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“Essentially, all models are wrong, but some are useful.”

George E. P. Box [BD86]






1. Einleitung

Die automatische Spracherkennung bezeichnet den Prozess der Konversion eines akusti-
schen Signals in eine Menge von Wortern [CZ98] und kann unter anderem zum Informa-
tionsaustausch zwischen dem Menschen und dem Computer genutzt werden. Obwohl sich
fiir diesen Zweck theoretisch auch visuelle oder taktile Kommunikationskanile eignen, bietet
die gesprochene Kommunikation einige entscheidende Vorteile. Zum einen lédsst sich damit
beispielsweise gegeniiber der Eingabe von Wortern und Zeichen iiber eine Tastatur oder
in handschriftlicher Form mittels eines graphischen Tabletts eine deutlich hohere Datenrate
erzielen [ST95]. Zum anderen erfordert die gesprochene Kommunikation in der Regel kei-
ne langwierigen Schulungsphasen, wie sie zum Beispiel zum Erreichen einer verniinftigen
Schreibgeschwindigkeit mit der Tastatur in der Regel notwendig sind. Das liegt daran, dass
die Sprache wohl das wichtigste und natiirlichste Mittel der zwischenmenschlichen Kommu-
nikation darstellt und daher von den meisten Menschen in gewissem, ausreichenden Maflle
beherrscht wird. Ein weiterer wesentlicher Vorteil besteht in dem Erhalt des vollen Funkti-
onsumfanges unter bestimmten, erschwerenden Umstinden, wie zum Beispiel bei Dunkel-
heit oder extremen Bewegungseinschriankungen [ST95]. Ein unbezweifelbarer Nachteil liegt
in der gewdhnlich deutlich geringeren Erkennungsleistung im Vergleich zur Eingabe iiber
die Tastatur, wo von einer nahezu hundertprozentigen Erkennung auszugehen ist [ST95].

Eine zentrale Schwierigkeit der automatischen Spracherkennung ist die Variabilitét eines
Sprachsignals, welches eine hochredundante Codierung einer zu iibermittelnden Nachricht
darstellt. Damit ist gemeint, dass dieselbe Nachricht prinzipiell auf viele Arten ausgespro-
chen werden kann, die sich unter anderem in der Sprechweise und in den individuellen
und habituellen Sprechermerkmalen unterscheiden. Insbesondere treten auch kontextuelle
Aussprachevariationen auf [ST95]. Zur Beriicksichtigung der Variabilitit basieren aktuelle
Spracherkennungssysteme gewohnlich auf einer statistischen Beschreibung der Sprache mit
Modellen, deren Parameter mit Hilfe von Datenbanken vor der eigentlichen Erkennungspha-
se geschitzt werden. So besteht ein Spracherkenner im Allgemeinen aus zwei Einheiten, der
sogenannten Merkmalsextraktion und der Decodierung. Bei der Merkmalsextraktion wird
versucht, aus dem Sprachsignal den redundanten Anteil der Information zu entfernen, so
dass anschlieBend bei der Decodierung mit dem relevanten Anteil der Information die ei-
gentliche Suche nach der zugrunde liegenden Wortsequenz stattfinden kann. Mit diesem An-
satz wurden in der Vergangenheit enorme Fortschritte in der automatischen Erkennung von
sowohl einzelnen Wortern als auch von kontinuierlich gesprochener Sprache erzielt [Ata95].
Diese Fortschritte motivierten die Entwicklung einer breiten Palette von kommerziellen An-
wendungen und Produkten, welche in den Bereichen der Datenerfassung, der Steuerung von
Systemen oder Geridten sowie der automatischen Informationsgewinnung liegen [ST95]. Die
potentiellen Anwendungsgebiete umfassen dabei unter anderem Haushalt, Biiro, Industrie,
Medizin und Militér.
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Trotz der enormen Fortschritte in der automatischen Spracherkennung bleibt festzustellen,
dass die Leistungsfihigkeit eines Menschen nur unter kontrollierten Aufnahmebedingungen
anndhernd erreicht wird [Ata95, MS95]. In realistischen Anwendungen konnen die Auf-
nahmebedingungen jedoch aufgrund der Verwendung von unterschiedlichen Mikrophonen
sowie der etwaigen Pridsenz von akustischen Storquellen drastisch variieren. Ein in diesem
Zusammenhang fiir diese Dissertation wesentlicher Aspekt ist die Variation durch die Ver-
wendung von Freisprechsystemen, wobei Fernfeld- an Stelle von Nahbereichsmikrophonen
zum Einsatz kommen. Solche Systeme sind fiir bestimmte Anwendungen entweder uner-
lasslich oder konnen zur Steigerung des Komforts und der Sicherheit beitragen [SKO8]. Man
denke dabei beispielsweise an die kabellose Bedienung von medizinischen diagnostischen
Geriiten durch einen Chirurgen wihrend einer Operation oder aber auch an die Bedienung
eines Fernsehers mittels Sprachsteuerung durch einen Konsumenten [SK08].

