Anwendung im Bereich der generalisierten SNR-Größen entwickelt, wel-
che durch eine Einführung eines verallgemeinerten Exponenten ρ bei den spektralen Leis-
tungen definiert sind. Dadurch entstand das generalisierte DD-Verfahren, das außer einer
klassischen Gewichtungsgleichung zwei zusätzliche Berechnungsschritte für eine Hin- und
Rücktransformation jeweils in den Bereich der generalisierten SNR-Größen und aus diesem
Bereich heraus beinhaltet. Für die Realisierung der Rücktransformation stehen dabei zwei
Möglichkeiten zur Wahl in Abhängigkeit davon, ob das Ergebnis der Gewichtung im Be-
reich der generalisierten SNR-Größen als Parameter oder als Zufallsgröße betrachtet wird.
Neben dem Potenzfaktor ρ beinhaltet das GDD-Verfahren einen weiteren Parameter – den
Gewichtsfaktor αρ, der auch im konventionellen DD-Verfahren bereits vorhanden ist. Eine
datengetriebene Parametrisierung des GDD-Verfahrens führte dazu, dass die beiden Para-
meter αρ und ρ adaptiv in Abhängigkeit vom globalen eingangsseitigen SNRIN-Wert gesetzt
wurden, das aus den geschätzten a priori SNR-Werten einfach berechnet wurde. Geeignete
Adaptionsfunktionen wurden dabei so vorgeschlagen, dass das GDD-Verfahren zu entstörten
Sprachsignalen mit bester Sprachsignalqualität führt, wofür von beiden Realisierungsmög-
lichkeiten der Rücktransformation Gebrauch gemacht wurde. Obwohl das GDD-Verfahren
etwas mehr Rechenlast erzeugt als das DD-Verfahren, ist es entsprechend Abb. 9.1 immer
noch als recheneffizient einzustufen.

Eine wichtige Erkenntnis der datengetriebenen Parametrisierung war die Feststellung, dass
das konventionelle DD-Verfahren für die stark gestörten Sprachsignale hinsichtlich der Qua-
lität der prozessierten Signale bereits im geeigneten Bereich der ρ-Werte (ρ = 1) arbeitet
und von daher optimal ist. Diese Tatsache konnte allerdings auch im vorgeschlagenen GDD-
Verfahren ausgenutzt werden, das für ρ = 1 zum konventionellen DD-Verfahren wird. Weite-
re experimentelle Untersuchungen zeigten, dass das eingeführte GDD-Verfahren besonders
hinsichtlich der Störsignaldämpfung das konventionelle DD-Verfahren bei allen betrachte-
ten Rauschtypen und SNRIN-Werten eindeutig übertraf. Dabei ist wichtig zu erwähnen, dass
dieser Gewinn nicht auf Kosten der Qualität der entstörten Sprachsignale zustande kam.
Auf den CHiME-3-Daten wurde vom GDD-Verfahren im Vergleich zum DD-Verfahren eine
Störsignaldämpfung um etwa 0.9 dB (von 3.8 dB auf 4.7 dB) erhöht, ohne dabei Verluste an
Sprachsignalqualität zu verzeichnen.





10. SPP-Schätzung
im generalisierten SNR-Bereich

Dieses Kapitel zeigt, dass Verwendung der generalisierten a posteriori SNR-Größen auch
für eine SPP-Schätzung vorteilhaft sein kann, die in einem System zur spektralen Sprachsi-
gnalentstörung in Abb. 2.2 als Baustein 4 eingesetzt wird. Bereits in Abschnitt 3.4 wurde
erwähnt, dass viele moderne modellbasierte Verfahren zur SPP-Schätzung von den Kor-
relationen zwischen den benachbarten STFT-Koeffizienten eines Sprachsignals Gebrauch
machen, um einen robusten und möglichst fehlerfreien SPP-Schätzer zu erhalten [Coh01,
GBM08, FW10, TVHU13, FG14, MA+16]. Diese Verfahren unterscheiden sich jedoch stark
in der Art und Weise, wie sie diese Korrelationen in die SPP-Schätzung einfließen lassen.
So verwenden Schätzer aus [GBM08, FG14, MA+16] für die Berechnung von SPP im ak-
tuellen (k, ℓ)-ten Zeit-Frequenz-Punkt nur Beobachtungen der Zeit-Frequenz-Punkte einer
bestimmten begrenzten Umgebung mit signifikanten messbaren Korrelationen. Allerdings
fließen die ausgewählten Beobachtungen bei allen diesen Verfahren gleichberechtigt in die
Berechnung des (k, ℓ)-ten SPP-Schätzwertes ein, ohne Berücksichtigung der aus [Coh05]
oder [BCH11a] bekannten Tatsache, dass die Beobachtungen der Zeit-Frequenz-Punkte, die
näher zum aktuellen Zeit-Frequenz-Punkt liegen, stärker mit seiner Beobachtung korrelieren,
als Beobachtungen der weiter entfernten Zeit-Frequenz-Punkte.

Die Stärke der Korrelationen beteiligter Beobachtungen kann bei einer SPP-Schätzung
dadurch berücksichtigt werden, dass verschiedene Beobachtungen unterschiedlich gewich-
tet werden. Dieser Ansatz führt zu einem neuartigen SPP-Schätzer, der in diesem Kapi-
tel vorgestellt werden soll. Als Beobachtungen sollen dabei die generalisierten a posteriori
SNR-Schätzwerte verwendet werden, die gegenüber den konventionellen a posteriori SNR-
Größen einen zusätzlichen gewinnversprechenden Freiheitsgrad mit sich mitbringen. Außer-
dem ermöglichen sie eine noch fehlende Untersuchung, die zeigt, ob Verwendung konventio-
neller a posteriori SNR-Größen für eine SPP-Schätzung, die im Rahmen einer einkanaligen
spektralen Sprachsignalentstörung verwendet wird, optimal ist oder nicht.

Als Grundlage für die Entwicklung eines neuen SPP-Schätzers werden in Abschnitt 10.1
zunächst Zeit-Frequenz-Korrelationen der a posteriori SNR-Schätzwerte untersucht, die bei
gestörten Sprachsignalen beobachtet werden. In Abschnitt 10.2 wird danach ein neuarti-
ger SPP-Schätzer hergeleitet, der auf den gewichteten generalisierten a posteriori SNR-
Größen arbeitet. Parameter dieses SPP-Schätzers werden in Abschnitt 10.3 in Abhängig-
keit vom verwendeten Kompressionsfaktor bestimmt. In Abschnitt 10.4 wird ein Kompres-
sionsfaktor in den Experimenten mit den gestörten Sprachsignalen festgelegt. Anschließend
wird in Abschnitt 10.5 die Leistungsfähigkeit des vorgeschlagenen SPP-Schätzers in den
experimentellen Untersuchungen auf den CHiME-3-Daten überprüft, bevor zum Schluss in
Abschnitt 10.6 eine kurze Zusammenfassung gegeben wird.
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10.1. Zeit-Frequenz-Korrelationen der a posteriori

SNR-Schätzwerte

Zunächst sollen die Korrelationseigenschaften der a posteriori SNR-Schätzwerte γ̂(k, ℓ) von
Sprachsignalen längerer Zeitdauer untersucht werden. Dafür werden ungestörte Sprachsi-
gnale der TIMIT-Datenbank von weiblichen und männlichen Sprechern jeweils mit der Län-
ge von 30 s zu einem einminütigen Sprachsignal s(n) zusammengesetzt, das von einem sta-
tionären Störsignal d(n) des Rauschtyps ’pink’ der NOISEX-92-Datenbank bei einem globa-
len SNRIN von 5 dB additiv wie in (2.1) überlagert wird. Dabei weisen die Signale eine Abta-
strate von Fs = 16 kHz auf. Für eine Signalverarbeitung im Zeit-Frequenz-Bereich wird das
gestörte Sprachsignal y(n) einer STFT aus (2.2) mit einer FFT-Länge K = 210 und einem
Rahmenvorschub R = 28 unter Verwendung eines Hann-Analysefensters unterzogen. Aus
den daraus resultierenden STFT-Koeffizienten Y (k, ℓ) wird anschließend ein Spektrogramm
|Y (k, ℓ)|2 berechnet, aus dem das Rauschleistungsdichtespektrum λD(k, ℓ) aus (2.7) mit Hil-
fe des Minimum Statistics Verfahrens aus [Mar01] geschätzt wird. Dabei wird die Länge des
Fensters für eine Minimumsuche beim MS-Verfahren zu 96 Rahmen gewählt, welche für ei-
ne effiziente Minimumsuche in acht kleinere Unterfenster mit je 12 Rahmen aufgeteilt wird.
Aus dem vorliegenden Spektrogramm |Y (k, ℓ)|2 und dem RLDS-Schätzwert λ̂D(k, ℓ) wird
anschließend mit (2.16) einen Schätzwert des a posteriori SNR γ̂(k, ℓ) berechnet.

Da für eine SPP-Schätzung die Zeit-Frequenz-Korrelationen von Interesse sind, die wäh-
rend der Sprachsignalaktivität vorliegen, wird für Berechnung von Korrelationskoeffizienten
zusätzlich noch eine ideale binäre Maske IBMS(k, ℓ) aus den vorliegenden STFT-Koeffi-
zienten S(k, ℓ) und D(k, ℓ) wie folgt berechnet

IBMS(k, ℓ) =

{

1, |S(k, ℓ)| > |D(k, ℓ)|
0, sonst.

(10.1)

Außerdem wird eine Zeit-Frequenz-Umgebung um den (k, ℓ)-ten Zeit-Frequenz-Punkt de-
finiert, in der die Korrelationskoeffizienten berechnet werden, siehe Abb. 10.1. Dabei wird
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Abbildung 10.1.: Beispiel einer Zeit-Frequenz-Umgebung mit den ZF-Punkten, welche bei
Berechnung von SPP im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt verwendet werden (∆k = 2 und ∆ℓ = 3).
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von einer ZF-Umgebung ähnlich wie in [GBM08, MHA14] gefordert, dass sie eine Kau-
salitätsbedingung erfüllt und nur ZF-Punkte des aktuellen Rahmens oder der vergangenen
Rahmen enthält. Eine ZF-Umgebung wird durch eine Anzahl der vergangenen Rahmen ∆ℓ
und durch eine Anzahl der einseitigen benachbarten Frequenzbänder ∆k eindeutig definiert.
Somit beinhaltet eine ZF-Umgebung von jedem (k, ℓ)-ten Zeit-Frequenz-Punkt insgesamt

N = (2 ·∆k + 1) · (∆ℓ+ 1) (10.2)

Zeit-Frequenz-Punkte, wobei der (k, ℓ)-te Zeit-Frequenz-Punkt, der im Weiteren als ein An-
kerpunkt bezeichnet wird, auch mitgezählt wird. Die Beobachtungen einer Umgebung wer-
den bei der Berechnung der gesuchten Korrelationskoeffizienten nur dann berücksichtigt,
wenn sowohl der Ankerpunkt einer Umgebung als auch mindestens 70% aller Umgebungs-
punkte laut IBMS(k, ℓ) eine Sprachsignalaktivität aufweisen. Auf diese Weise konnten aus
γ̂(k, ℓ) und IBMS(k, ℓ) die Korrelationskoeffizienten r(k∆, ℓ∆) berechnet werden, die mit
den Indizes k∆ ∈ {−∆k, . . . ,∆k} und ℓ∆ ∈ {0, . . . ,∆ℓ} aus Abb. 10.1 indiziert werden.
Bei der Berechnung von r(k∆, ℓ∆) wird davon ausgegangen, dass die Korrelationskoeffizi-
enten bezüglich der k∆-Achse symmetrisch sind r(−k∆, ℓ∆) = r(k∆, ℓ∆). Somit müssen
insgesamt nur (∆k + 1) · (∆ℓ + 1) Korrelationskoeffizienten für k∆ ≥ 0 bestimmt werden.

Korrelationseigenschaften einer lokalen Umgebung: In Abb. 10.2 sind die resultieren-
den Korrelationskoeffizienten rloc(k∆, ℓ∆) entlang der Zeitachse ℓ∆ für verschiedene Werte
von k∆ für eine sogenannte lokale Umgebung aus Abb. 10.1 dargestellt, die mit ∆kloc = 2
und ∆ℓloc = 3 insgesamt N = 20 Zeit-Frequenz-Punkte umfasst. Dabei wird die lokale
Umgebung ähnlich wie in [GBM08] definiert, sodass sie bei verwendeten Parametern Fs,
K und R entlang der Zeitachse etwa 80ms und entlang der Frequenzachse etwa ±45Hz
des Spektrogramms umfasst. Um zu verdeutlichen, dass ein Sprachsignal frequenzabhän-
gige Korrelationseigenschaften aufweist, werden mittlere Korrelationskoeffizienten in zwei
verschiedenen Frequenzbereichen [0; 4] kHz und [4; 8] kHz berechnet. Betrachtet man die re-
sultierenden Korrelationskoeffizienten rloc(0, ℓ∆) entlang der Zeitachse in Abb. 10.2 (a), fällt
auf, dass die nahe liegenden Zeit-Frequenz-Punkte starke Korrelationen mit dem (k, ℓ)-ten
Punkt aufweisen, die allerdings mit steigenden Werten von ℓ∆ schnell abnehmen. Dieser
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Abbildung 10.2.: Mittlere Korrelationskoeffizienten rloc(k∆, ℓ∆) einer lokalen Umgebung für
∆kloc = 2 und ∆ℓloc = 3 in verschiedenen Frequenzbereichen und eine lineare Approxima-
tion der Korrelationskoeffizienten rA,loc(k∆, ℓ∆): (a) k∆ = 0, (b) k∆ = 1, (c) k∆ = 2.
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Sachverhalt ist aus den Untersuchungen in [Coh05, BCH11a] bereits bekannt. Auch in den
direkt benachbarten Frequenzbändern k+1 und k−1 ist die Situation laut Abb. 10.2 (b) ähn-
lich, abgesehen davon, dass die Korrelationen rloc(1, ℓ∆) hier erwartungsgemäß etwas schwä-
cher ausfallen. Entfernt man sich vom k-ten Frequenzband noch weiter, werden deutliche
Unterschiede in den Korrelationseigenschaften verschiedener Frequenzbereiche bemerkbar,
wie man in Abb. 10.2 (c) sieht. Während im unteren Frequenzbereich Korrelationen für alle
betrachteten Werte von ℓ∆ eigentlich vernachlässigbar sind, müssen sie im oberen Frequenz-
bereich immer noch berücksichtigt werden. Unterschiedliche Korrelationseigenschaften ei-
nes Sprachsignals in verschiedenen Frequenzbereichen lassen sich durch eine harmonische
Struktur eines Sprachsignals erklären, die nur im unteren Frequenzbereich vorhanden ist.
Die durchgeführte Analyse macht deutlich, dass die a posteriori SNR-Schätzwerte γ̂(k, ℓ)
in einer unmittelbaren lokalen Umgebung des (k, ℓ)-ten Ankerpunktes sowohl entlang Zeit
als auch entlang Frequenz starke Korrelationen aufweisen, die allerdings mit der Entfernung
vom Ankerpunkt in etwa linear abnehmen. Somit können die Korrelationskoeffizienten wie
folgt approximiert werden:

rA,loc(k∆, ℓ∆) =

(

1− |k∆|
∆kloc + 1

)

·
(

1− ℓ∆
∆ℓloc + 1

)

. (10.3)

Die Korrelationskoeffizienten rA,lokal(k∆, ℓ∆) werden in Abb. 10.2 neben den experimentell
ermittelten Korrelationskoeffizienten dargestellt. Obwohl rA,loc(k∆, ℓ∆) die Korrelationsei-
genschaften der a posteriori SNR-Schätzwerte für k∆ = 2 in unterschiedlichen Frequenz-
bereichen nur im Mittel gut erfassen, stellen sie sich in der restlichen lokalen Umgebung als
eine durchaus brauchbare Approximation dar.

Korrelationseigenschaften einer globalen Umgebung: Während der SPP-Schätzer aus
[MHA14, MA+16] nur von einer lokalen Umgebung Gebrauch macht, ziehen Verfahren
aus [Coh01, GBM08, FG14] für Berechnung eines SPP-Schätzwertes zusätzlich noch eine
sogenannte globale Umgebung hinzu, die weit mehr Umgebungspunkte als eine lokale Um-
gebung beinhaltet. Die Verwendung einer globalen Umgebung sorgt im Wesentlichen dafür,
dass die Unsicherheiten eines SPP-Schätzers, der auf einer lokalen Umgebung basiert, in
den sicheren Sprachpausen reduziert werden [GBM08]. Während die Verwendung von ei-
ner globalen Umgebung zu Masken mit den größeren verbundenen Zeit-Frequenz-Regionen
(connected time-frequency speech presence regions in [SA05]) führt, wird eine lokale Um-
gebung dafür benutzt, feinere Strukturen im Spektrogramm eines Sprachsignals zu detektie-
ren [GBM08]. Entsprechend den Angaben in [GBM08] kann eine globale Umgebung bei den
hier verwendeten Parametern Fs, K und R mit ∆kglob = 16 und ∆ℓglob = 3 definiert wer-
den. Im Unterschied zur lokalen Umgebung erfasst die globale Umgebung einen größeren
Frequenzbereich, der sich um den Ankerpunkt auf insgesamt etwa ±260Hz ausdehnt.

Eine Analyse der Korrelationseigenschaften der a posteriori SNR-Schätzwerte in der glo-
balen Umgebung führt zu den Korrelationskoeffizienten rglob(k∆, ℓ∆), die in Abb. 10.3 ent-
lang der Frequenzachse k∆ ≥ 0 für unterschiedliche Werte von ℓ∆ und beide Frequenzbe-
reiche dargestellt sind. Zweifelsohne erfasst die globale Umgebung alle Korrelationen der
lokalen Umgebung. Betrachtet man die Korrelationskoeffizienten der Zeit-Frequenz-Punkte,
die nicht in der lokalen Umgebung vertreten sind, fällt auf, dass im unteren Frequenzbereich
so gut wie keine erwähnenswerten globalen Korrelationen zu beobachten sind, was mit den
Ergebnissen der Untersuchungen in [BCH11a] übereinstimmt. Dagegen sind Korrelationsko-
effizienten der globalen ZF-Umgebung im oberen Frequenzbereich nicht zu unterschätzen.
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Abbildung 10.3.: Mittlere Korrelationskoeffizienten rglob(k∆, ℓ∆) einer globalen Umgebung
für ∆kglob = 16 und ∆ℓglob = 3 in verschiedenen Frequenzbereichen und die vorgeschlagene
konstante Approximation: (a) ℓ∆ = 0, (b) ℓ∆ = 1, (c) ℓ∆ = 2, (d) ℓ∆ = 3.

Allerdings können sie eher durch eine Konstante rA, glob(k∆, ℓ∆) = rA, glob als durch eine
linear abfallende Gerade wie in (10.2) approximiert werden, wie in Abb. 10.3 verdeutlicht
wird. Dabei wird rA, glob über eine Mittelung über alle berechneten Korrelationskoeffizienten
der globalen Umgebung wie folgt berechnet:

rA, glob =
1

N

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

rglob(k∆, ℓ∆). (10.4)

Die Analyse der Korrelationseigenschaften von γ̂(k, ℓ) hier zeigt also, dass die Verwendung
einer globalen Umgebung nur im oberen Frequenzbereich durch die dort vorhandenen Kor-
relationen gerechtfertigt ist. Im unteren Frequenzbereich dient sie eher dem Zweck, ver-
bundene sichere Regionen im Spektrogramm zu finden, in denen mit einer relativ großen
Sicherheit eine Sprachsignalaktivität vorliegt, wie in [SA05, GBM08] erläutert wird. Aus
diesem Grund dürfen Beobachtungen des unteren Frequenzbereichs bei Verwendung einer
globalen Umgebung ohne eine explizite Berücksichtigung ihrer Korrelationsstärke in einer
SPP-Berechnung verwendet werden, was eine vereinfachte statistische Modellierung betei-
ligter Zufallsprozesse ermöglicht.

In einer lokalen ZF-Umgebung dagegen spielen die ZF-Korrelationen eine tragende Rol-
le. Um festzustellen, ob sie auch für eine lokale SPP-Schätzung gewinnbringend eingesetzt
werden können, soll ein neuartiger SPP-Schätzer entwickelt werden, welcher die Korrelati-
onsstärke einzelner Beobachtungen explizit berücksichtigen kann.

10.2. SPP-Schätzer auf gewichteten generalisierten
a posteriori SNR-Werten

Der zu entwickelnde SPP-Schätzer, der in diesem Abschnitt hergeleitet wird, basiert auf dem
SPP-Schätzer aus [GBM08], welcher die a posteriori SNR-Größen γ(k, ℓ) als Beobachtun-
gen verwendet, um einen SPP-Schätzwert P(k, ℓ) aus (2.35) zu berechnen. P(k, ℓ) wird hier
als Produkt zweier umgebungsabhängigen SPP-Schätzwerten Ploc(k, ℓ) und Pglob(k, ℓ) defi-
niert, die jeweils basierend auf den Beobachtungen einer lokalen und einer globalen Umge-
bung berechnet werden. Dabei fließen die a posteriori SNR-Größen γ(k, ℓ) in die jeweilige
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Berechnungsvorschrift über eine gemittelte Beobachtung gleichgewichtet ein

γ̄(k, ℓ) =
1

N

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

γ(k − k∆, ℓ− ℓ∆). (10.5)

Wie im vorigen Abschnitt diskutiert, kann eine solche Gleichgewichtung für eine globale
Umgebung gerechtfertigt sein, jedoch nicht für eine lokale Umgebung. Die Korrelations-
stärke verschiedener Zeit-Frequenz-Punkte einer lokalen Umgebung kann dadurch berück-
sichtigt werden, dass die einzelnen a posteriori SNR-Schätzwerte unterschiedlich gewichtet
werden und für die Berechnung von Ploc(k, ℓ) eine gewichtete gemittelte Beobachtung ver-
wendet wird, die wie folgt berechnet werden kann:

γ̄w(k, ℓ) =

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

w(k∆, ℓ∆) · γ(k − k∆, ℓ− ℓ∆), (10.6)

wobei w(k∆, ℓ∆) einzelne Gewichte sind, die innerhalb einer Umgebung normiert werden

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

w(k∆, ℓ∆) = 1. (10.7)

Für den zu entwickelnden SPP-Schätzer wird vorgeschlagen die Gewichte w(k∆, ℓ∆) in
einen direkten Zusammenhang mit den approximierten Korrelationskoeffizienten rA,loc(k∆, ℓ∆)
aus (10.3) folgendermaßen zu bringen:

w(k∆, ℓ∆) =
rA,loc(k∆, ℓ∆)

rΣ,loc
mit rΣ,loc =

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

rA,loc(k∆, ℓ∆). (10.8)

Im Gegensatz zur Gleichgewichtung der einzelnen Beobachtungen in (10.5), wo einzelne
Gewichte wconst(k∆, ℓ∆) =

1
N

konstant sind, nehmen die Gewichte in (10.8) mit den steigen-
den Werten von k∆ und ℓ∆ linear ab.

Um Vorteile einer Signalverarbeitung im Bereich der generalisierten a posteriori SNR, die
zur Steigerung der Leistungsfähigkeit des Decision-Directed Verfahrens in Kap. 9 beitrugen,
auch für eine SPP-Schätzung gewinnbringend nutzen zu können, soll beim zu entwickelnden
SPP-Schätzer statt γ(k, ℓ) das generalisierte a posteriori SNR γρ(k, ℓ) verwendet werden,
das in (9.1) mit Hilfe eines Kompressionsfaktors ρ definiert ist. Dafür wird ähnlich wie in
(10.6) eine mittlere gewichtete generalisierte a posteriori SNR-Größe definiert:

γ̄ρ(k, ℓ) ,

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

w(k∆, ℓ∆) · γρ(k − k∆, ℓ− ℓ∆) (10.9)

mit den linear abfallenden Gewichten aus (10.8). Man beachte, dass γ̄ρ(k, ℓ) aus (10.9) für
die konstanten Gewichte w(k∆, ℓ∆) = wconst(k∆, ℓ∆) und ρ = 1 zu γ̄(k, ℓ) aus (10.5) wird.

Annahmen der statistischen Modellierung: Um den gesuchten SPP-Schätzer herzulei-
ten, müssen die Verteilungsdichtefunktionen p(γ̄ρ(k, ℓ)|H0) und p(γ̄ρ(k, ℓ)|H1) bestimmt
werden, wobei H0 und H1 jeweils Hypothesen für eine Sprachsignalabwesenheit und für
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die Sprachsignalpräsenz sind, die in (2.29) und in (2.30) bereits definiert wurden. Da bei
den Herleitungen hier ähnlich wie in Abschnitt 2.1 angenommen wird, dass ein ungestörtes
Sprachsignal s(n) und eine Störung d(n) additiv wie in (2.1) überlagert werden, gilt die Ad-
ditivität der STFT-Koeffizienten (2.3) ebenfalls. Die Modellierung der STFT-Koeffizienten
S(k, ℓ) und D(k, ℓ) mit (2.4) und (2.5) als zwei unkorrelierte komplexwertige mittelwertfreie
normalverteilte Zufallsprozesse mit den frequenzabhängigen zeitvarianten Leistungsdichte-
spektren λS(k, ℓ) und λD(k, ℓ) aus (2.6) und (2.7) führt dazu, dass die STFT-Koeffizienten
des gestörten Sprachsignals Y (k, ℓ) auch komplexwertig, mittelwertfrei und normalverteilt
sind mit einer Verteilungsdichtefunktion (2.9). Bei weiteren Herleitungen wird eine Indi-
zierung der beteiligten Zufallsgrößen der Übersichtlichkeit halber entweder tiefgesetzt oder
manchmal einfach dort ausgelassen, wo dies zu keinen Missverständnissen führt.

Unter den gerade aufgeführten Annahmen unterliegen die generalisierten a posteriori
SNR-Zufallsgrößen γρ,k,ℓ|Hi für i ∈ {0, 1} eines Zeit-Frequenz-Punktes den Weibull-Vertei-
lungen

p(γρ,k,ℓ|Hi) = Weib(γρ; λγρ,k,ℓ|Hi
, 2ρ), (10.10)

die in (9.4) definiert sind und sich nur in den Skalierungsfaktoren unterscheiden:

λγρ,k,ℓ|H0
=

1
ρ
√

Γ(ρ+ 1)
, (10.11) λγρ,k,ℓ|H1

=
1 + ξk,ℓ

ρ
√

Γ(ρ+ 1)
, (10.12)

wobei ξ(k, ℓ) das a priori SNR aus (2.22) ist. Mit (9.5) resultiert dann für die Mittelwerte:

E[γρ,k,ℓ|H0] = 1, (10.13) E[γρ,k,ℓ|H1] = (1 + ξk,ℓ)
ρ. (10.14)

Mit dem Verschiebungssatz der Statistik und mit (9.5) ergeben sich die folgenden Varianzen:

var(γρ,k,ℓ|H0) = cρ, (10.15) var(γρ,k,ℓ|H1) = cρ · (1 + ξk,ℓ)
2ρ (10.16)

mit einer vom Exponenten ρ abhängigen Konstante cρ, welche wie folgt ausgerechnet wird:

cρ =
Γ(2ρ+ 1)

Γ(ρ+ 1)
− 1. (10.17)

Um p(γ̄ρ(k, ℓ)|H0) und p(γ̄ρ(k, ℓ)|H1) zu bestimmen, wird für die weiteren Herleitungs-
schritte ähnlich wie in [GBM08] angenommen, dass die generalisierten a posteriori SNR
γρ(k, ℓ) der einzelnen Zeit-Frequenz-Punkte innerhalb der lokalen Umgebung für die jewei-
lige Hypothese identisch verteilt sind. Für die Sprachsignalpräsenz bedeutet dies speziell,
dass die beteiligten a priori SNR ξk,ℓ in der lokalen Umgebung homogen verteilt sind und in
(10.12), (10.14) und (10.16) durch einen mittleren a priori SNR-Wert ersetzt werden

ξ̄ =

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

ξk−k∆,ℓ−ℓ∆ . (10.18)

Die Annahme einer identischen Verteilung scheint für hoch nichtstationäre gestörte Sprach-
signale eigentlich sehr ungenau zu sein, insbesondere bei Verwendung von konstanten Ge-
wichten. Denn selbst wenn die lokale Umgebung nur einen relativ kleinen Zeit-Frequenz-
Bereich umfasst, kann es durchaus passieren, dass die vom Ankerpunkt weit entfernten Zeit-
Frequenz-Punkte entweder eine Verteilung mit den stark abweichenden Skalierungsfaktoren
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aufweisen oder, noch schlimmer, sogar von der alternativen Hypothese dominiert werden.
An dieser Stelle wird behauptet, dass die Verwendung von den Gewichten aus (10.8), die zu
den Rändern der lokalen Umgebung abfallen, die Auswirkungen dieser Annahme mildern.

Bestimmung von p(γ̄ρ,k,ℓ|H0) in der Sprachsignalabwesenheit: Wird (10.13) in (10.9)
für die Sprachsignalabwesenheit verwendet, resultiert für den Mittelwert mit (10.7):

E[γ̄ρ,k,ℓ|H0] =
∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

wk∆,ℓ∆ · E[γρ,k−k∆,ℓ−ℓ∆|H0] = 1. (10.19)

Verwendet man (10.15) in (10.9) für die Sprachsignalabwesenheit unter der Annahme der
paarweisen Unkorreliertheit von γρ,k−k∆,ℓ−ℓ∆|H0, ergibt sich für die Varianz:

var(γ̄ρ,k,ℓ|H0)unkorr =
∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

w2
k∆,ℓ∆

· var(γρ,k−k∆,ℓ−ℓ∆|H0) = cρ · Ew, (10.20)

mit einem Parameter Ew < 1, der aus den Quadraten der Gewichte wie folgt berechnet wird:

Ew =

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

w2
k∆,ℓ∆

. (10.21)

Allerdings sind die beteiligten Zufallsvariablen γρ,k−k∆,ℓ−ℓ∆|H0 aufgrund der überlappenden
Signalverarbeitung einer STFT korreliert, sodass die getroffene Annahme der paarweisen
Unkorreliertheit selbst bei einem weißen Störsignal d(n) eigentlich falsch ist. Laut [GBM08]
kann diese Unzulänglichkeit jedoch dadurch korrigiert werden, dass die in (10.20) berechne-
te Varianz mit Hilfe eines Korrekturfaktors cvar an die experimentell ermittelte Stichproben-
varianz v̂ar(γ̄ρ,k,ℓ|H0) angepasst wird, die in einem Experiment mit einem weißen Störsignal
für die gegebenen Gewichte einer lokalen Umgebung aus (10.8) und für die verwendeten
STFT-Parameter bestimmt werden kann. Im Unterschied zu [GBM08] hängt der Korrektur-
faktor cvar bei der vorgeschlagenen statistischen Modellierung zusätzlich noch vom verwen-
deten Kompressionsfaktor ρ ab und wird experimentell folgendermaßen berechnet:

cvar(ρ) =
cρ · Ew

v̂ar(γ̄ρ,k,ℓ|H0)
. (10.22)

Die konkreten Ergebnisse der experimentellen Untersuchungen bezüglich Bestimmung von
cvar(ρ) werden bei Parametrisierung des zu entwickelnden SPP-Schätzers in Abschnitt 10.3
beschrieben. Nachdem cvar(ρ) vorliegt, kann die korrigierte Varianz von γ̄ρ gegeben die
Sprachsignalabwesenheit H0 wie folgt berechnet werden:

var(γ̄ρ,k,ℓ|H0) =
cρ ·Ew

cvar(ρ)
. (10.23)

Berücksichtigt man die Tatsache, dass γ̄ρ laut (10.9) als eine Summe mehrerer gewichteter
Zufallsvariablen γρ,k−k∆,ℓ−ℓ∆|H0 berechnet wird, darf laut dem Grenzwertsatz der Statistik
unabhängig davon, welcher Verteilungsdichtefunktion die einzelnen Summanden unterlie-
gen, angenommen werden, dass die wahre Verteilungsdichtefunktion p(γ̄ρ,k,ℓ|H0) mit einer
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Normalverteilung approximiert werden kann [Bri01]. Mit dem Mittelwert (10.19) und mit
der Varianz (10.23) resultiert dann

p(γ̄ρ,k,ℓ|H0) ≈ N
(

γ̄ρ; 1,
cρ · Ew

cvar(ρ)

)

. (10.24)

Da die Normalverteilung aus (10.24) lediglich eine Approximation der wahren Verteilungs-
dichtefunktion p(γ̄ρ|H0) ist, wird auf ihre Trunkierung an der Stelle γ̄ρ = 0 verzichtet, die
sonst gewährleisten könnte, dass die approximierte VDF nur für den Bereich γ̄ρ > 0 de-
finiert ist, zumal es sich zeigte, dass die erwähnte Trunkierung keinen Einfluss auf den zu
entwickelnden SPP-Schätzer hat.