Nun fiihrt der erhohte Abstand des Sprechers zum Mikrophon, der im Bereich von etwa
einem bis mehreren Metern liegt, einerseits dazu, dass sich die akustischen Signale eventuell
vorhandener Storquellen deutlich stirker bemerkbar machen. Andererseits wird das akusti-
sche Signal des gewiinschten Sprechers an Oberflichen von Winden und Gegenstinden re-
flektiert und erfahrt dadurch eine sogenannte Mehrwegeausbreitung. Das aufgenommene Si-
gnal beinhaltet dann neben dem gewiinschten, gedimpften Sprachsignal dessen unterschied-
lich zeitlich verzogerte und geddmpfte Versionen, welche in ihrer Gesamtheit als Nachhall
bezeichnet werden. Wihrend der Einfluss der additiven Hintergrundstorungen vom Verhilt-
nis zwischen der Energie des Sprach- und des Storsignals abhédngt und prinzipiell durch ein
bewusstes lauteres Sprechen verringert werden kann, trifft dies fiir den Nachhall nicht zu, da
er eine Faltungsstorung darstellt.

Die soeben beschriebene Variabilitit des Sprachsignals, die mit der Verwendung von Frei-
sprecheinrichtungen einhergeht, spiegelt sich erwartungsgemif} in dessen statistischen Ei-
genschaften wider. Unterscheiden sich diese von denen, welche zum Zeitpunkt des Trainings
vorlagen, muss aufgrund dieser Diskrepanz mit betrachtlichen EinbuBen in der Leistungsfi-
higkeit des Spracherkennungssystems gerechnet werden.

Gewohnlich ist der Mensch jedoch nicht gewillt, zugunsten eines erhohten Kommuni-
kationskomforts durch Freisprechsysteme eine geringere Erkennungsleistung hinzunehmen.
Insbesondere werden diesbeziiglich an einen automatischen Spracherkenner oft dieselben
Erwartungen wie an einen Menschen gestellt, der nur in geringem MaBe empfindlich gegen-
tiber Nachhall sowie Hintergrundstorungen ist. Zur Erfiillung dieser Erwartungen besteht ein
hohes Interesse an Methoden zur robusten Spracherkennung.

Wihrend die Forschung im Bereich der Robustheit gegeniiber additiven Hintergrundsto-
rungen bereits einige Jahrzehnte andauert [SKOS8], reichen die ersten Bemiihungen um die
Robustheit gegeniiber dem Nachhall etwa in das Ende der Neunziger Jahre zuriick. Trotz
intensiver Forschung reicht die Leistungsfidhigkeit von automatischen Spracherkennern im
Freisprechbetrieb bei Weitem nicht an die eines Menschen heran.

Im Rahmen dieser Arbeit wird nun ein neuartiges Verfahren zur modellbasierten Verbesse-
rung akustischer Merkmale zur robusten Spracherkennung in Gegenwart von Nachhall sowie
Hintergrundstdrungen vorgestellt, wobei der Fokus deutlich auf der Behandlung des Nach-
halls liegt. Der einleitende Teil dieser Dissertation ist wie folgt aufgebaut. Zunédchst werden
in Kap. 2 die Grundlagen der statistisch motivierten Spracherkennung vorgestellt. Dabei wer-
den die beiden weiter oben erwihnten Bestandteile eines Spracherkennungssystems, nimlich
die Merkmalsextraktion und die Decodierung, ausfiihrlich beschrieben. Anschlieend wird
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in Kap. 3 eine Ubersicht iiber die in der Literatur bisher existenten Methoden zur hallro-
busten Spracherkennung gegeben. In Kap. 4 werden dann die wissenschaftlichen Ziele der
Arbeit formuliert. Darin findet sich auch der detaillierte Aufbau der weiteren Arbeit.