Bestimmung von p(γ̄ρ,k,ℓ|H1) in der Sprachsignalpräsenz: Verwendet man (10.14) in
(10.9) für die Sprachsignalpräsenz und berücksichtigt die Annahme einer homogenen Ver-
teilung der generalisierten a posteriori SNR der beteiligten Zeit-Frequenz-Punkte, resultiert
mit (10.7) der Mittelwert:

µγ̄ρ|H1
= E[γ̄ρ,k,ℓ|H1] =

∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

wk∆,ℓ∆ ·E[γρ,k−k∆,ℓ−ℓ∆|H1] = (1 + ξ̄)ρ. (10.25)

Verwendet man (10.16) in (10.9) für die Sprachsignalpräsenz zunächst unter der Annahme
der paarweisen Unkorreliertheit der einzelnen Zufallsvariablen γρ,k−k∆,ℓ−ℓ∆|H1, ergibt sich
mit (10.21) die Varianz:

var(γ̄ρ,k,ℓ|H1)unkorr =
∆k∑

k∆=−∆k

∆ℓ∑

ℓ∆=0

w2
k∆,ℓ∆

·var(γρ,k−k∆,ℓ−ℓ∆|H1) = cρ·Ew·(1+ξ̄)2ρ. (10.26)

Lässt man die Annahme der paarweisen Unkorreliertheit fallen und verwendet dafür wie
in [GBM08] denselben Korrekturfaktor cvar(ρ) aus (10.22), lautet die korrigierte Varianz für
Sprachsignalpräsenz

var(γ̄ρ,k,ℓ|H1) =
cρ · Ew

cvar(ρ)
· (1 + ξ̄)2ρ. (10.27)

Mit Verweis auf den zentralen Grenzwertsatz kann die wahre Verteilungsdichtefunktion
p(γ̄ρ,k,ℓ|H1) durch folgende Normalverteilung approximiert werden [Bri01]:

p(γ̄ρ,k,ℓ|H1) ≈ N
(

γ̄ρ; (1 + ξ̄)ρ,
cρ · Ew

cvar(ρ)
· (1 + ξ̄)2ρ

)

. (10.28)

Aus dem bereits erwähnten Grund wird bei (10.28) wieder auf eine Trunkierung der Vertei-
lungsdichtefunktion bei γ̄ρ = 0 verzichtet.

Es ist erwähnenswert, dass p(γ̄ρ,k,ℓ|H1) aus (10.28) sich für den Fall der Sprachsignal-
abwesenheit mit ξ̄ = 0 zu p(γ̄ρ,k,ℓ|H0) aus (10.24) vereinfacht. Außerdem stellt sich die
Approximation (10.28) als eine konsistente Normalverteilung (KN) dar, denn ihre Varianz

var(γ̄ρ,k,ℓ|H1) =
cρ ·Ew

cvar(ρ)
· µ2

γ̄ρ|H1
(10.29)

ist kein vom Mittelwert µγ̄ρ|H1
unabhängiger Parameter, wie dies auch in (8.8) bei der Ap-

proximation einer Weibull-Verteilung durch eine Normalverteilung der Fall war [RSU00].
Und es gilt wieder, dass größere Varianzen mit den größeren Mittelwerten einhergehen.
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Berechnung des GLR Λk,ℓ beim vorgeschlagenen SPP-Schätzer: Die berechneten Ver-
teilungsdichtefunktionen p(γ̄ρ,k,ℓ|H0) aus (10.24) und p(γ̄ρ,k,ℓ|H1) aus (10.28) können jetzt
in (2.36) eingesetzt werden, woraus für das generalisierte Likelihood-Verhältnis

ΛKN
k,ℓ =

Pr(H1)

Pr(H0)
· 1

(1 + ξ̄)ρ
· exp

(

cvar

2cρEw

·
[

(γ̄ρ,k,ℓ − 1)2 −
(

γ̄ρ,k,ℓ
(1 + ξ̄)ρ

− 1

)2
])

. (10.30)

resultiert. Der Übersichtlichkeit halber wird in (10.30) die Abhängigkeit des Korrekturfak-
tors cvar vom Kompressionsfaktor ρ ausgelassen.

Bevor allerdings das gerade hergeleitete GLR Λk,ℓ aus (10.30) für die Berechnung der
Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit Pk,ℓ mit (2.35) verwendet werden kann, muss eine Unzu-
länglichkeit behoben werden, die seine Abhängigkeit von der Beobachtung γ̄ρ,k,ℓ betrifft und
aus den vorgeschlagenen Approximationen der wahren VDF p(γ̄ρ,k,ℓ|H0) und p(γ̄ρ,k,ℓ|H1)
durch Normalverteilungen hervorgeht. Um diesen Sachverhalt zu erklären, wird der Expo-
nent des GLR aus (10.30) als Funktion f(γ̄ρ,k,ℓ) wie folgt aufgefasst

f(γ̄ρ,k,ℓ) = B · (1− A) ·
[
(1 + A) · γ̄2

ρ,k,ℓ − 2γ̄ρ,k,ℓ
]
, (10.31)

wobei die beiden positiven reellwertigen KonstantenA und B folgendermaßen definiert sind:

A =
1

(1 + ξ̄)ρ
∈ (0; 1) und B =

cvar

2cρEw
> 0. (10.32)

Wie man sieht ist der Exponent f(γ̄ρ,k,ℓ) eine quadratische Funktion der Beobachtung γ̄ρ,k,ℓ
mit einer positiven Minimumstelle

γ̄ρ,min =
(1 + ξ̄)ρ

1 + (1 + ξ̄)ρ
, (10.33)

an der das generalisierte Likelihood-Verhältnis aus (10.30) seinen kleinsten Wert annimmt:

Λmin =
Pr(H1)

Pr(H0)
· 1

(1 + ξ̄)ρ
· exp

(
cvar

2cρEw

· 1− (1 + ξ̄)ρ

1 + (1 + ξ̄)ρ

)

. (10.34)

Während das GLR Λk,ℓ aus (10.30) für γ̄ρ,k,ℓ > γ̄ρ,min eine monoton steigende Funktion ist,
stellt es sich im Bereich γ̄ρ,k,ℓ ∈ (0; γ̄ρ,min) als eine monoton fallende Funktion dar. Somit
ist leider auch nicht gewährleistet, dass Pk,ℓ aus (2.35) eine monoton steigende Funktion
der Beobachtung γ̄ρ,k,ℓ ist. Diese Unzulänglichkeit kann dadurch korrigiert werden, dass das
GLR Λk,ℓ aus (10.30) im Bereich γ̄ρ,k,ℓ ∈ (0; γ̄ρ,min) auf dem Wert Λmin aus (10.34) gehalten
wird, was zur folgenden Berechnungsvorschrift führt:

Λk,ℓ =

{

ΛKN
k,ℓ aus (10.30), γ̄ρ ≥ γ̄ρ,min

Λmin aus (10.34), sonst.
(10.35)

Die in (10.35) vorgeschlagene GLR-Korrektur sorgt dafür, dass der vorgeschlagene SPP-
Schätzer, der mit (2.35) berechnet wird, einen minimalen Wert Pmin erhält. Dies an sich
ist allerdings nicht weiter schlimm, denn auch der SPP-Schätzer aus [GBM08] weist eine
Untergrenze Pmin auf. Viel wichtiger ist es, dass die Verwendung von (10.35) zu einem SPP-
Schätzer führt, der mit steigenden Werten der Beobachtungen γ̄ρ,k,ℓ nie kleinere Schätzwerte
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liefert. Selbstverständlich muss dabei sichergestellt werden, dass Pmin klein ist, wofür unter
anderem der mittlere a priori SNR ξ̄ aus (10.18) festgelegt werden muss.

Hinsichtlich der Wahl von ξ̄ in (10.30) und (10.34) wird genauso wie in [GBM08] vorge-
gangen. Dabei wird ξ̄ auf einen fixierten a priori SNR-Wert ξ̄fix(ρ) gesetzt:

ξ̄fix(ρ) = argmin
ξ̃

∫ 32

0.1

R(ξ̄, ξ̃, ρ)dξ̄, (10.36)

der durch eine nummerische Minimierung einer Kostenfunktion R(ξ̄, ξ̃, ρ) bestimmt wird.
Das bestimmte Integral wird dabei wie in [GBM08] im Bereich der typischen Werte von ξ̄
zwischen -10 dB und 15 dB ausgerechnet. Die Kostenfunktion R(ξ̄, ξ̃, ρ) setzt sich gleich-
gewichtet aus einer Falschalarmwahrscheinlichkeit PF (ξ̃, ρ) und aus einer Fehltrefferwahr-
scheinlichkeit PM(ξ̄, ξ̃, ρ) zusammen

R(ξ̄, ξ̃, ρ) = PF (ξ̃, ρ) + PM(ξ̄, ξ̃, ρ), (10.37)

wofür Pr(H1) = Pr(H0) angenommen wird. Die beiden Fehlerwahrscheinlichkeiten sind
wie üblich definiert:

PF (ξ̃, ρ) =

∫ ∞

γ̄ρ,ML

p(γ̄ρ|H0)dγ̄ρ (10.38) PM(ξ̄, ξ̃, ρ) =

∫ γ̄ρ,ML

0

p(γ̄ρ|H1)dγ̄ρ. (10.39)

Dabei ist ξ̃ ein a priori SNR-Wert, der im Laufe der durchzuführenden Minimierung durch-
laufen wird und in einer ML-Entscheidungsgrenze γ̄ρ,ML einfließt, die sich als ein Schnitt-
punkt von p(γ̄ρ|H0) und p(γ̄ρ|H1) darstellt [Kay93]. Aufgrund einer Abhängigkeit der Ver-
teilungsdichtefunktionen p(γ̄ρ|H0) und p(γ̄ρ|H1) vom Kompressionsfaktor ρ hängt der fi-
xierte a priori SNR-Wert ξ̄fix(ρ) aus (10.36) im Unterschied zur Modellierung in [GBM08]
von ρ ab. Bevor der Zusammenhang ξ̄fix(ρ) gefunden werden kann, muss zunächst die Ab-
hängigkeit cvar(ρ) in den Experimenten mit einem weißen Störsignal bestimmt werden.

10.3. Parameteroptimierung des vorgeschlagenen
SPP-Schätzers

Um den Zusammenhang cvar(ρ) zu ermitteln, wird ein weißes Störsignal der gesamten Län-
ge von 30 Sekunden aus der NOISEX-92-Datenbank verwendet. Nachdem dieses mit Hilfe
einer STFT in den Zeit-Frequenz-Bereich gebracht wird, werden für jeden Zeit-Frequenz-
Punkt das mittlere gewichtete generalisierte a posteriori SNR γ̄ρ(k, ℓ) aus (10.9) für einen
bestimmten Wert von ρ mit den Gewichten w(k∆, ℓ∆) aus (10.8) berechnet, die aus den
approximierten Korrelationskoeffizienten rA,loc(k∆, ℓ∆) aus (10.3) einer lokalen Umgebung
bestimmt werden. Da es bei dieser Untersuchung in erster Linie um Erfassung von Zeit-
Frequenz-Korrelationen und nicht um Qualität einer bestimmten RLDS-Schätzung geht,
wird für die Berechnung des generalisierten a posteriori SNR γρ(k, ℓ) aus (9.1) ein RLDS-
Schätzwert λ̂D(k, ℓ) verwendet, der über eine globale Mittelwertbildung über alle ZF-Punkte
des vorliegenden Spektrogramms |D(k, ℓ)|2 bestimmt wird. Aus den so berechneten Wer-
ten γ̄ρ(k, ℓ) wird anschließend eine empirische Stichprobenvarianz v̂ar(γ̄ρ,k,ℓ|H0) bestimmt,
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FFT-Länge, Verschiebungs-
∆k ∆ℓ N EwK faktor, aR

512
0.25 1 4 15 0.092

0.5 1 2 9 0.146

1024
0.25 2 3 20 0.070

0.5 2 1 10 0.130

Tabelle 10.1.: Parameter lokaler Umgebungen für verschiedene STFT-Parameter.

über welche der gesuchte Korrekturfaktor cvar mit (10.22) für einen bestimmten Wert von
ρ ausgerechnet wird. Wiederholt man die Berechnung von cvar für verschiedene Werte des
Kompressionsfaktors ρ ∈ [0.01, 1.5], erhält man den gesuchten Zusammenhang cvar(ρ).

Da verschiedene Schätzer, die in den Auswertungen dieser Arbeit verwendet wurden, für
unterschiedliche STFT-Parameter entwickelt wurden, wird der vorgeschlagene SPP-Schätzer
für FFT-Längen K ∈ {29, 210} und Verschiebungsfaktoren aR ∈ {0.25, 0.5} ausgelegt. Die
Parameter ∆k und ∆ℓ aus Abb. 10.1 werden für eine lokale Umgebung bei verschiedenen
STFT-Parametern entsprechend Empfehlungen aus [GBM08] gewählt und sind in Tab. 10.1
zusammengefasst. So stimmen die Werte ∆k und ∆ℓ für K = 29 mit den in [GBM08]
gewählten Parameterwerten überein. Außerdem sind in Tab. 10.1 die entsprechende Ge-
samtanzahl der Zeit-Frequenz-Punkte N aus (10.2) und resultierende Werte des Parame-
ters Ew aus (10.21) für Gewichte aus (10.8) angegeben. Die experimentell ermittelten Zu-
sammenhänge cvar(ρ) für die FFT-Längen K = {29, 210} und für die Verschiebungsfaktoren
aR = {0.25, 0.5} sind in Abb. 10.4 durch die separat aufgetragenen Punkte dargestellt.

Wie man sieht, sind die Zusammenhänge cvar(ρ) stark nichtlinear. Während Korrekturfak-
toren cvar für kleine Werte des Kompressionsfaktors ρ < 0.5 mit den steigenden ρ-Werten
wachsen, bleiben sie in etwa konstant für ρ > 0.5, als ob sie eine Sättigung erreichen. Dabei
sind alle ermittelten Korrekturfaktoren deutlich kleiner als Eins (cvar < 1), wie dies auch
in [GBM08] der Fall ist. Laut (10.23) bedeutet dies, dass die tatsächlichen Stichprobenvari-
anzen größer als die mit (10.20) berechneten Varianzen sind, die unter der Annahme der Un-

ρ
0.5 1 1.5

c v
ar

0
0

0.2

0.4

0.6

aR = 0.25
cA,dof für aR = 0.25

aR = 0.5
cA,dof für aR = 0.5

(a) K = 29
ρ

0.5 1 1.5

c v
ar

0
0

0.2

0.4

0.6

aR = 0.25
cA,dof für aR = 0.25

aR = 0.5
cA,dof für aR = 0.5

(b) K = 210

Abbildung 10.4.: Korrekturfaktor cvar als Funktion des Kompressionsfaktors ρ und verwen-
dete Approximationen cA,var(ρ) für unterschiedliche FFT-Längen K und Verschiebungsfak-
toren aR: (a) K = 29, (b) K = 210.
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FFT-Länge, Verschiebungs-
c1 c2 c3 cminK faktor, aR

512
0.25 0.36 -0.43 -13.51 1.67 · 10−2

0.5 0.58 -0.69 -12.40 2.78 · 10−2

1024
0.25 0.33 -0.40 -13.03 1.25 · 10−2

0.5 0.53 -0.63 -13.28 2.50 · 10−2

Tabelle 10.2.: Koeffizienten der Funktion cA,var(ρ) für verschiedene STFT-Parameter.

korreliertheit von generalisierten a posteriori SNR-Werten der benachbarten Zeit-Frequenz-
Punkte berechnet werden. Angesichts der positiven Korrelationskoeffizienten einer lokalen
Umgebung wie in Abb. 10.2 waren die Werte cvar < 1 auch zu erwarten. Vergleicht man die
resultierenden Sättigungswerte bei verschiedenen STFT-Parametern, fällt auf, dass sie mit
den sinkenden Verschiebungsfaktoren aR deutlich kleiner werden. Das heißt, bei größeren
Überlappungen der aufeinander folgenden Rahmen werden größere Korrelationen beobach-
tet, sodass die Varianzen aus (10.15) und (10.16) jeweils mit (10.23) und (10.27) stärker
korrigiert werden müssen. Außerdem ist ein leichtes Sinken der Sättigungswerte von cvar zu
beobachten, wenn man bei gleich bleibenden Verschiebungsfaktoren aR die FFT-Länge K
vergrößert.