2. Grundlagen zur automatischen
Spracherkennung

Die in der heutigen Literatur existenten Ansétze zur automatischen Spracherkennung konnen
grob in drei Kategorien unterteilt werden [RJ93]:

1. Akustisch-phonetische Ansitze
2. Mustererkennungsansétze

3. Ansitze basierend auf kiinstlicher Intelligenz.

Die akustisch-phonetischen Ansitze gehen von der Annahme aus, dass sich ein Sprachsignal
aus einer Folge von endlichen, unverwechselbaren phonetischen Einheiten zusammensetzt.
Dementsprechend besteht der Prozess der Erkennung im Wesentlichen aus einer sinnvollen
Segmentierung des Signals, einer anschliefenden Zuordnung der Segmente zu Phonemen
und einer darauf aufbauenden Bestimmung der zugrunde liegenden Wortsequenz gemil vor-
gegebenen syntaktischen und semantischen Regeln sowie einer durch ein Lexikon gegebenen
Menge an giiltigen Wortern.

Die Mustererkennungsansitze basieren auf der Vorstellung, dass die Aussprache von Wor-
tern oder Wortuntereinheiten bestimmte (nicht unbedingt an die Phonetik gebundene) Mus-
ter im Sprachsignal hervorruft, die in einer vorhergehenden Trainingsphase gelernt werden
miissen. Die eigentliche Erkennung wird dann als Klassifikationsaufgabe aufgefasst, die auf
einem Vergleich zwischen den trainierten und den zu klassifizierenden Mustern beruht.

Die auf kiinstlicher Intelligenz basierenden Ansitze stellen im Prinzip eine Kombination
beider vorhergehender Ansitze dar. Sie versuchen den Vorgang der Erkennung derart zu ge-
stalten, wie eine menschliche Person ihre Intelligenz anwenden wiirde, um das Sprachsignal
zu analysieren und eine abschlieende Entscheidung iiber die vermeintliche Wortsequenz
zu féllen. Dabei werden fiir einzelne Teilaufgaben der Erkennung eine grole Anzahl von
verschiedenen Informationsquellen herangezogen. Beispielsweise zdhlen dazu Verfahren,
welche bereits fiir die Segmentierung des Sprachsignals abgesehen von dem rein akustisch-
phonetischen unter anderem auch lexikalisches, syntaktisches und semantisches Wissen nut-
zen. Eine grofle Untergruppe dieser Kategorie bilden die sogenannten neuronalen Netze, mit
Hilfe derer (nichtlineare) Zusammenhinge zwischen unterschiedlichen Kontextinformatio-
nen gelernt werden konnen.

Der Fokus dieser Arbeit richtet sich auf die Hidden-MARKOV-Modell (HMM)-basierte
Spracherkennung, welche zur Klasse der Mustererkennungsansitze gehort und die heute die
am weitesten verbreitete Methode darstellt. Die Grundlage dieser Art der Spracherkennung
bildet die Annahme, dass das Sprachsignal als eine Realisierung eines parametrischen Zu-
fallsprozesses charakterisiert werden kann. Sie beruht auf der Tatsache, dass die einem Wort
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zugrunde liegende Sequenz von akustischen Merkmalen in der Regel von unterschiedlichen
Einflussfaktoren wie dem Alter, dem Geschlecht und dem Gemiitszustand des Sprechers, der
Sprachgeschwindigkeit, der Intonation usw. abhéngt und somit Variationen erfihrt.

Der prinzipielle Aufbau eines derartigen statistischen Spracherkennungssystems ist in
Abb. 2.1 dargestellt [ YouO8].