Für die Parameteroptimierung des zu entwickelnden SPP-Schätzers wird vorgeschlagen,
die Zusammenhänge cvar(ρ) aus Abb. 10.4 mit Hilfe einer Funktion zu approximieren:

cA,var(ρ) = max(c1 + c2 · exp(c3 · ρ), cmin), (10.40)

wobei ck für k = {1 . . . 3} konstante Koeffizienten sind. Während die Koeffizienten c1, c2
und c3 aus den experimentell ermittelten Werten von cvar mit Hilfe einer Least Squares Me-
thode bestimmt werden, wird cmin = 1

4N
gesetzt. Die Koeffizienten ck und cmin sind für

verschiedene STFT-Parameter in Tab. 10.2 zusammengefasst.
Unter Verwendung der approximierten Zusammenhänge cA,var(ρ) aus (10.40) mit den Ko-

effizienten ck aus Tab. 10.2 können nun die Zusammenhänge ξ̄fix(ρ) aus (10.36) ermittelt
werden, wofür die entsprechende Optimierungsaufgabe nummerisch gelöst wird. Die re-
sultierenden optimalen Werte ξ̄fix, aufgetragen in dB, sind in Abb. 10.5 als Funktion des
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Abbildung 10.5.: Optimale fixierte a priori SNR ξ̄fix als Funktion des Kompressionsfaktors
ρ und die verwendete Approximationen ξ̄A,fix(ρ) für unterschiedliche FFT-Längen K und
Verschiebungsfaktoren aR: (a) K = 29, (b) K = 210.
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Kompressionsfaktors ρ ∈ [0.01; 1.5] für unterschiedliche STFT-Parameter dargestellt. Beim
Betrachten von Abb. 10.5 (a) lassen sich die ξ̄fix-Werte für unterschiedliche Verschiebungs-
faktoren kaum voneinander unterscheiden. Für ρ = 1 ergibt sich ein optimaler ξ̄fix Wert von
etwa 8 dB, der in [GBM08] unabhängig vom Verschiebungsfaktor auch als ein optimaler
Wert agiert. Wie cvar(ρ), so ist auch der Zusammenhang ξ̄fix(ρ) stark nichtlinear. Allerdings
sinken hier die optimalen Werte von ξ̄fix mit einem steigenden Kompressionsfaktor. Und
obwohl Unterschiede in resultierenden Werten von ξ̄fix zwischen verschiedenen Verschie-
bungsfaktoren in Abb. 10.5 (b) für die FFT-Länge K = 210 etwas größer als in Abb. 10.5 (a)
ausfallen, sind sie nicht von entscheidender Bedeutung, wie weitere Simulationen zeigten.
Aus diesem Grund wird für die weiteren Optimierungsschritte vorgeschlagen, den Zusam-
menhang ξ̄fix(ρ) über folgende Funktion zu approximieren

ξ̄A,fix(ρ) = ξ1 + ξ2 · exp(ξ3 · ρ) (10.41)

und zwar unabhängig von den verwendeten STFT-Parametern mit einem einzigen Satz an
Parametern ξk für k ∈ {1, 2, 3}. Verwendet man alle optimalen ξ̄fix Werte, lassen sich für die
Approximation ξ̄A,fix(ρ) aus (10.41) unter Verwendung der Least-Squares Methode folgende
Parameter bestimmen:

ξ1 = 7.95, ξ2 = 4.21 und ξ3 = -6.17. (10.42)

Die resultierende Approximation ξ̄A,fix(ρ) ist in Abb. 10.5 in beiden Bildern dargestellt.
Setzt man die Approximationen cA,var(ρ) aus (10.40) und ξ̄A,fix(ρ) aus (10.41) in die Be-

rechnung des generalisierten Likelihood-Verhältnisses Λk,ℓ aus (10.35) jeweils statt cvar und
ξ̄ ein, erhält man mit (2.35) einen SPP-Schätzer, dessen Charakteristiken über die Wahl des
Kompressionsfaktors ρ gesteuert werden können. In Abb. 10.6 sind einige Eigenschaften
des vorgeschlagenen SPP-Schätzers P = Pr(H1|γ̄) für Pr(H1) = Pr(H0) dargestellt. In
Abb. 10.6 (a) ist die resultierende a posteriori SPP P , berechnet mit (10.35) als Funktion
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Abbildung 10.6.: Eigenschaften des vorgeschlagenen SPP-Schätzers für Pr(H1) = Pr(H0):
(a) P = Pr(H1|γ̄) aus (10.35) als Funktion des a posteriori SNR γ̄ aus (10.5) unter einer
idealisierten Annahme γ̄ρ = γ̄ρ/Γ(ρ + 1) für ρ ∈ {0.05 . . . 1.5} im Vergleich zum SPP-
Schätzer aus [GBM08] für K = 29 und aR = 0.25. (b) Minimaler SPP-Wert Pmin berechnet
mit (10.34) als Funktion von ρ für verschiedene STFT-Parameter (K/aR) in der Legende.
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von γ̄ aus (10.5), für einen idealisierten Fall abgebildet, dass γ̄ρ = γ̄ρ/Γ(ρ + 1) gilt. Die-
ser Fall ist zwar nicht praxisrelevant, stellt sich jedoch als eine willkommene Möglichkeit
die a posteriori SPP des vorgeschlagenen Schätzers Pr(H1|γ̄) für verschiedene ρ-Werte ge-
meinsam mit Pr(H1|γ̄) des SPP-Schätzers aus [GBM08] darzustellen. Interessanterweise
liegt die Steuerungskurve für ρ = 1 unabhängig von einer anderen statistischen Modellie-
rung am nächsten an den Kurven des SPP-Schätzers aus [GBM08]. Sonst fällt auf, dass
durch die Wahl des Kompressionsfaktors ρ die Steilheit der Kurven gesteuert werden kann.
Dabei liefert der vorgeschlagene SPP-Schätzer die relativ kleinen Pmin Werte, die mit (10.34)
und (2.35) berechnet werden, und nutzt somit den Wertebereich (0; 1) gut aus. Dies ist ei-
ne wichtige Eigenschaft des hergeleiteten SPP-Schätzers, die allein durch die Steuerung des
Parameters ξfix nicht erreicht werden kann, wie in [GBM08] gezeigt wird. Der minimale
Wert Pmin hängt dabei vom Kompressionsfaktor ρ ab, wie in Abb. 10.6 (b) für verschiede-
ne STFT-Parameter dargestellt ist. Bemerkenswert ist dabei, dass Pmin für kleine Werte im
Bereich ρ < 0.25 sehr kleine Werte annimmt.

Nach der vorgestellten Parametrisierung des vorgeschlagenen SPP-Schätzers und Diskus-
sion seiner Eigenschaften stellt sich eine wichtige Frage: welche der Steuerungskurven aus
Abb. 10.6 (a) führt zur besten Leistungsfähigkeit eines Systems zur spektralen Sprachsignal-
entstörung? Diese entscheidende Frage soll in den Experimenten mit den gestörten Sprach-
signalen beantwortet werden, die im nächsten Kapitel vorgestellt werden.

10.4. Datengetriebene Fixierung des Kompressionsfaktors

Der fixierte Kompressionsfaktor ρfix wird in den Experimenten mit den ungestörten Sprach-
signalen der TIMIT-Datenbank festgelegt, die mit den Störsignalen der SPIB-Datenbank ge-
stört werden. Dabei werden die ungestörten Sprachsignalaufnahmen unterschiedlicher weib-
licher und männlicher Sprecher jeweils zu den längeren Signalen der Dauer von 30 Sekunden
zusammengesetzt. Diese werden mit den Störsignalen der SPIB-Datenbank aller 15 Rausch-
typen so additiv überlagert, dass gestörte Sprachsignale entstehen, welche ein eingangssei-
tiges globales SNRIN aufweisen, das sukzessiv von 0 auf 30 dB in 5 dB Schritten erhöht
wird. Alle Signale weisen dabei eine Abtastrate von 16 kHz auf. Weitere Details zu den bei-
den verwendeten Datenbanken sind in Abschnitt 2.4 zu finden. Die gestörten Sprachsignale
werden anschließend in einem System zur spektralen Entstörung wie in Abb. 2.2 verarbei-
tet, das alle vier Bausteine beinhaltet. Für eine STFT aus Abschnitt 2.1 werden ein Hann-
Analysefenster der FFT-Länge K = 29 oder K = 210 mit einem Verschiebungsfaktor von
entweder aR = 0.25 oder aR = 0.5 verwendet. Während das konventionelle Minimum Sta-
tistics Verfahren aus [Mar01] für die Schätzung der Rauschleistungsdichte λD(k, ℓ) einge-
setzt wird, wird das a priori SNR ξ(k, ℓ) mit dem Decision-Directed Verfahren aus [EM84]
geschätzt, in dem die LSA-Filterfunktion aus [EM85] zum Einsatz kommt. Dabei werden
ξmin = −18 dB und Gmin = −25 dB wie in [Coh01] verwendet. Für die Berechnung der SPP
P(k, ℓ), welche in die Berechnung der finalen Filterfunktion wie in (2.39) als Potenz eingeht,
wird neben dem vorgeschlagenen SPP-Schätzer auch das Verfahren aus [GBM08] eingesetzt.
Dabei wird die Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit P(k, ℓ) multiplikativ ausgerechnet:

P(k, ℓ) = Plokal(k, ℓ) · Pglobal(k, ℓ), (10.43)
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Verschiebungs- Umgebung
∆kχ ∆ℓ Nχ cdof,χ r̄χ ξ̄fix,χ/dB

faktor, aR χ

0.25
lokal 2 3 20 0.31 12.40 8

global 16 3 132 0.24 63.35 3

0.5
lokal 2 1 10 0.52 10.40 8

global 16 1 66 0.41 54.12 3

Tabelle 10.3.: Parameter des SPP-Schätzers von Gerkmann für die FFT-Länge K = 210.

wobei Plokal(k, ℓ) und Pglobal(k, ℓ) jeweils unter Verwendung einer lokalen und einer globalen
Umgebung berechnet werden. Basierend auf den Ergebnissen aus Abschnitt 10.1 hinsicht-
lich der Korrelationseigenschaften von Sprachsignalen in einer globalen Umgebung wird
Pglobal(k, ℓ) immer mit dem Verfahren aus [GBM08] berechnet, bei dem Beobachtungen
gleich gewichtet werden. Die lokalen SPP-Schätzwerte Plokal(k, ℓ) werden hingegen unter-
schiedlich berechnet, einmal mit dem Verfahren aus [GBM08] und einmal mit dem vorge-
schlagenen Verfahren, das in Abschnitt 10.2 hergeleitet und in Abschnitt 10.3 in Abhängig-
keit vom Kompressionsfaktor ρ parametrisiert wurde. Der Kompressionsfaktor ρ wird dabei
im Wertebereich [0.01; 1] variiert und bleibt somit immer ρ ≤ 1, denn weitere Untersu-
chungen zeigten, dass die Werte ρ > 1 für die Wahl von ρfix nicht relevant sind. Dafür wird
zunächst der SPP-Schätzer aus [GBM08] für seinen Einsatz in einem System mit K = 210

parametrisiert, denn in [GBM08] wurde er nur für seine Verwendung mit K = 29 aus-
gelegt. Definiert man die lokale und globale Umgebungen wie in Abschnitt 10.1, können
die Parameter cdof,χ und ξ̄fix,χ mit χ ∈ {’lokal’, ’global’} entsprechend der Vorgehensweise
aus [GBM08] bestimmt werden. Die resultierenden Parameter für die beiden verwendeten
Verschiebungsfaktoren aR ∈ {0.25, 0.5} werden in Tab. 10.3 zusammengefasst.

Um die beiden beschriebenen Systeme zur spektralen Sprachsignalentstörung untereinan-
der direkt vergleichen zu können, werden zwei differenzielle Bewertungsmaße δMOS-LQO
und δSNROUT definiert:

δMOS-LQOWB = MOS-LQOWB,2 − MOS-LQOWB,1 (10.44)

δSNROUT = SNROUT,2 − SNROUT,1, (10.45)

wobei MOS-LQOWB,i und SNROUT,i für i ∈ {1, 2} jeweils ein breitbandiges MOS-LQO-
Maß und ein ausgangsseitiges globales SNROUT-Maß, die in Abschnitt 2.3 bereits eingeführt
wurden. Während i = 1 für das System mit dem SPP-Schätzer aus [GBM08] steht, wird
i = 2 für das System verwendet, in dem Pglobal(k, ℓ) mit dem Verfahren aus [GBM08] und
Plokal(k, ℓ) mit dem vorgeschlagenen Verfahren berechnet wurde. Die beiden Bewertungs-
maße δMOS-LQO und δSNROUT messen also die Leistungssteigerung des verwendeten Sys-
tems zur spektralen Sprachsignalentstörung, welche durch den Einsatz des vorgeschlagenen
SPP-Schätzers an Stelle des Verfahrens aus [GBM08] in einer lokalen Umgebung zustande
kommt.

Die resultierenden Bewertungsmaße, gemittelt über Signale aller Sprecher, über alle 15
Rauschtypen der SPIB-Datenbank und über alle simulierten SNRIN-Werte, sind in Abb. 10.7
als Funktion des Kompressionsfaktors ρ für unterschiedliche STFT-Parameter dargestellt.
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Abbildung 10.7.: Untersuchungen zur Wahl des fixierten Kompressionsfaktors ρfix beim ent-
wickelten SPP-Schätzer auf den TIMIT- und SPIB-Daten für verschiedene STFT-Parameter:
(a) K = 29, aR = 0.5, (b) K = 210, aR = 0.25.

Wie man sieht, zeigt der vorgeschlagene SPP-Schätzer für ρ = 1 in etwa dieselbe Leis-
tungsfähigkeit wie das Verfahren aus [GBM08], unabhängig von den gewählten STFT-Para-
metern. Wird der Kompressionsfaktor verkleinert, verbessert sich die gesamte Leistungsfä-
higkeit des zweiten Systems sowohl hinsichtlich der Sprachsignalqualität als auch bezüglich
der Störsignaldämpfung. Allerdings hält dieser Trend nicht bis zur unteren Intervallgrenze
von ρ an, denn ab einem bestimmten Wert von ρ geht eine weitere Steigerung der Störsignal-
dämpfung mit dem Verlust der Sprachsignalqualität einher, wie man dies in der Regel von
der spektralen Sprachsignalentstörung auch erwartet. Dabei zeigen die durchgeführten Un-
tersuchungen, dass der vorgeschlagene SPP-Schätzer die beste Sprachsignalqualität bei den
Kompressionsfaktoren im Bereich ρ ∈ (0.04, 0.15) in Abhängigkeit der gewählten STFT-
Parameter erreicht und die höchste Störsignaldämpfung für den Kompressionsfaktor von
ρ = 0.02 unabhängig von den verwendeten STFT-Parametern.

Da die erzielten Verbesserungen der Sprachsignalqualität mit den durchschnittlichen 0.015
Punkten auf der MOS-Skala relativ klein und die erreichten Steigerungen der Störsignal-
dämpfung von etwa 1 dB beachtenswert sind, wird für weitere Untersuchungen entschie-
den, den vorgeschlagenen SPP-Schätzer unabhängig von der Wahl der STFT-Parameter mit
einem fixierten Kompressionsfaktor von ρfix = 0.02 einzusetzen. Somit müssen die ver-
wendeten a posteriori SNR-Schätzwerte laut (9.9) eine relativ starke Kompression erfahren,

FFT-Länge, Verschiebungs-
∆k ∆ℓ N Ew cvar,fix ξ̄fix/dB

K faktor, aR

512
0.25 1 4 15 0.092 3.2 · 10−2 11.7

0.5 1 2 9 0.146 4.2 · 10−2 11.7

1024
0.25 2 3 20 0.070 2.2 · 10−2 11.7

0.5 2 1 10 0.130 4.7 · 10−2 11.7

Tabelle 10.4.: Fixierte Parameter des vorgeschlagenen SPP-Schätzers für ρfix = 0.02 in einer
lokalen Umgebung für verschiedene STFT-Parameter.
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damit die vorgeschlagene SPP-Schätzung zur besseren Störsignaldämpfung des Gesamtsys-
tems beitragen kann. Die resultierenden Parameter des vorgeschlagenen SPP-Schätzers für
ρfix = 0.02 sind in Tab. 10.4 angegeben. Man beachte, dass die Korrekturkoeffizienten cvar,fix

hier größer als die minimalen Werte cmin aus Tab. 10.2 sind. Sie werden tatsächlich mit Hilfe
der nichtlinearen Funktion (10.40) ausgerechnet.

10.5. Untersuchungen auf den CHiME-3-Daten

Nach der Fixierung des Kompressionsfaktors kann die Leistungsfähigkeit des vorgeschlage-
nen SPP-Schätzers mit dem Leistungsvermögen einiger anderen Verfahren zur SPP-Schät-
zung verglichen werden, die in Abschnitt 3.4 eingeführt wurden. Für diese finale Auswertung
werden die Daten der CHiME-3-Datenbank verwendet, die für eine einkanalige Entstörungs-
aufgabe sehr herausfordernd sind und in Abschnitt 2.4 bereits beschrieben wurden. Dabei
wird dasselbe System zur spektralen Sprachsignalentstörung eingesetzt, das in den Experi-
menten im vorigen Abschnitt 10.4 eingeführt wurde. Für eine SPP-Schätzung werden in die-
sem System neben dem in diesem Kapitel entwickelten SPP-Schätzer sechs weitere moder-
ne Verfahren verwendet. Während fünf dieser Verfahren [Coh01, GBM08, FW10, TVHU13,
Gla15] der Klasse der modellbasierten Verfahren zugeordnet werden können, macht der SPP-
Schätzer aus [HDHU16] von tiefen neuronalen Netzen Gebrauch, welche zuletzt eine au-
ßerordentliche Leistungsfähigkeit hinsichtlich der SPP-Schätzung zeigten. Da dem Verfas-
ser dieser Arbeit Realisierungen der SPP-Schätzer aus [TVHU13], [Gla15] und [HDHU16]
für die FFT-Länge K = 210 vorlagen, wird diese bei der bevorstehenden Auswertung ver-
wendet. Während die statistischen Modelle der Verfahren aus [TVHU13] und [Gla15] auf
den TIMIT-Daten trainiert wurden, wurde der Trainingsset der CHiME-3-Datenbank zum
Training der Parameter des neuronalen Netzes aus [HDHU16] verwendet. Um verschiede-
ne Verfahren untereinander direkt vergleichen zu können, werden in diesem Abschnitt zwei
differenzielle Bewertungsmaße, ∆SNROUT und ∆MOS-LQOWB, verwendet, die ähnlich wie
in (2.42) und (8.24) definiert werden und eine Verbesserung des jeweiligen Maßes am Sys-
temausgang bezüglich des Systemeingangs erfassen. Die resultierenden Bewertungsmaße
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Abbildung 10.8.: Leistungsfähigkeit des entwickelten SPP-Schätzers im direkten Vergleich
zu sechs anderen modernen Verfahren zur SPP-Schätzung auf CHiME-3-Daten für die FFT-
Länge K = 210 und unterschiedliche Verschiebungsfaktoren: (a) aR = 0.25, (b) aR = 0.5.
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dieser Untersuchung gemittelt über alle Äußerungen der CHiME-3-Daten sind in Abb. 10.8
für unterschiedliche Verschiebungsfaktoren dargestellt.