_ Merkmalsvektor- Wortsequenz-—
Sprachsignal sequenz hypothese
ymic(l) Yim Wy
- 5 Merkmgls— » Decodierung >
extraktion
-7 b N
R Lexikon Sprachmodell
Modell

Abbildung 2.1.: Prinzipieller Aufbau eines statistischen Spracherkennungssystems.

Ein solches System gliedert sich grob in zwei Untereinheiten. Bei der sogenannten Merk-
malsextraktion findet eine akustische Vorverarbeitung statt, bei der aus einem zeitdiskre-
ten Sprachsignal yyc (/) akustische Merkmale berechnet werden, welche die fiir die Erken-
nung relevante Information tragen. Dabei wird davon ausgegangen, dass das entsprechende
zeitkontinuierliche Sprachsignal zuvor bereits sinnvoll tiefpassgefiltert und einer Analog-
Digital-Umwandlung (ADU) unterzogen wurde.

Anschlieend erfolgt eine Decodierung der extrahierten Merkmalsvektorsequenz y,, in ei-
ne hypothetische Wortsequenz wy,. Fiir die Decodierung werden gewohnlich die drei folgen-
den statistischen Informationsquellen verwendet. Das akustische Modell beschreibt die akus-
tische Realisierung von Wortern oder Wortuntereinheiten wie Triphonen, wobei die Men-
ge an zuldssigen Wortern sowie deren mogliche Zusammensetzung aus Wortuntereinheiten
durch das Lexikon spezifiziert wird. Das Sprachmodell beschreibt die Auftrittswahrschein-
lichkeit von bestimmten Wortern oder Wortfolgen. Die Parameter dieser drei Informations-
quellen werden vor der eigentlichen Erkennung mit Hilfe von Trainingsdaten geschétzt.

In den beiden folgenden Abschnitten werden die beiden Untereinheiten des aufgefiihrten
Spracherkennungssystems, Merkmalsextraktion und Decodierung, detaillierter beschrieben,
da sie die Grundlage fiir das weitere Verstindnis der Arbeit bilden.

2.1. Merkmalsextraktion

Die Merkmalsextraktion verfolgt das Ziel einer parametrischen Représentation der akusti-
schen Daten [DM80]. Im Hinblick auf die folgende automatische Spracherkennung erfolgt
dabei eine Informationskompression derart, dass jegliche fiir die phonetische Analyse irre-
levanten Aspekte entfernt werden und dass bestenfalls nur diejenige Information verbleibt,
welche in hohem Malle dazu beitrédgt, phonetische Unterschiede zu detektieren. Die in der Li-
teratur am weitesten verbreiteten Methoden zur Merkmalsextraktion basieren entweder auf
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einer spektralen Filterbankanalyse oder einer linearen Pridiktionskodierung (engl. Linear
Predictive Coding (LPC)) [RJ93, GPAF04, YEG106].

An dieser Stelle soll nun eine detaillierte Beschreibung der sogenannten MEL-Frequenz-
Cepstrum-Koeffizienten (engl. Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)) erfolgen,
welche in die erste Kategorie eingeordnet werden konnen. Thre Berechnung basiert auf ei-
ner Kurzzeit-Spektralanalyse und orientiert sich stark an der menschlichen Gehdrwahrneh-
mung. Sie wurden urspriinglich von Davis und Mermelstein [DM80] eingefiihrt und sind
heutzutage durch das europdische Institut fiir Telekommunikationsnormen (engl. European
Telecommunications Standards Institute (ETSI)) standardisiert [ETSb]. Abbildung 2.2 zeigt
ein Blockschaltbild zur Extraktion von MFCCs aus einem zeitdiskreten akustischen Signal
ymic(7) gemiB einer leichten Abwandlung dieses Standards. Diese Art der Vorverarbeitung
ist in der englischsprachigen Literatur unter dem Namen Standard Front End (SFE) bekannt.

l - 5hen- l m,l’ Y (m,k
ymic(l) Versatz. - Hohen ¥( )> Fensterung yWA( L DFT ( )
kompensation anhebung
a ’(f) y(c)/
~ |[> = MEL-Filterbank "l ey 2 | per IR

Abbildung 2.2.: Blockschaltbild zur Extraktion von MFCCs aus einem zeitdiskreten akustischen Si-
gnal ywuc(l) gemdf einer leichten Abwandlung des ETSI-Standards [ETSb]. Die
Anderung gegeniiber [ETSb] besteht in der Ersetzung des Kurzzeit-Amplitudenspek-
trums durch das Kurzzeit-Leistungsspektrum zur Vereinfachung der Berechnung.

Wie bereits weiter oben angesprochen wird davon ausgegangen, dass das entsprechende
zeitkontinuierliche Sprachsignal bereits einer Tiefpassfilterung sowie einer ADU unterzogen
wurde, wobei die Abtastfrequenz mit fa und die Abtastdauer mit 7p = fLA bezeichnet werden
soll. Obwohl der ETSI-Standard [ETSDb] fiir die drei Abtastfrequenzen 8 kHz, 11 kHz und
16 kHz spezifiziert ist, soll fiir diese Arbeit generell fo = 8 kHz angenommen werden, weil
diese Abtastfrequenz fiir die Spracherkennung in der Praxis eine grofSere Verwendung findet.

Nach der ADU folgt eine Versatzkompensation sowie eine Anhebung der hohen Frequen-
zen, welche insgesamt eine Abflachung der spektralen Einhiillenden bewirkt. Damit soll der
typische —6dB /oct-Abklang des akustischen Spektrums kompensiert werden [GPAF04].
Das resultierende zeitdiskrete Signal y(/), wobei [ € Z den Zeitindex bezeichnet, wird nun
in kleine Segmente unterteilt, in denen das Signal als stationdrer Zufallsprozess angesehen
werden kann. Dieses geschieht durch die Multiplikation mit einer kausalen HAMMING-
Analysefensterfunktion wa (1) der endlichen Linge L,,, d. h.

wa(l)=0 fir 1<0 A I>L,. (2.1)

Das Analysefenster wird dabei von einem Merkmal zum nichsten jeweils um B € N Abtast-
werte weitergeschoben, sodass die gefensterten Signalausschnitte

Ywn (M) :=wa(l")y(I' +mB) (2.2)
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entstehen, wobei m € Ny den Segmentindex und [’ den Zeitindex fiir das entsprechende Seg-
ment bezeichnet. Das Analysefenster erfiillt zudem die Funktion, den bei der weiteren Be-
rechnung des Kurzzeit-Spektrums auftretenden Leck-Effekt (engl. leakage effect) geeignet
zu steuern [KKO09].

Die gefensterten Signalsegmente werden anschliefend durch die Anwendung einer dis-
kreten FOURIER-Transformation (engl. Discrete FOURIER Transform (DFT)) in den Fre-
quenzbereich transformiert, woraus das diskrete Kurzzeit-Spektrum

Ly,—1

Y (m,k) = Z ywA(m,l’)~e*j27”kl/ (2.3)
I'=0

resultiert. Dabei handelt es sich um eine in der Zeit und der Frequenz abgetastete Version der
sogenannten zeitdiskreten Kurzzeit-FOURIER-Transformation (engl. Discrete-Time Short-
Time FOURIER Transform (DTSTFT)) [OSB99], wobei K € N die Anzahl der Frequenzbins,
k € N den Frequenzindex und j die imagindre Einheit bezeichnet. Da Y (m, k) die Periode K
beziiglich & besitzt, geniigt es, nur die Indizes k € {0,...,K — 1} zu betrachten.

AnschlieBend wird das Kurzzeit-Leistungsspektrum gebildet und damit die Phaseninfor-
mation im Spektrum verworfen. Diese Operation wird motiviert durch perzeptuelle Studien,
welche gezeigt haben, dass bei der menschlichen akustischen Wahrnehmung der Phase eine
im Vergleich zur Amplitude deutlich untergeordnete Bedeutung zukommt [Gol67].