Wie erwartet, erreicht der robuste DNN-basierte SPP-Schätzer die beste Leistungsfähig-
keit unter allen betrachteten Verfahren. Der neue SPP-Schätzer kommt zwar an das Leis-
tungsvermögen des DNN-basierten SPP-Schätzers nicht heran, hebt sich jedoch deutlich
von den konventionellen modellbasierten Verfahren ab. Und obwohl die Letzteren auf den
CHiME-3-Daten in etwa ähnlich abschneiden, lässt sich der SPP-Schätzer aus [Gla15] hier
leicht hervorheben. Verglichen mit den modellbasierten Verfahren führt der vorgeschlagene
SPP-Schätzer sowohl zu einer leichten Verbesserung in der Sprachsignalqualität von etwa
0.1 Punkte auf der MOS-Skala (von 0.14 − 0.18 auf etwa 0.26 Punkte) als auch zur Stei-
gerung der Störsignaldämpfung um etwa 1-2 dB (von 5-6 dB auf etwa 7 dB). Insgesamt fällt
auf, dass alle Verfahren bei Verwendung des Verschiebungsfaktors aR = 0.25 etwas bessere
Entstörungsergebnisse liefern als bei aR = 0.5.

Die bemerkenswerte Leistungsfähigkeit des vorgeschlagenen SPP-Schätzers deutet dar-
auf hin, dass die verwendete Gewichtung der Beobachtungen einer lokalen Umgebung mit
(10.6), wo die einzelnen Gewichte entsprechend (10.8) aus den gemessenen Korrelationen
der beteiligten Zeit-Frequenz-Punkte berechnet werden, sehr vorteilhaft für die lokale SPP-
Schätzung zu sein scheint. Um dies zu verdeutlichen, werden in Abb. 10.9 die berechneten
SPP-Schätzwerte P(k, ℓ) für die Äußerung der CHiME-3-Datenbank mit dem Kennziffer
’f04_053c010p_str’ neben der dazugehörigen IBMS(k, ℓ) aus (10.1) dargestellt. Während
die SPP-Schätzung des besten DNN-basierten Verfahrens aus [HDHU16] in Abb. 10.9 (b)
zu sehen ist, werden in Abb. 10.9 (c) und Abb. 10.9 (d) jeweils die SPP-Schätzwerte des
Verfahrens aus [GBM08] und des vorgeschlagenen Verfahrens abgebildet. Aus den beiden
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Abbildung 10.9.: Beispiel einer SPP-Schätzung verschiedener Verfahren auf einer CHiME-3-
Äußerung ’f04_053c010p_str’ für K = 210 und aR = 0.25.



182 SPP-Schätzung im generalisierten SNR-Bereich

letzten Bildern lässt sich gut erahnen, dass die beiden SPP-Schätzer dieselbe globale SPP-
Schätzung Pglobal(k, ℓ) verwenden. Allerdings unterschieden sie sich sehr stark in der lokalen
SPP-Schätzung Plokal(k, ℓ). Ein starker schwarz-weißer Kontrast in Abb. 10.9 (c), der auch
in [GBM08] beobachtet werden kann, resultiert aus einem schmalen Transitionsbereich der
Steuerungskurve dieses SPP-Schätzers, siehe Abb. 10.6 (a). Im Unterschied dazu weist die
Steuerungskurve des vorgeschlagenen SPP-Schätzers mit einem kleinen fixierten Kompres-
sionsfaktor ρfix = 0.02 einen viel breiteren Transitionsbereich auf und ermöglicht somit
eine vielfältige Palette an resultierenden Werten von Plokal(k, ℓ). Dies ist besonders in den
Zeit-Frequenz-Bereichen mit den Vokalen vorteilhaft, welche im unteren Frequenzbereich
typische harmonische Tonkomplexe aufweisen. Wie man in Abb. 10.9 (d) sieht, gelingt es
dem vorgeschlagenen Schätzer im Unterschied zum SPP-Schätzer aus [GBM08], solche Ton-
komplexe im verrauschten Spektrogramm zu finden. Somit liefert das neue Verfahren SPP-
Schätzwerte, welche ähnliche harmonische Strukturen enthalten, die beim DNN-basierten
Schätzer aus Abb. 10.9 (b) vorhanden sind.

10.6. Zusammenfassung

Inspiriert vom Erfolg der spektralen Sprachsignalentstörung im Bereich der generalisierten
a posteriori SNR aus Kap. 8 und Kap. 9 wurde in diesem Teil ein neuartiger SPP-Schätzer
entwickelt, welcher auf den gewichteten generalisierten a posteriori SNR-Schätzwerten ar-
beitet. Der hier vorgeschlagene SPP-Schätzer kann dabei als Weiterentwicklung des Ver-
fahrens aus [GBM08] angesehen werden, welche speziell die SPP-Schätzung in der lokalen
Umgebung verbessert, und zwar mit Hilfe von zwei wesentlichen Aspekten - einer Gewich-
tung und einer Generalisierung des konventionellen a posteriori SNR. So werden die Beob-
achtungen einer lokalen Umgebung anders als im Verfahren aus [GBM08] unterschiedlich
gewichtet, je nach Stärke ihrer Korrelationen mit dem aktuellen Zeit-Frequenz-Punkt, in dem
die SPP geschätzt wird. Laut den durchgeführten Untersuchungen nehmen Korrelationsko-
effizienten der Beobachtungen in der lokalen Umgebung mit dem Abstand zum aktuellen
Zeit-Frequenz-Punkt linear ab. Aus diesem Grund wurde vorgeschlagen, die generalisierten
a posteriori SNR-Schätzwerte vor dem Aufsummieren mit den linear abfallenden Gewichten
zu multiplizieren. Die Generalisierung des a posteriori SNR brachte mit einem frei wählba-
ren Kompressionsfaktor ρ einen zusätzlichen Freiheitsgrad mit, welcher eine Steuerung der
Breite des Transitionsbereichs beim vorgeschlagenen SPP-Schätzer ermöglicht.

In den Experimenten mit den Sprachsignalen der TIMIT-Datenbank, die mit verschiede-
nen Störsignalen der SPIB-Datenbank bei unterschiedlichen Werten des globalen eingangs-
seitigen SNRIN überlagert wurden, wurde der neue SPP-Schätzer so parametrisiert, dass er,
eingesetzt in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung, zur besten Leistungs-
fähigkeit beitrug. Dies geschah durch die Fixierung des Kompressionsfaktors, der entspre-
chend den durchgeführten Experimenten zum optimalen Wert von ρfix = 0.02 gewählt wur-
de. Die finale experimentelle Untersuchung auf den CHiME-3-Daten zeigte, dass der neue
SPP-Schätzer alle betrachteten modellbasierten Verfahren deutlich übertrifft, da er im Stan-
de ist, in den stark gestörten Sprachsignalen die harmonischen Tonkomponenten der Vokale
zu finden. Verglichen mit den modellbasierten Verfahren führte der vorgeschlagene SPP-
Schätzer sowohl zu einer leichten Verbesserung in der Sprachsignalqualität von etwa 0.1
Punkte auf der MOS-Skala (von 0.14 − 0.18 auf etwa 0.26 Punkte) als auch zur Steigerung
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der Störsignaldämpfung um etwa 1-2 dB (von 5-6 dB auf etwa 7 dB).
Sonst ist zu erwähnen, dass der in den Abschnitten 10.2 und 10.3 vorgestellte SPP-Schätzer

in einer etwas abgewandelten Form auch im Rahmen einer Bachelorarbeit [Wol17] entwi-
ckelt wurde, die vom Autor dieser Arbeit ins Leben gerufen und auch betreut wurde. Im
Unterschied zur vorliegenden Arbeit wurden allerdings in [Wol17] die linear abfallenden
Gewichte wie in (10.8) sowohl für eine lokale als auch eine globale SPP-Schätzung ver-
wendet, da Zeit-Frequenz-Korrelationen der a posteriori SNR-Schätzwerte noch nicht ge-
nauer untersucht wurden. Diese Unzulänglichkeit führte zur reduzierten Leistungsfähigkeit
des entwickelten SPP-Schätzers, der das Verfahren aus [GBM08] nur leicht übertraf. Auch
Verwendung der gleich gewichteten generalisierten a posteriori SNR-Schätzwerten wie in
(10.5) angewandt gleichzeitig auf beiden Arten der Zeit-Frequenz-Umgebung, resultierte im
begrenzten Leistungsvermögen des hergeleiteten SPP-Schätzers.





11. Zusammenfassung

Digitale Sprachsignalverarbeitung ist ein anerkanntes Gebiet der modernen Informations-
technik, angesiedelt in den Ingenieurwissenschaften, mit einer langjährigen Geschichte. Zu
einem ihren etablierten Teilgebieten gehört die spektrale Entstörung von digitalen einkana-
ligen Sprachsignalen, die aufgrund einiger ungelöster Fragestellungen immer noch Gegen-
stand der aktuellen Forschung ist. So wird unter anderem nach den ausgeklügelten Verfahren
gesucht, welche das Restrauschen im prozessierten Sprachsignal möglichst gut unterdrücken,
ohne dabei solche störenden Artefakte wie musical tones zu produzieren, die oft mit ei-
ner fehlerhaften Schätzung von Statistiken eines Störsignals einhergehen. Eine kontrollierte
Zulassung eines gewissen Rauschpegels, welches die akustische Wahrnehmung solcher Ar-
tefakte mildert, möchte man hierbei nach Möglichkeit vermeiden. Neben der Verwendung
von tiefen neuronalen Netzen, werden dafür auch modellbasierte Verfahren entwickelt, die
auf einer statistischen Modellierung der beteiligten Zufallsprozesse aufbauen und im Zeit-
Frequenz-Bereich arbeiten. Solche Algorithmen werden als Bausteine in einem Analyse-
Modifikation-Synthese System eingesetzt, in dem häufig eine recheneffiziente STFT/ISTFT
Transformationspaar verwendet wird, um gestörte Sprachsignale für eine Verarbeitung in den
Zeit-Frequenz-Bereich zu bringen und danach wieder zurück in den Zeitbereich. In einem
solchen System kommen in der Regel folgende vier Grundbausteine zum Einsatz:

• Baustein 1 - ein Schätzer spektraler Rauschleistungsdichte,

• Baustein 2 - eine spektrale Filterfunktion für Entstörung spektraler Amplituden,

• Baustein 3 - ein a priori SNR-Schätzer und

• Baustein 4 - ein Schätzer der Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit.

Um einen umfassenden Einblick in die Funktionsweise solcher Bausteine zu gewinnen,
wurden in Teil A dieser Arbeit die bereits existierenden Verfahren detailliert betrachtet. Ein
besonderes Augenmerk wurde dabei auf Techniken gelegt, die in diesen Verfahren zum Ein-
satz kommen. Außerdem wurde hier auch Verwendung von künstlichen neuronalen Netzen
betrachtet, die in den letzten Jahren in der spektralen Sprachsignalentstörung stark an Bedeu-
tung gewonnen haben. Außerdem wurden Datenbanken und Bewertungsmaße der spektra-
len Sprachsignalentstörung beschrieben, die in den Untersuchungen dieser Arbeit verwendet
wurden. In den Teilen B und C dieser Arbeit wurden sechs verschiedene Verfahren vorge-
stellt, die als Bausteine in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung eingesetzt
werden können. In Teil B wurden zunächst zwei RLDS-Schätzer entwickelt, die jeweils als
Baustein 1 eingesetzt werden können. Anschließend wurde ein Bayesscher Postprozessor
präsentiert, dessen Aufgabe darin besteht, eine RLDS-Schätzung seiner Vorstufe zu präzi-
sieren. In Teil C wurden drei Verfahren zur generalisierten spektralen Sprachsignalentstö-
rung entwickelt, die jeweils als Bausteine 2, 3 und 4 agieren können. Im Weiteren werden
abschließende Zusammenfassungen aller sechs entwickelten Verfahren gegeben.
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1. Alternative Steuerungsfunktion für das Minimum Statistics Verfahren: Im ersten
Beitrag dieser Arbeit in Kap. 5 wurde eine alternative Steuerungsfunktion für das Mini-
mum Statistics Verfahren aus [Mar01] vorgeschlagen, das in den Systemen zur spektralen
Sprachsignalentstörung für RLDS-Schätzung sehr häufig eingesetzt wird. Speziell wurde
hier die verwendete Steuerungsfunktion des zeitvarianten Glättungsfaktors kritisch unter-
sucht, welcher im MS-Verfahren in einer rekursiven Glättung momentaner spektraler Leis-
tungen eines gestörten Sprachsignals verwendet wird. Obwohl diese Steuerungsfunktion im
MSE Sinne optimal gewählt wird, stellte sich immer noch die Frage, ob sie auch hinsicht-
lich solche Bewertungsmaße wie Sprachsignalqualität und Verständlichkeit die bestmögliche
Wahl ist oder ob es diesbezüglich bessere Alternativen gibt. Nachdem die Vor- und Nachtei-
le der konventionellen Steuerungsfunktion diskutiert wurden, wurde eine alternative Steue-
rungsfunktion vorgeschlagen. Diese beruht auf einer Bayesschen Schätzung der spektralen
Rauschleistungsdichte, die im Unterschied zum MS-Verfahren nicht als Parameter sondern
als Zufallsvariable modelliert wird, die einer skalierten inversen Chi-Quadrat-Verteilung mit
einem Freiheitsgrad-Parameter ν unterliegt, der mit Hilfe einer empirisch gewählten Funkti-
on gesteuert wird. Die neue Steuerungsfunktion enthält dabei einen frei wählbaren Parame-
ter ∆ν, der im Rahmen einer experimentellen Optimierung auf den gestörten Sprachdaten
zu ∆ν = -0.3 so festgelegt wird, dass er im Mittel zu den entstörten Signalen mit bester
Sprachsignalverständlichkeit gemessen mit dem STOI-Maß führt.

Laut den durchgeführten Untersuchungen verhinderte die Verwendung der neuen Steue-
rungsfunktion mangelnde Verfolgungsfähigkeit der rekursiven Glättung mit der konventio-
nellen Steuerungsfunktion besonders in den Zeit-Frequenz-Bereichen, die vom Störsignal
dominiert werden. In einer experimentellen Untersuchung auf den TIMIT-Daten, die von
den verschiedenen Störsignalen der SPIB-Datenbank gestört wurden, zeigte sich, dass die
neue Steuerungsfunktion eine Überschätzung der RLDS-Referenz verhinderte und dadurch
eine leichte Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit bewirkte. Allerdings erwies sich
die konventionelle Steuerungsfunktion als die bessere Wahl hinsichtlich der Sprachsignal-
qualität wie mit dem MOS-LQOWB-Maß gemessen. Auch in der finalen Untersuchung auf
den CHiME-3-Daten führte die alternative Steuerungsfunktion zu den prozessierten Sprach-
signalen mit bester Sprachsignalverständlichkeit. Außerdem zeigte sich, dass eine Erhöhung
des Parameters auf ∆ν = 2 zu einer vergleichbaren Verbesserung der Sprachsignalqualität
führt, die von der konventionellen Steuerungsfunktion erzielt wird. Jedoch muss man dabei
Verluste in der Verständlichkeit hinnehmen. Somit lässt sich durch die Wahl von ∆ν leicht
regulieren, welche Art der Verbesserung durch spektrale Sprachsignalentstörung erbracht
werden soll. Ferner ergab die Untersuchung, dass eine Anpassung des Parameters αmin der
konventionellen Steuerungsfunktion zum ähnlichen Zusammenhang zwischen Qualität und
Verständlichkeit der Signale führte. Dadurch wurde ersichtlich, dass eine gleichzeitige Ver-
besserung der beiden Maße im Rahmen der verwendeten spektralen Entstörung nicht erreicht
werden kann.