Der niichste Schritt besteht in der Berechnung der MEL-spektralen Koeffizienten %, ,
durch eine perzeptuell motivierte Glittung des Kurzzeit-Leistungsspektrums gemif3

(0)
Kq
g =Y, |Y(m,k)*Aq (k). (2.4)
k=K,"

Dabei werden iiberlappende Dreieckfilter A, (k), g € {0,...,Q — 1} eingesetzt, deren Zen-
tren auf der gehororientierten Frequenzskala, der sogenannten MEL-Frequenzskala [Kut04],
dquidistant angeordnet sind. Die Abbildung zwischen tatsdchlicher und wahrgenommener
Frequenz verléduft bis etwa 1000 Hz nédherungsweise linear und oberhalb von 1000 Hz néhe-
rungsweise logarithmisch. Die Operation, Leistungen benachbarten Frequenzbins gewichtet
zusammenzufassen, ist der Eigenschaft des menschlichen Gehors nachempfunden, die Laut-
stiarke iiber Frequenzgruppen, sogenannte kritische Bénder [Gre61], gemittelt wahrzuneh-
men. Die Breite des g-ten Dreickfilters ergibt sich dabei jeweils aus der Differenz der oberen
und unteren Grenzen tho) und K(gu).

Im Anschluss daran erfolgt eine Kompression des MEL-Spektrums durch die Anwen-

dung des natiirlichen Logarithmus zur Berechnung der log-MEL-spektralen Koeffizienten
(LMSKSs)

Vg =10 (Zhg) 2.5)

Sie ist motiviert durch die Beobachtung, dass die sogenannte Lautheit, welche das Lautstér-
keempfinden des Menschen widerspiegelt, sich niherungsweise logarithmisch zur tatséchli-
chen Schallintensitit verhélt. Dabei wird jedoch nicht beriicksichtigt, dass das menschliche
Lautstarkeempfinden frequenzabhingig ist [KutO4].
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Als Folge des Uberlapps der MEL-Biinder sind die LMSKs miteinander korreliert, wo-
bei die entsprechende Kovarianzmatrix approximativ eine TOEPLITZ-Strukur aufweist. Mit
Hilfe einer diskreten Kosinustransformation (engl. Discrete Cosine Transform (DCT)) wird
deshalb eine nidherungsweise Dekorrelation durchgefiihrt, woraus die MFCCs

Q

—1 /
) cos | E (g4 L
Z Yin.g * €OS { 0 (q—l— 2)} (2.6)

=0

(©)

ymﬂc’ :

resultieren, wobei k¥’ den Index und K’ die Anzahl der cepstralen Komponenten angibt. Ge-
mill dem sogenannten Quelle-Filter-Modell ldsst sich die Erzeugung eines Sprachsignals
vereinfacht durch eine Faltung eines Anregungssignals mit der Impulsantwort des mensch-
lichen Vokaltraktes beschreiben [RJ93]. Fiir die Spracherkennung ist jedoch nur die relativ
zum Anregungssignal langsame Anderung des Vokaltraktes interessant, da diese den geform-
ten Laut bestimmt. Deshalb werden nur MFCCs niederer Ordnung verwendet, was in einem
kleinen Wert fiir K’ zum Ausdruck kommt.

Bei den MFCCs handelt es sich um sogenannte statische Merkmale, da jeder cepstra-
le Koeffizient nur Auskunft iiber einen sehr kurzen Zeitausschnitt liefert. Die Information
iiber einen gesprochenen Laut ist jedoch auch in der zeitlichen Anderung dieser Koeffizi-
enten enthalten. Eine sinnvolle Ergiinzung der MFCCs liefern die in [Fur81] eingefiihrten
dynamischen Merkmale erster und zweiter Ordnung, die sogenannten DELTA- und DELTA-
DELTA-Merkmale

;lei (yfrf-)i-i,k" _yl(;)—i,lc’>

Ay = ) 2.7)
2y 2
i=1
2 (A (c) A (c)
(c) igll Ymti! ~ m—i k'
AN = - . (2.8)
2y 2
i=1

Sie stellen eine Approximation der ersten sowie zweiten Ableitung der cepstralen Merk-
male nach der Zeit dar, welche durch den Segmentindex m représentiert wird. Die beiden
Konstanten /; und /> bestimmen dabei die Grof3e des Zeitfensters zur Berechnung der appro-
ximativen Ableitungen. Die Hinzunahme dieser Merkmale verbessert die Erkennungsrate
von Systemen zur automatischen Spracherkennung betrichtlich, was zum Teil darauf zu-
riickzufiihren ist, dass dadurch dem Erkenner fiir jeden Zeitausschnitt zusitzliche zeitliche
Kontextinformation zur Verfiigung gestellt wird.

Alle statischen und dynamischen Merkmale werden schlielich zu einem Merkmalsvektor

T
Y= (380t W A AV AL A ) 2.9)
zusammengefasst, mit Hilfe dessen die Wortsuche im Erkenner durchgefiihrt wird.

AbschlieBend sind in Tab. 2.1 die Werte der zur Merkmalsextraktion verwendeten Para-
meter aufgefiihrt.
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Tabelle 2.1.: Zur Merkmalsextraktion verwendete Parameter orientierend am ETSI-Standard [ETSb].

Segment-  Segment- Anzahl der Anzahl der Anzahl der  Einseitige Fensterlingen

ldnge vorschub ~ Frequenzbins  MEL-Binder cepstr. Koeff. fiir dyn. Merkmale
L, B K 0 K I b
200 80 256 23 13 4 2

2.2. Decodierung

Die Decodierung ordnet einer endlichen Merkmalsvektorfolge y;.ps :==y1,...,ym bestehend
aus M Merkmalsvektoren eine hypothetische, endliche Wortfolge w5 = Wwi,..., Wy be-
stehend aus N, Wortern zu. Dabei soll zunichst angenommen werden, dass das am Mi-
krophon aufgenommene Sprachsignal unverhallt und ungestort ist. Dieses wird in der hier
verwendeten Notation dadurch ausgedriickt, dass die Merkmalsvektorfolge y;.); des gewoh-
lich verhallten und gestorten Mikrophonsignals mit der Merkmalsvektorfolge des sauberen
Sprachsignals, welche mit xi.); bezeichnet werden soll, gleichgesetzt wird. Es gilt daher
Yim = X1:m-

Die Bestimmung der Wortfolge w . erfolgt gemill der BAYES schen Entscheidungsregel

WIZNW = argmaXP\'Til:NW‘ile (Wlth |X1:M) ) (210)
N sWieny,

wobei Wwi.y, und X;.)s die der Wortfolge wy.y, und der Merkmalsvektorfolge xi.ps zugrunde
liegenden Zufallsprozesse bezeichnen und Py, . |5, die auf X;.y bedingte Wahrscheinlich-
keitsmassefunktion von wj.y, darstellt. Im Sinne einer verbesserten Lesbarkeit werden im
Folgenden die Subskripte von Wahrscheinlichkeitsmasse- und Verteilungsdichtefunktionen
iberall dort weggelassen, wo die jeweilige Zufallsvariable oder der jeweilige Zufallsprozess
offensichtlich aus dem Argument der entsprechenden Funktion erkennbar wird. Damit l1dsst
sich (2.10) verkiirzt auch gemif

W5 = argmax P (wi.y,, [X1:m) (2.11)
o NW7W12NW

darstellen. Durch die Anwendung der BAYES schen Regel fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten
lasst sich (2.11) wie folgt formulieren:

p (Xl :M’W1:NW> P (WI:NW)

W,.5 = argmax (2.12)
N Ny Wwin, P (XIZM)
= argmax p (XI:M|W1:NW)P(W1;NW) . (2.13)
Ny, Wi:n,,

wobei fiir die Umformung (2.12) die BAYES’sche Regel fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten
verwendet wurde und in (2.13) schlieBlich ausgenutzt wurde, dass der Term p (X)) fiir die
Maximierung irrelevant ist.