2. RLDS-Schätzung unter Verwendung eines neuronalen Netzes: Im zweiten Beitrag
in Kap. 6 wurde ein robuster DNN-basierter Maskenschätzer aus [HDCHU15] in einem kau-
salen Schätzer einer spektralen Rauschleistungsdichte eingesetzt, welcher inspiriert von ei-
nigen modellbasierten RLDS-Schätzern auf einer rekursiven Gleichung beruht, die auch in
vielen konventionellen RLDS-Schätzern verwendet wird. Dabei wird der vorgeschlagene
RLDS-Schätzer vom neuronalen Netz beim Finden der Zeit-Frequenz-Punkte unterstützt,
die vom Störsignal dominiert werden. Also liefert das DNN eine kausale Schätzung ent-
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sprechender Wahrscheinlichkeiten und zwar allein aus dem Spektrogramm eines gestörten
Sprachsignals. Wie aus der Praxis bekannt ist, stellt sich eine solche Aufgabe als sehr her-
ausfordernd dar und ist ein großer Schwachpunkt vieler modellbasierter RLDS-Schätzer.
Eingesetzt in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung führte der DNN-basierter
RLDS-Schätzer zu einem Hybridsystem, in dem das neuronale Netz mit den konventionellen
modellbasierten Verfahren kombiniert wird, die vermutlich zur besseren Generalisierungsfä-
higkeit des Gesamtsystems beitragen.

Um das Leistungsvermögen des vorgeschlagenen RLDS-Schätzers, dessen DNN auf den
Trainingsdaten der CHiME-3-Datenbank trainiert wurde, mit Leistungsfähigkeit konventio-
neller modellbasierter Verfahren zur RLDS-Schätzung gerecht vergleichen zu können, wur-
den Parameter der Letzteren auf einem Teil der CHiME-3-Daten optimiert. Als Optimie-
rungsmaß wurde dabei ein kombiniertes Bewertungsmaß verwendet, in welches sowohl die
etablierten Bewertungsgrößen einer RLDS-Schätzung als auch die einer Sprachsignalent-
störung einfließen. In einem experimentellen Vergleich zeigte sich, dass die Verwendung
optimierter Parameter gemittelt über alle betrachteten Verfahren sowohl zu einer genaueren
RLDS-Schätzung als auch zu einer qualitativ besseren Signalentstörung führen. Da aller-
dings einige Bewertungsmaße auf Kosten der anderen verbessert wurden, wurden die kon-
ventionellen modellbasierten Verfahren in einer finalen Auswertung sowohl mit dem von
den jeweiligen Autoren empfohlenen als auch mit den optimierten Parametern eingesetzt.
Dabei wurde gezeigt, dass der DNN-basierte RLDS-Schätzer alle modellbasierten Verfahren
in allen betrachteten Bewertungsmaßen übertrifft und zwar unabhängig davon, ob bei den
Letzteren ein empfohlener oder ein optimierter Parametersatz verwendet wird.

3. Bayesscher Postprozessor zur RLDS-Schätzung: Im dritten Beitrag in Kap. 7 wurde
ein Bayessches Verfahren zur RLDS-Schätzung entwickelt, das in einem System zur spek-
tralen Sprachsignalentstörung als Postprozessor agiert. Der vorgeschlagene MAP-basierte
Postprozessor wurde in zwei Versionen vorgestellt, und zwar nichtoptimiert und optimiert.
Ein Einsatz des nichtoptimierten MAPB-Postprozessors in der spektralen Sprachsignalent-
störung zeigte, dass das vorgeschlagene Verfahren zur Reduktion der Schätzfehlervarianz
der RLDS-Schätzung führt und somit eine Verbesserung der Qualität der entstörten Signa-
le bewirkt. Eine numerische Qualitätsanalyse des nichtoptimierten MAPB-Postprozessors
deckte jedoch einige Unzulänglichkeiten des Verfahrens auf, welche durch eine Biaskor-
rektur und eine Bandbreitenanpassung weitgehend beseitigt wurden. Dadurch entstand die
optimierte Version des MAPB-Schätzers, dessen Leistungsfähigkeit in den umfangreichen
Experimenten mit insgesamt zwölf verschiedenen RLDS-Schätzern in der ersten Systemstu-
fe untersucht wurde.

Die Untersuchungen auf den Daten der TIMIT-Datenbank zeigten, dass der MAPB-Post-
prozessor die RLDS-Schätzung der ersten Systemstufe sowohl hinsichtlich des mittleren
logarithmischen Schätzfehlers als auch bezüglich der mittleren logarithmischen Schätzfeh-
lervarianz präzisieren kann, insbesondere bei solchen nichtstationären Störungen wie bab-
ble noise. Genauere RLDS-Schätzung sorgt dabei für eine leichte Verbesserung der Quali-
tät der prozessierten Sprachsignale, die um so größer ausfällt, je stärker Signale verrauscht
sind. Auch auf den CHiME-3-Daten wurde eine Verbesserung der Sprachsignalqualität be-
obachtet, die allerdings in manchen Fällen mit leichten Verlusten in der Störsignaldämpfung
einherging. Die einzige Ausnahme hier stellten der DNN-basierte RLDS-Schätzer und das
MMSE-BM-Verfahren dar, welche bereits eine gute Leistungsfähigkeit lieferten und vom
vorgeschlagenen MAPB-Postprozessor nicht verbessert werden konnten.
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4. MAP-Schätzer generalisierter log-spektraler Amplituden: Im vierten Beitrag dieser
Arbeit in Kap. 8 wurde eine spektrale Filterfunktion mit Hilfe einer neuartigen Nichtlinea-
rität hergeleitet, die im Bereich der logarithmischen generalisierten spektralen Amplituden
angesiedelt ist. Dabei stellte sich die LGSA-Nichtlinearität als eine Kombination zweier be-
kannter Nichtlinearitäten dar, eines natürlichen Logarithmus und einer Kompressionsfunk-
tion, welche in der generalisierten modellbasierten Sprachsignalentstörung häufig zum Ein-
satz kommt. Um eine einfache recheneffiziente Berechnungsvorschrift für die neue LGSA-
Filterfunktion zu erhalten, wurden die Weibull-Verteilungen beteiligter Zufallsprozesse auf
dem Weg in den LGSA-Bereich im Rahmen einer Fünf-Schritte-Herleitung so approximiert,
dass am Ende die bedingte a posteriori Verteilungsdichtefunktion der LGSA-Koeffizienten
berechnet werden konnte. Der Modalwert dieser Verteilung führte zum gesuchten rechenef-
fizienten MAP-basierten LGSA-Schätzer. Um den verwendeten Approximationen und ei-
nigen Modellannahmen, die in der Realität verletzt werden, entgegenzuwirken, wurde an-
schließend eine Strategie zur Erhöhung der Flexibilität der statistischen Modellierung vor-
geschlagen. Als Nebenprodukt entstand dabei eine modifizierte Version des generalisierten
MMSE-basierten PGSS-Schätzers aus [STCT98]. Anschließend folgte eine datengetriebene
Parametrisierung der beiden Schätzer mit dem Ziel, die beste Qualität der entstörten Signale
zu erreichen. Daraus resultierten zwei generalisierte spektrale Filterfunktionen: der bekannte
modifizierte MMSE-PGSS-Schätzer und der vorgeschlagene MAP-LGSA-Schätzer.

Ein experimenteller Vergleich der beiden Filterfunktionen mit dem MMSE-LSA-Schätzer
aus [EM85] offenbarte eine hervorragende Leistungsfähigkeit des MAP-basierten LGSA-
Schätzers, der im Rahmen einer einkanaligen Sprachsignalentstörung der CHiME-3-Daten
den MMSE-LSA-Schätzer hinsichtlich der Störsignaldämpfung im Mittel um etwa 1.4 dB
(von 4.2 dB auf 5.6 dB) übertraf und dabei keine nennenswerten Verluste in der Qualität
der prozessierten Sprachsignale verursachte. Somit wurde gezeigt, dass der vorgeschlagene
MAP-LGSA-Schätzer den Kompromiss zwischen der Sprachsignalqualität und der Störsi-
gnaldämpfung etwas besser löst als der MMSE-LSA- und der MMSE-PGSS-Schätzer.

5. Generalisiertes Decision-Directed Verfahren: Im fünften Beitrag in Kap. 9 wurde das
weit verbreitete Decision-Directed Verfahren zur a priori SNR-Schätzung für eine Anwen-
dung im Bereich der generalisierten SNR-Größen entwickelt, welche durch eine Einfüh-
rung eines verallgemeinerten Exponenten ρ bei den spektralen Leistungen definiert sind.
Dadurch entstand das generalisierte DD-Verfahren, das außer einer klassischen Gewich-
tungsgleichung zwei zusätzliche Berechnungsschritte für eine Hin- und Rücktransformati-
on jeweils in den Bereich der generalisierten SNR-Größen und aus diesem Bereich heraus
beinhaltet. Für die Realisierung der Rücktransformation stehen dabei zwei Möglichkeiten
zur Wahl in Abhängigkeit davon, ob das Ergebnis der Gewichtung im Bereich der genera-
lisierten SNR-Größen als Parameter oder als Zufallsgröße betrachtet wird. Neben dem Po-
tenzfaktor ρ beinhaltet das GDD-Verfahren einen weiteren Parameter – den Gewichtsfaktor
αρ, der auch im konventionellen DD-Verfahren bereits vorhanden ist. Eine datengetriebene
Parametrisierung des GDD-Verfahrens führte dazu, dass die beiden Parameter αρ und ρ ad-
aptiv in Abhängigkeit vom globalen eingangsseitigen SNR-Wert gesetzt wurden, das aus den
geschätzten a priori SNR-Werten berechnet wurde. Geeignete Adaptionsfunktionen wurden
dabei so vorgeschlagen, dass das GDD-Verfahren zu entstörten Sprachsignalen mit bester
Sprachsignalqualität führt, wofür von beiden Realisierungsmöglichkeiten der Rücktransfor-
mation Gebrauch gemacht wurde. Obwohl das GDD-Verfahren etwas mehr Rechenlast er-
zeugt als das DD-Verfahren, ist es immer noch als recheneffizient einzustufen.
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Eine wichtige Erkenntnis der datengetriebenen Parametrisierung war die Feststellung, dass
das konventionelle DD-Verfahren für die stark gestörten Sprachsignale hinsichtlich der Qua-
lität der prozessierten Signale bereits im geeigneten Bereich der ρ-Werte (ρ = 1) arbeitet
und von daher optimal ist. Diese Tatsache konnte allerdings auch im vorgeschlagenen GDD-
Verfahren ausgenutzt werden, das für ρ = 1 zum konventionellen DD-Verfahren wird. Weite-
re experimentelle Untersuchungen zeigten, dass das eingeführte GDD-Verfahren besonders
hinsichtlich der Störsignaldämpfung das konventionelle DD-Verfahren bei allen betrachte-
ten Rauschtypen und SNRIN-Werten eindeutig übertraf. Dabei ist wichtig zu erwähnen, dass
dieser Gewinn nicht auf Kosten der Qualität der entstörten Sprachsignale zustande kam.
Auf den CHiME-3-Daten wurde vom GDD-Verfahren im Vergleich zum DD-Verfahren eine
Störsignaldämpfung um etwa 0.9 dB (von 3.8 dB auf 4.7 dB) erhöht, ohne dabei Verluste an
Sprachsignalqualität zu verzeichnen.

6. SPP-Schätzung im generalisierten SNR-Bereich: Im sechsten Beitrag in Kap. 10
wurde ein neuartiger SPP-Schätzer entwickelt, welcher auf den gewichteten generalisierten
a posteriori SNR-Schätzwerten arbeitet. Der hier vorgeschlagene SPP-Schätzer kann dabei
als Weiterentwicklung des Verfahrens aus [GBM08] angesehen werden, welche speziell die
SPP-Schätzung in der lokalen Umgebung verbessert, und zwar mit Hilfe von zwei wesent-
lichen Aspekten - einer Gewichtung und einer Generalisierung des konventionellen a poste-
riori SNR. So werden die Beobachtungen einer lokalen Umgebung anders als im Verfahren
aus [GBM08] unterschiedlich gewichtet, je nach Stärke ihrer Korrelationen mit dem aktuel-
len Zeit-Frequenz-Punkt, in dem die SPP geschätzt wird. Laut den durchgeführten Untersu-
chungen nehmen Korrelationskoeffizienten der Beobachtungen in der lokalen Umgebung mit
dem Abstand zum aktuellen Zeit-Frequenz-Punkt linear ab. Aus diesem Grund wurde vor-
geschlagen, die generalisierten a posteriori SNR-Schätzwerte vor dem Aufsummieren mit
den linear abfallenden Gewichten zu multiplizieren. Die Generalisierung des a posteriori
SNR brachte mit einem frei wählbaren Kompressionsfaktor ρ einen zusätzlichen Freiheits-
grad mit, welcher eine Steuerung der Breite des Transitionsbereichs beim vorgeschlagenen
SPP-Schätzer ermöglicht.

In den Experimenten mit den Sprachsignalen der TIMIT-Datenbank, die mit verschiede-
nen Störsignalen der SPIB-Datenbank bei unterschiedlichen Werten des globalen eingangs-
seitigen SNRIN überlagert wurden, wurde der neue SPP-Schätzer so parametrisiert, dass er,
eingesetzt in einem System zur spektralen Sprachsignalentstörung, zur besten Leistungs-
fähigkeit beitrug. Dies geschah durch die Fixierung des Kompressionsfaktors, der entspre-
chend den durchgeführten Experimenten zum optimalen Wert von ρfix = 0.02 gewählt wur-
de. Die finale experimentelle Untersuchung auf den CHiME-3-Daten zeigte, dass der neue
SPP-Schätzer alle betrachteten modellbasierten Verfahren deutlich übertrifft, da er im Stan-
de ist, in den stark gestörten Sprachsignalen die harmonischen Tonkomponenten der Vokale
zu finden. Verglichen mit den modellbasierten Verfahren führte der vorgeschlagene SPP-
Schätzer sowohl zu einer leichten Verbesserung in der Sprachsignalqualität von etwa 0.1
Punkte auf der MOS-Skala (von 0.14 − 0.18 auf etwa 0.26 Punkte) als auch zur Steigerung
der Störsignaldämpfung um etwa 1-2 dB (von 5-6 dB auf etwa 7 dB).

Gemeinsame Verwendung entwickelter Verfahren für spektrale Entstörung: Zum
Schluss werden die in den Kapiteln 6-10 entwickelten Verfahren in einem System zur spek-
tralen Sprachsignalentstörung wie in Abb. 2.2 gemeinsam eingesetzt und auf den stark ge-
störten CHiME-3-Daten evaluiert, die in Abschnitt 2.4 beschrieben sind. Dabei werden ein-
zelne Bausteine eines konventionellen Systems zur spektralen Sprachsignalentstörung nach
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1. OSMS LSA DD SPP-FP 4.54 0.121

2. OSMS LGSA DD SPP-FP 5.75 0.160

3. OSMS LGSA GDD SPP-FP 6.50 0.171

4. OSMS LGSA GDD SPP-GW 8.23 0.270

5. OSMS/MAPB LGSA GDD SPP-GW 9.32 0.275

6. DNN-NPP LGSA GDD SPP-GW 8.60 0.220

7. DNN-NPP LGSA GDD DNN-SPP 11.51 0.228

8. OSMS/MAPB LGSA GDD DNN-SPP 11.46 0.340

Tabelle 11.1.: Architektur der Systeme mit den entwickelten Verfahren und ihre Leistungsfä-
higkeit auf den CHiME-3-Daten mit SNRIN = 5.8 dB und MOS-LQOWB,IN = 1.27.

und nach mit den in dieser Arbeit entwickelten Verfahren ersetzt1. Insgesamt beteiligen
sich acht verschiedene Systeme an der Auswertung, deren Architekturen und die resultie-
rende Leistungsfähigkeit in Tab. 11.1 gegeben sind. Demnach besteht das System 1 aus
vier konventionellen Schätzverfahren: dem OSMS-Verfahren aus [Mar01], dem MMSE-
LSA-Schätzer aus [EM85], dem DD-Verfahren aus [EM84] und dem SPP-FP-Schätzer aus
[GBM08], die entsprechend Empfehlungen jeweiliger Autoren parametrisiert werden. Bei
allen Systemen fließt die Schätzung von SPP P(k, ℓ) wie in (2.39) als Potenz in die Berech-
nung der finalen Filterfunktion ein, wobei GH0

= −20 dB und ξmin = −18 dB aus (2.25)
verwendet werden. Die resultierenden Bewertungsmaße ∆SNR aus (2.42) und ∆MOS-LQO
aus (8.24) aus Tab. 11.1 sind außerdem in Abb. 11.1 graphisch visualisiert, wobei modellba-
sierte Systeme durch Kreise und Hybridsysteme (modellbasierte Verfahren kombiniert mit
den DNN-basierten Verfahren) dargestellt sind.

Die durchgeführte Untersuchung resultiert in den folgenden interessanten Ergebnissen:

1. Das konventionelle System erreicht auf den CHiME-3-Daten ∆SNR von etwa 4.5 dB
und ∆MOS-LQO von 0.12 Punkte auf der MOS-Skala.

2. Verwendet man statt MMSE-LSA-Schätzer die MAP-LGSA-Filterfunktion aus Kap. 8,
lässt sich neben einer leichten Steigerung der Sprachsignalqualität auch eine Erhöhung
in Störsignaldämpfung von etwa 1.2 dB feststellen.

3. Ersetzt man das DD-Verfahren zu a priori SNR-Schätzung durch das GDD-Verfahren
aus Kap. 9, wird ein weiterer Gewinn der Störsignaldämpfung von 0.75 dB erzielt.

1Da in dieser Untersuchung nur Störsignaldämpfung und Sprachsignalqualität untersucht werden, nimmt das
BSMS-Verfahren aus Kap. 5, das für eine Verbesserung der Sprachsignalverständlichkeit entwickelt wurde,
an dieser Auswertung nicht teil.
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0.35 System 1: konventionell
System 2: MMSE-LSA → MAP-LGSA
System 3: DD → GDD
System 4: SPP-FP → SPP-GW
System 5: OSMS → OSMS/MAPB
System 6: OSMS/MAPB → DNN-NPP
System 7: SPP-GW → DNN-SPP
System 8: DNN-NPP → OSMS/MAPB

Abbildung 11.1.: Leistungsfähigkeit der Systeme zur spektralen Sprachsignalentstörung aus
Abb. 2.2 auf den CHiME-3-Daten mit SNRIN = 5.8 dB und MOS-LQOWB,IN = 1.27, wenn
einzelne Systembausteine nach und nach mit den entwickelten Verfahren ersetzt werden.

4. Tauscht man außerdem den SPP-FP-Schätzer durch das SPP-GW-Verfahren aus2, das
in Kap. 10 entwickelt wurde, werden sowohl Signalqualität um etwa 0.1 Punkte auf
der MOS-Skala als auch Störsignaldämpfung um gute 1.7 dB weiter erhöht.

5. Setzt man zusätzlich noch den optimierten MAP-basierten Postprozessor aus Kap. 7
zur Präzisierung der RLDS-Schätzung ein, ist ein weiteres leichtes Wachstum der Stör-
signaldämpfung von etwa 0.9 dB bei gleich bleibender Signalqualität zu beobachten.

Das System 5 erzielt dabei ∆SNR ≈ 9.3 dB und ∆MOS-LQO ≈ 0.28. Verglichen mit
dem konventionellen System 1 werden somit sowohl die Störsignaldämpfung als auch die
Sprachsignalqualität der prozessierten Signale mehr als verdoppelt. Dabei fällt eine perma-
nente Steigerung der Leistungsfähigkeit spektraler Entstörung beim Austauschen alter Sys-
temkomponenten durch die neu entwickelten Verfahren auf. Das Ausmaß der erzielten Ver-
besserung wird deutlich, wenn das Leistungsvermögen der Hybridsysteme betrachtet wird.

6. Verwendet man den DNN-basierten RLDS-Schätzer aus Kap. 6 statt des OSMS-Ver-
fahrens mit dem MAPB-Postprozessor, sinken beide Bewertungsmaße leicht.

7. Erst wenn zusätzlich noch ein DNN-basierter SPP-Schätzer als Baustein 4 verwendet
wird, steigt die Störsignaldämpfung um gute 2.9 dB.

8. Allerdings werden sowohl die beste Sprachsignalqualität als auch die beste Störsi-
gnaldämpfung erst dann erreicht, wenn der DNN-basierte RLDS-Schätzer durch das
OSMS-Verfahren mit dem MAPB-Postprozessor ausgetauscht wird.

Somit legt die durchgeführte Untersuchung nah, dass die beste Leistung nicht vom Sys-
tem 7 mit den meisten DNN-basierten Komponenten erreicht, sondern vom Hybridsystem 8,
was vermutlich mit besserer Generalisierungsfähigkeit der Hybridsysteme einhergeht. Inso-
fern wird ein Schwerpunkt zukünftiger Forschungsarbeiten sicherlich auf der Entwicklung
solcher Hybridsysteme liegen, in denen modellbasierten Verfahren mit den tiefen neuro-
nalen Netzen kombiniert werden, die in der modernen spektralen Sprachsignalentstörung
unverzichtbar zu sein scheinen.

2Die Abkürzung GW steht hier für generalized weighted, denn beim in Kap. 10 vorgeschlagenen SPP-GW
Schätzer die generalisierten a posteriori SNR-Größen zusätzlich gewichtet werden.





A. Anhang

Parametrisierung rekursiver Glättung erster Ordnung

Die rekursive Glättung erster Ordnung (2.48) kommt in der spektralen Signalverarbeitung
sehr häufig zum Einsatz. Neben der Berechnung der RLDS Referenz wie in (2.48) wird sie
auch von vielen Verfahren zur Schätzung des RLDS, des a priori SNR und der SPP ver-
wendet. Die Filtereigenschaften der rekursiven Glättung, die ja ein zeit-diskreter IIR-Filter
erster Ordnung ist, werden allerdings nicht allein durch die Angabe des Glättungsparameters
festgelegt, dessen Referenzwert αref in den Publikationen des jeweiligen Schätzverfahrens
meistens angegeben wird. Der absolute Wert von αref, der im Wertebereich (0 ; 1) liegt, ver-
rät nur, dass die rekursive Glättung (2.48) ein bounded iput bounded output (BIBO) stabiles
Tiefpassfilter ist. In die Berechnung von solchen Kennzahlen dieses Filters, wie die Grenz-
frequenz (engl. cut-off frequency) fc oder die Zeitkonstante τ , die jeweils in Herz und Sekun-
de gemessen werden, fließt neben αref noch das Verhältnis Rref

Fs,ref
des STFT-Rahmenvorschubs

Rref zur Abtastrate des zeitdiskreten Signals Fs,ref ein, die in den Experimenten der jeweiligen
Publikation verwendet wurden. Dieses Verhältnis gibt den zeitlichen Abstand ∆Tref =

Rref
Fs,ref

zwischen den aufeinander folgenden Rahmen ℓ − 1 und ℓ in Sekunden an. Möchte man
ein Schätzverfahren in einem System mit einem anderen Verhältnis R

Fs
realisieren, muss der

Glättungsparameter unbedingt umgerechnet werden, damit die Filtereigenschaften der re-
kursiven Glättung wie fc und τ dieselben bleiben. Somit ist die Angabe von αref allein für
Parametrisierung rekursiver Glättung erster Ordnung (2.48) nicht eindeutig, sodass benut-
zerfreundlichere Wege für eine eindeutige Parametrisierung gesucht werden müssen. Und
da in der Fachliteratur solche Wege nur ansatzweise und ohne eine vollständige Einführung
benutzt werden, werden sie in diesem Anhang zunächst ausführlich hergeleitet und anschlie-
ßend diskutiert.

Zeitdiskretes IIR-Filter erster Ordnung: Die rekursive Glättung erster Ordnung wie in
(2.48) wird für die weiteren Herleitungen in der Form einer Differenzengleichung angegeben

y(ℓ) = α · y(ℓ− 1) + (1− α) · x(ℓ), (A.1)

wobei x(ℓ) und y(ℓ) jeweils das zeitdiskrete Eingangssignal und das zeitdiskrete Ausgangs-
signal sind. Mit Hilfe der z-Transformation lässt sich die Impulsantwort h(ℓ) dieses zeitdis-
kreten IIR-Filters bestimmen

h(ℓ) = (1− α) · αℓ · u(ℓ), (A.2)

wobei u(ℓ) die zeitdiskrete Sprungfunktion (auch Heaviside-Funktion genannt) ist, die wie
folgt definiert wird

u(ℓ) =

{

1, ℓ ≥ 0

0, sonst.
(A.3)
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Wird an den Systemeingang eine gespiegelte Sprungfunktion u(−ℓ) multipliziert mit der
Amplitude a0 angelegt, d. h. x(ℓ) = a0 · u(−ℓ), lässt sich das Ausgangssignal y(ℓ), das als
eine Antwort des Systems auf diese Anregung mit a(ℓ) bezeichnet wird, über die zeitdiskrete
Faltung berechnen:

a(ℓ) =
∞∑

k=−∞

h(k) · x(ℓ− k) = a0 · (1− α) ·
∞∑

k=−∞

αk · u(k) · u(k − ℓ)

= a0 · αℓ · u(ℓ) + a0 · u(−ℓ− 1) =

{

a0 · αℓ, ℓ ≥ 0

a0, sonst.
(A.4)

Das Eingangssignal x(ℓ) = a0 · u(−ℓ) geht mit dem Szenario einher, wenn ein Ton, der
eine lange Zeit anwesend war, plötzlich aufhört. Dieses Szenario erlaubt die für diese Arbeit
interessante Kenngrößen des IIR-Filters aus (A.1) zu berechnen.

Parametrisierung über die Zeitkonstante1: Eine dieser Kenngrößen ist die Zeitkonstan-
te τ ∈ R>0, die eine Zeitdauer angibt, die das Ausgangssignal a(ℓ) benötigt, um von seinem
Startwert a(0) = a0 auf den Wert a(τ) = a0

e
abzusinken. Für die Berechnung der Zeitkon-

stante, die ja reellwertig und nicht ganzzahlig ist, wird die Einhüllende a(t) von a(ℓ) aus
(A.4) als Funktion der herkömmlichen Zeit t gemessen in Sekunden verwendet. Setzt man
den Zusammenhang t = ℓ ·∆T = ℓ · R

Fs
in (A.4) ein, ergibt sie sich zu

a(t) = a0 · α
t

∆T = a0 · α
Fs
R

·t für t ≥ 0. (A.5)

Somit resultiert für die Zeitkonstante der rekursiven Glättung (A.1) gemessen in Sekunden:

τ =
∆T

ln 1
α

=
R

Fs · ln 1
α

. (A.6)

Die Verwendung einer Glättungskonstante αref = 0.9 in der Gleichung (11) in [GH11] für
die rekursive Glättung der Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit würde somit bei der Abtastfre-
quenz der Sprachsignale Fs,ref = 16 kHz und beim STFT-Fenstervorschub Rref = 28 einer
Zeitkonstante τ ≈ 152ms entsprechen (siehe auch Abb. A.1):

αref = 0.9 mit Fs,ref = 16 kHz und Rref = 28 ⇒ τ ≈ 152ms. (A.7)

Für Fs,ref = 16 kHz und Rref = 28 aus [GH11] ist die Zeitkonstante τ als Funktion von α in
Abb. A.1 dargestellt.

Würde man Experimente mit den Sprachsignalen abgetastet mit Fs = 8 kHz beim Fens-
tervorschub von R = 29 durchführen und wäre die rekursive Filterung mit derselben Zeit-
konstante τ ≈ 152ms nötig, müsste man eine angepasste Glättungskonstante α verwenden:

α = α

Fs,ref
Rref

· R
Fs

ref . (A.8)

Für die Referenzangaben aus (A.7) ergibt sich mit (A.8) die angepasste Glättungskonstante
α ≈ 0.656, die in derselben Zeitkonstante resultiert:

α = 0.656 mit Fs = 8 kHz und R = 29 ⇒ τ ≈ 152ms.
1Man beachte, dass alternativ zur Zeitkonstante τ gemessen in Sekunden auch die Grenzfrequenz fc gemessen

in Hertz für die Parametrisierung der rekursiven Glättung (A.1) verwendet werden könnte, die sich für
α ∈ (0 ; 1) als ein BIBO-stabiles Tiefpassfilter darstellt.
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Eine Angabe der Zeitkonstante τ statt des Glättungsparameters α scheint zwar eine sinn-
volle Alternative für die Parametrisierung der rekursiven Glättung (A.1) zu sein, jedoch be-
nutzerfreundlich ist sie nicht, denn in der Realisierung eines Schätzverfahrens der Glättungs-
parameter α und nicht die Zeitkonstante τ verwendet wird. Allerdings als eine zusätzliche
Angabe lohnt sie sich schon, denn somit wird der Leser darauf aufmerksam gemacht, dass
die Glättungskonstante α allein kein universeller Parameter ist, der in allen Systemen mit be-
liebigen Werten von Fs und R uneingeschränkt verwendet werden kann. Außerdem drückt
die Zeitkonstante τ die Eigenschaften des zeitdiskreten IIR-Filters (A.1), der eigentlich auf
der diskreten dimensionslosen Zeitachse ℓ arbeitet, in der herkömmlichen Zeit gemessen in
Sekunden aus. Somit lassen sich die Auswirkungen der rekursiven Glättung auf die analogen
Signale der realen Welt wie die z. B. Sprachsignale besser erklären.

Jedoch, ein Entwurf solcher IIR-Filter wie die rekursive Glättung (A.1) kann auch auf Pro-
blemstellungen basieren, die mit der Vorgabe einer Zeitkonstante noch nicht gelöst werden.
So wird in [Mar01] die Glättungskonstante für folgende Problemstellung benötigt.

Problemstellung A.1 Für den Fall eines plötzlichen Abfalls der spektralen Leistung im
Spektrogramm von einem hohen Niveau auf ein niedriges Niveau um z. B. 40 dB berech-
ne die Glättungskonstante α so, dass die rekursive Glättung (A.1) innerhalb einer Zeitdauer
von 64ms vom hohen Niveau auf das niedrige Niveau absinkt.

Somit ist hier die Verfolgungsgeschwindichkeit der rekursiven Glättung entscheidend. Bei
der Parametrisierung der rekursiven Glättung in [LSTW14, RKRS16] wird eigentlich auch
die Verfolgungsgeschwindichkeit verwendet, ohne allerdings sie als solche zu definieren.

Alternative Parametrisierung über die Verfolgungsgeschwindichkeit: Als Motivati-
on für die Einführung einer Verfolgungsgeschwindichkeit kann eine solche Größe wie die
Schallabklinggeschwindigkeit (engl. sound decay rate) angesehen werden, die sich in der
Raumakustik als eine alternative Größe zur Nachhallzeit T60 (engl. reverberation time) eta-
blierte. Der Definition nach gibt die Schallabklinggeschwindigkeit an, wie schnell ein Schall-
pegel gemessen in einem Raum in Dezibel (dB) abnimmt, nachdem eine akustische Quelle
ausgeschaltet wird [AP88]. Ähnlich wird auch die Verfolgungsgeschwindichkeit definiert:

vF ,
20 · log10 a0

a(t)

t
, (A.9)

die in dB/s gemessen wird. Die Definition von Dezibel in (A.9) offenbart, dass a0 und a(t)
als Feldgrößen angenommen werden, worauf der tiefgesetzte Buchstabe ’F’ bei vF deutet.
Setzt man (A.5) in (A.9) ein, stellt man fest, dass bei der rekursiven Glättung erster Ordnung
(A.1) die Verfolgungsgeschwindichkeit unabhängig von der absoluten Zeit ist

vF =
Fs

R
· 20 log10

1

α
. (A.10)

Bis auf das Vorzeichen entspricht (A.10) der Formel (9) in [LSTW14], wo die damit berech-
nete Größe als ’benutzerfreundliche Zeitkonstante’ bezeichnet wird. Allerdings ist vF keine
Zeitkonstante, sondern eine Größe, die angibt, welchen Pegelunterschied gemessen in dB
die rekursive Glättung (A.1) innerhalb einer Sekunde überbrücken kann. Für Fs,ref = 16 kHz
und Rref = 28 aus [GH11] ist vF als Funktion von α in Abb. A.1 dargestellt. Für das Refe-
renzbeispiel (A.7) ergibt sich mit (A.10) für die Verfolgungsgeschwindichkeit

αref = 0.9 mit Fs,ref = 16 kHz und Rref = 28 ⇒ vF ≈ 57.2 dB/s. (A.11)
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Man beachte, dass die Zeitkonstante τ als eine Zeitdauer interpretiert werden kann, nach der
bei Glättung einer Feldgröße der Signalpegel um vF · τ = 20 log10 e ≈ 8.7 dB abnimmt.
Somit erweist sich die Verfolgungsgeschwindichkeit vF als eine Kenngröße der rekursiven
Glättung, die universeller als die Zeitkonstante τ zu sein scheint. Aus diesem Grund wird die
Verfolgungsgeschwindichkeit vF neben der Angabe der Glättungskonstante α angegeben.

O.B.d.A. kann man ein Startwert-zu-Aktuellwert Verhältnis (engl. start-to-current value
ratio, SCR) als Funktion der Zeit SCR(t) definieren, das unter Berücksichtigung dessen, dass
a0 und a(t) Feldgrößen sind, auch in Dezibel angegeben werden kann

SCR(t) ,
a0
a(t)

, (A.12) SCRdB(t) , 20 · log10 SCR(t). (A.13)

Mit (A.9) ist das SCRdB(t) eine lineare Funktion der Zeit SCRdB(t) = v · t und kann als eine
Pegelveränderung gemessen in dB betrachtet werden, die innerhalb einer bestimmten Zeit
vom Ausgangssignal der rekursiven Glättung zurückgelegt wird. Möchte man die rekursive
Glättung so parametrisieren, dass sie fähig ist, einen bestimmten absoluten SCR-Wert inner-
halb der vorgegebenen Zeit tSCR zu überbrücken, muss man unter Verwendung von (A.10)
folgende Glättungskonstante wählen:

α = SCR− R
Fs·tSCR . (A.14)

Wird der zu überbrückende Pegelunterschied in Dezibel vorgegebenen, wird die Glättungs-
konstante wie folgt berechnet

αSCR = 10
−

R·SCRdB
20·Fs·tSCR . (A.15)

(A.14) und (A.15) könnten bei der Lösung der Problemstellung A.1 helfen, wenn dort eine
Feldgröße gefiltert werden würde, was allerdings nicht der Fall ist. Und da bei den Leis-
tungsgrößen ein Dezibel, der ja direkt in die Definition der Verfolgungsgeschwindichkeit
(A.9) einfließt, etwas anders als bei den Feldgrößen definiert wird, muss die rekursive Glät-
tung von Leistungsgrößen gesondert betrachtet werden.

Rekursive Glättung von Leistungsgrößen: Da in [Mar01] das hohe Niveau mit der mitt-
leren spektralen Leistung des ungestörten Sprachsignals a0 → E

[
|S(k, ℓ)|2

]
und das nied-

rige mit der des Störsignals a(t) → E
[
|D(k, ℓ)|2

]
einhergehen, kann in diesem Fall das

Verhältnis a0
a(t)

o.B.d.A. als SNR bezeichnet werden2. Unter Berücksichtigung dessen, dass
ein Dezibel bei den Leistungsgrößen etwas anders deklariert wird, gelten folgende Definitio-
nen in diesem Fall

SNR(t) ,
a0
a(t)

, (A.16) SNRdB(t) , 10 · log10 SNR(t). (A.17)

Mit (A.17) kann die Verfolgungsgeschwindichkeit bei Filterung von Leistungsgrößen (engl.
power quantity) etwas anders als in (A.9) definiert werden:

vP ,
SNRdB(t)

t
. (A.18)

Setzt man (A.5), (A.16) und (A.17) in (A.9) ein, resultiert die Verfolgungsgeschwindichkeit

vP =
Fs

R
· 10 log10

1

α
, (A.19)

2Laut Formulierung in [Mar01] ist das Verhältnis a0

a(t) eigentlich das a priori SNR
E[|S(k,ℓ)|2]
E[|D(k,ℓ)|2]

, wie in (2.22).
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die ähnlich wie vF unabhängig von der absoluten Zeit ist. Man beachte, dass bei den gleichen
Parametern Fs, R und α die Verfolgungsgeschwindichkeit vP um den Faktor 2 kleiner ist als
die Verfolgungsgeschwindichkeit vP = vF/2. Für Fs,ref = 16 kHz und Rref = 28 aus [GH11]
ist die Verfolgungsgeschwindigkeit vP als Funktion von α in Abb. A.1 dargestellt.

Soll die rekursive Glättung (A.1), in der das Eingangssignal x(ℓ) eine Leistungsgröße ist,
innerhalb einer Zeitdauer von tSNR die Pegelveränderung SNR oder SNRdB erreichen, soll
der Glättungsparameter wie folgt gewählt werden:

α = SNR− R
Fs·tSNR , (A.20) αSNR = 10

−
R·SNRdB

10·Fs·tSNR . (A.21)

Die Gleichung (A.20) ist dabei die Gleichung (12) in [Mar01], wo ein absoluter SNR-Wert
(nicht in dB gemessen) eingesetzt wird. Erwartungsgemäß sind die Gleichungen (A.14) und
(A.20) sehr identisch, denn es geht in den beiden Fällen um die absolute Pegelveränderung
der gefilterten Größe. Müsste also die rekursive Glättung (A.1) in der Problemstellung A.1
innerhalb der Zeitdauer von tSNR = 64ms nach der Pegelveränderung den Pegelunterschied
von z. B. SNRdB = 40 dB zurücklegen können, soll die Glättungskonstante bei den in (A.7)
gegebenen Werten von Fs,ref = 8 kHz und Rref = 27 laut (A.21) zu α = 0.1 gewählt werden.

Man beachte, für den Fall SCRdB = SNRdB und tSCR = tSNR bei gleichen Parametern Fs

und R gilt mit (A.15) und (A.21) der Zusammenhang αSCR =
√
αSNR. Der Unterschied zwi-

schen αSCR und αSNR ist der Grund, warum SCR neben SNR gesondert eingeführt wird. Hätte
man diesen Unterschied nicht beachtet, würde die Angabe der Verfolgungsgeschwindichkeit
immer in Dezibel erfolgen, wie sie bei den Feldgrößen definiert werden. Dies könnte dann
bei der Filterung von Leistungsgrößen, wie dies in [LSTW14] oder in [RKRS16] der Fall
ist, für vermeidbare Missverständnisse sorgen. Die Notwendigkeit der Unterscheidung, ob
eine Feldgröße oder eine Leistungsgröße gefiltert werden, kann einerseits als ein Nachteil
empfunden werden. Andererseits sorgt sie für mehr Klarheit in der Hinsicht, was von der
rekursiven Filterung bewirkt wird.
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Abbildung A.1.: Die Zeitkonstante τ und die Verfolgungsgeschwindigkeiten vF und vP als
Funktionen der Glättungskonstante α für die Abtastfrequenz Fs,ref = 16 kHz und für den
Rahmenvorschub Rref = 28 aus [GH11].
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z. B. ŝ(n) oder θ̂.

Römische Formelzeichen

aR . . . . . . . . . . . . . . . . . Verschiebungsfaktor der STFT/ISTFT
a(ℓ) . . . . . . . . . . . . . . . . Antwort eines zeitdiskreten Filters auf eine Sprungfunktion
bMAPB . . . . . . . . . . . . . . Bias des MAPB-Postprozessors
ci, cmin . . . . . . . . . . . . . . Parameter der Approximation cA,var(ρ)
cβ . . . . . . . . . . . . . . . . . . Konstante in der vorgeschlagenen LGSA-Filterfunktion
cρ . . . . . . . . . . . . . . . . . . Konstante im vorgechlagenen SPP-Schätzer
cvar . . . . . . . . . . . . . . . . . Korrekturfaktor der Varianzen var(γ̄ρ|H0) und var(γ̄ρ|H1)
d(n) . . . . . . . . . . . . . . . Zeitdiskretes Störsignal
dNS(n) . . . . . . . . . . . . . Instationaritätsfaktor (degree of nonstationarity)
D(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . STFT Koeffizient eines Störsignals d(n) im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt
Dβ(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . Generalisierte spektrale Amplitude von D(k, ℓ)
DMS . . . . . . . . . . . . . . . Anzahl der STFT-Rahmen im MS-Fenster für Minimumsuche
e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Eulerische Zahl 2.7182...
Ew . . . . . . . . . . . . . . . . . Parameter der verwendeten Gewichte w(k∆, ℓ∆)
fc . . . . . . . . . . . . . . . . . . Grenzfrequenz eines Tiefpassfilters
Fs . . . . . . . . . . . . . . . . . Abtastrate eines zeitdiskreten Signals
G(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . Spektrale Filterfunktion im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt
GArt . . . . . . . . . . . . . . . . Spektrale Filterfunktion bestimmter Art (z. B. Wieder-Filter GWF)
GH0

. . . . . . . . . . . . . . . . Spektrale Filterfunktion bei Sprachsignalabwesenheit
GH1

(k, ℓ) . . . . . . . . . . . Spektrale Filterfunktion bei Sprachsignalpräsenz
Gmax . . . . . . . . . . . . . . . Maximaler Wert einer spektralen Filterfunktion
Gmin . . . . . . . . . . . . . . . Minimaler Wert einer spektralen Filterfunktion
Gref . . . . . . . . . . . . . . . . Referenzwert einer spektralen Filterfunktion für Angabe in Dezibel
h(ℓ) . . . . . . . . . . . . . . . . Impulsantwort eines zeitdiskreten Filters
H(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . Binäre Zufallsvariable für Sprachsignalpräsenz/-abwesenheit
H0 . . . . . . . . . . . . . . . . . Hypothese der Sprachsignalabwesenheit
H1 . . . . . . . . . . . . . . . . . Hypothese der Sprachsignalpräsenz
I(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . . Binärer Indikator der Sprachsignalpräsenz im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt
j . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Imaginäre Zahl
k . . . . . . . . . . . . . . . . . . Ganzzahliger STFT-Frequenzindex

203



204 Formelzeichen

kNyq . . . . . . . . . . . . . . . . Ganzzahliger Frequenzindex der Nyquist-Frequenz
k∆ . . . . . . . . . . . . . . . . . Ganzzahliger Frequenzindex in einer Zeit-Frequenz-Umgebung
∆k . . . . . . . . . . . . . . . . . Einseitige Anzahl benachbarter Frequenzbänder in einer Zeit-

Frequenz-Umgebung
K . . . . . . . . . . . . . . . . . . DFT-Länge und Anzahl der Abtastwerte in einem STFT-Block
ℓ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Ganzzahliger STFT-Blockindex
ℓ∆ . . . . . . . . . . . . . . . . . Ganzzahliger Blockindex einer Zeit-Frequenz-Umgebung
∆ℓ . . . . . . . . . . . . . . . . . Anzahl vergangener Rahmen in einer ZF-Umgebung
L . . . . . . . . . . . . . . . . . . Anzahl der STFT-Rahmen in einem Signal
MD(k, ℓ) . . . . . . . . . . . Spektrale Maske des Störsignals d(n) im ZF-Bereich
n . . . . . . . . . . . . . . . . . . Ganzzahliger Zeitindex
N . . . . . . . . . . . . . . . . . . Gesamte Anzahl der ZF-Punkte in einer ZF-Umgebung
NIN . . . . . . . . . . . . . . . . Anzahl der Eingangsknoten einer DNN-Schicht
NOUT . . . . . . . . . . . . . . . Anzahl der Ausgangsknoten einer DNN-Schicht
P(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . A posteriori Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit
Pdropout . . . . . . . . . . . . . Dropout-Wahrscheinlichkeit
Pframe(ℓ) . . . . . . . . . . . . Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit des ℓ-ten STFT-Rahmens
Pglob(k, ℓ)/Ploc(k, ℓ) . A posteriori SPP im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt ausgerechnet auf den Be-

obachtungen einer globalen / lokalen Zeit-Frequenz-Umgebung
PF . . . . . . . . . . . . . . . . . Falschalarmwahrscheinlichkeit
PM . . . . . . . . . . . . . . . . Wahrscheinlichkeit des verpassten Treffers (missed-hit probability)
q(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . . A priori Sprachpräsenzwahrscheinlichkeit im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt
rglob/rloc . . . . . . . . . . . . Korrelationskoeffizient einer globalen / lokalen Umgebung
R . . . . . . . . . . . . . . . . . . STFT/ISTFT Rahmenvorschub
s(n) . . . . . . . . . . . . . . . . Zeitdiskretes ungestörtes Sprachsignal
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ν0 . . . . . . . . . . . . . . . . . . Konstanter Freiheitsgrad des MAPB-Postprozessors
∆ν . . . . . . . . . . . . . . . . . Parameter der alternativen Steuerungsfunktion des OSMS-

Verfahrens in (5.21) oder Regelbereich der Bandbreitenanpassung
des MAPB-Postprozessors in (7.34)

ζ̆(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . . Geglätteter a priori SNR-Schätzwert im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt
ζρ . . . . . . . . . . . . . . . . . . Momentanes generalisiertes a priori SNR
ζ̃ρ . . . . . . . . . . . . . . . . . . Generalisierter propagierter a priori SNR-Schätzwert
ξ(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . . A priori SNR im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt
ξi . . . . . . . . . . . . . . . . . . Parameter der Funktion ξ̄fix(ρ)
ξρ(k, ℓ) . . . . . . . . . . . . . Generalisiertes a priori SNR im (k, ℓ)-ten ZF-Punkt
ξmin . . . . . . . . . . . . . . . . Minimaler Wert des a priori SNR
ξref . . . . . . . . . . . . . . . . . Referenzwert des a priori SNR für Angabe in Dezibel
ξ̃ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Propagierter a priori SNR-Schätzwert
ξ̄fix . . . . . . . . . . . . . . . . . Fixiertes a priori SNR
π . . . . . . . . . . . . . . . . . . Kreiszahl 3.1415926...
ρ . . . . . . . . . . . . . . . . . . Exponent oder Kompressionsfaktor generalisierter SNR-Größen
ρfix . . . . . . . . . . . . . . . . . Fixierter Exponent generalisierter spektraler SNR-Größen
σ2
X . . . . . . . . . . . . . . . . . Varianz einer Zufallsvariablen X

σMAPB . . . . . . . . . . . . . . Empirische Standardabweichung des MAPB-Postprozessors
τ . . . . . . . . . . . . . . . . . . Zeitkonstante eines Filters
τ 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . Skalierungsparameter inverser skalierter Chi-Quadrat Verteilung
Υ(ℓ) . . . . . . . . . . . . . . . Eingangsseitiges globales SNRIN im ℓ-ten STFT-Rahmen in dB
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Υ0(ℓ) . . . . . . . . . . . . . . Absoluter Wert von Υ(ℓ)
ϕS(k, ℓ)/ϕY (k, ℓ) . . . Phasenkomponente eines STFT-Koeffizienten S(k, ℓ)/Y (k, ℓ)
ω0 . . . . . . . . . . . . . . . . . Initiale Gewichte eines DNNs
ωa(n) . . . . . . . . . . . . . . Analyse-Fenster einer STFT
ωs(n) . . . . . . . . . . . . . . Synthese-Fenster einer ISTFT

Spezielle Symbole, Operatoren, Funktionen und Verteilungsdichtefunktionen

C . . . . . . . . . . . . . . . . . . Menge komplexer Zahlen
N . . . . . . . . . . . . . . . . . . Menge aller natürlichen Zahlen {0, 1, 2, . . .}
N>0 . . . . . . . . . . . . . . . . Menge natürlicher Zahlen ohne Null {1, 2, 3 . . .}
N>1 . . . . . . . . . . . . . . . . Menge natürlicher Zahlen größer Eins {2, 3, 4 . . .}
R . . . . . . . . . . . . . . . . . . Menge aller reellen Zahlen
R>0 . . . . . . . . . . . . . . . . Menge positiver reeller Zahlen ohne Null
cov(·) . . . . . . . . . . . . . . Operator für Berechnung einer Kovarianz
E [·] . . . . . . . . . . . . . . . . Erwartungswert-Operator
max(·) . . . . . . . . . . . . . Maximum-Operator
min(·) . . . . . . . . . . . . . . Minimum-Operator
Pr(·) . . . . . . . . . . . . . . . Wahrscheinlichkeitsoperator
var(·) . . . . . . . . . . . . . . Operator für Berechnung einer Varianz
argmax

x
f(x) . . . . . . . Operator zum Finden einer Maximumstelle einer Funktion f(x)

Γ(x) . . . . . . . . . . . . . . . Gamma-Funktion
M(x, y, z) . . . . . . . . . . Konfluente hypergeometrische Funktion
Φ(x) . . . . . . . . . . . . . . . Verteilungsfunktion einer Standardnormalverteilung
|z| . . . . . . . . . . . . . . . . . Betrag einer komplexen Zahl z
∠z . . . . . . . . . . . . . . . . . Phase einer komplexen Zahl z
χ2(x; ν, λX) . . . . . . . . Skalierte Chi-Quadrat-Verteilung einer Zufallsvariablen X mit

Freiheitsgrad ν und mit Skalierungsparameter λX

Exp(x;λX) . . . . . . . . . Exponentialverteilung einer Zufallsvariablen X mit Mittelwert λX

Γ(λ;µλ, σ
2
λ) . . . . . . . . . Gamma-Verteilung einer Zufallsvariablen mit Realisierung λ, Mit-

telwert µλ und Varianz σ2
λ

GenGam(x;λX , β, η) Generalisierte Gamma-Verteilung einer Zufallsvariablen X mit
Skalierungsparameter λ und zwei Formparametern β und η

Inv-χ2(x; ν, τ 2X) . . . . . Inverse skalierte Chi-Quadrat-Verteilung einer Zufallsvariablen X
mit Freiheitsgrad ν und Skalierungsparameter τ 2X

N (x; µX , σ
2
X) . . . . . . Normalverteilung einer reellwertigen Zufallsvariablen X mit Mit-

telwert µX und Varianz σ2
X

NC(x; λX) . . . . . . . . . Mittelwertfreie Normalverteilung einer komplexwertigen Zufalls-
variablen X mit Varianz λX

pX(x) . . . . . . . . . . . . . . Verteilungsdichtefunktion einer Zufallsvariablen X mit Realisie-
rungen x

Weib(x; λX , β) . . . . . Weibull-Verteilung einer reellwertigen Zufallsvariablen X mit Ska-
lierungsparameter λX und Formparameter β
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