Man erkennt, dass fiir die Losung der Decodieraufgabe die Verteilungsdichtefunktionen
Py, Und die Wahrscheinlichkeitsmassefunktionen Py, benétigt werden, welche je-
weils parametrisch durch das akustische Modell und das Sprachmodell beschrieben werden.
In der Praxis wird das Sprachmodell oft mit einer empirisch bestimmten Konstanten a(SM)
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skaliert, um dem Sprachmodell gegeniiber dem akustischen Modell mehr Gewicht zu verlei-
hen. Dadurch resultiert eine im Vergleich zu (2.13) etwas veridnderte Decodiervorschrift

(SM)

Wl:](/w :argmaxp(x1:M|w1;Nw)P“ (WI:NW)- (214)

NW7W12NW

Akustisches Modell

Das akustische Modell nimmt an, dass der beobachteten Merkmalsvektorfolge x;.); eine von
der entsprechenden Wortfolge wy.y, abhéngige, jedoch verborgene Zustandssequenz ¥;.ys zu-
grunde liegt. Diese wird wiederum als Realisierung eines Zufallsprozesses 7;.); betrachtet,
um damit Variationen in der Aussprache der Wortfolge Rechnung zu tragen. Mit dem Ge-
setz der totalen Wahrscheinlichkeit kann die Verteilungsdichtefunktion p (Xj.a7|w;.n,,) dann
gemdil

p(XI:M|W1:Nw): Z p(XI:M"YI:M7W1:NW)P('}/I:M’WI:NW> (215)
{nwm}

dargestellt werden, wobei die Summation iiber alle moglichen Zustandssequenzen 7;.)s zu
bilden ist. Im Sinne einer handhabbaren Auswertung der Verteilungsdichtefunktion (2.15)
werden anschlieBend zwei einschneidende Annahmen gemacht.

Zum einen wird der Zufallsprozess 7.y, als eine diskrete, endliche MARKOV-Kette erster
Ordnung [RJ93] modelliert, woraus auch die Bezeichnung HMM fiir das akustische Modell
resultiert. Geméal dieser Modellierung héngt die Wahrscheinlichkeit, dass ¥, einen bestimm-
ten Wert 7, annimmt, nur vom Wert %,,_; der Zufallsvariable ¥, ab.

Zum anderen wird davon ausgegangen, dass ein Merkmalsvektor x,, mit dem Segment-
index m nur vom Zustand 7%,, jedoch insbesondere nicht von vorhergehenden oder nach-
folgenden Merkmalsvektoren, abhiingt. Diese im Englischen unter dem Begriff conditional
independence assumption weit verbreitete Annahme modelliert sdmtliche Abhéngigkeiten
zwischen den Merkmalsvektoren nur iiber den Zustandsprozess 7.ys. In ihr besteht auch der
groBite Schwachpunkt der Modellierung, da mit Hilfe der MARKOV-Kette nur ein relativ be-
grenzter zeitlicher Kontext erfasst wird. Mit der Hinzunahme von in Kap. 2.1 eingefiihrten
dynamischen Merkmalen wird versucht, diesem Problem teilweise entgegen zu wirken.

Unter den beiden genannten Voraussetzungen ldsst sich (2.15) durch

M
p(XI:M’WI:NW)% Z Hp(Xml’}/mvwl:Nw)P(Vm"}/m—th:Nw) (2.16)
{nm}m=1

approximieren. Dabei beschreiben die Wahrscheinlichkeiten P (¥, |Ym—1,win,,), 1 <m <M,
die auf die Wortfolge wj.y, bedingten Zustandsiibergéinge. Entsprechende Wahrscheinlich-
keiten basieren auf dem Konzept, dass zundchst abhingig von der Grofle des Lexikons
einzelne HMMs fiir Worter oder Wortuntereinheiten aufgestellt und anschlieBend sinnvoll
konkateniert werden. Als Wortuntereinheiten werden meist die sogenannten Triphone ver-
wendet. Darunter versteht man kontextabhingige Phoneme, welche von ihrem Vorginger-
und Nachfolgephonem bestimmt werden. Die zustandsbedingten Verteilungsdichtefunktio-
nen p (Xp|Ym,win, ), 1 < m < M, die auch als Emissionsverteilungsdichtefunktionen be-
zeichnet werden, werden in der Regel durch GAUSS-Mischungsmodelle (engl. GAUSSIAN
Mixture Models (GMMs)) beschrieben.
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Die Parameter des akustischen Modells werden mit Hilfe von Trainingsdaten, welche aus
gesprochenen AuBerungen in Form von akustischen Signalen sowie deren Transkription be-
stehen, mit dem Expectation Maximization (EM)-Algorithmus [RJ93] geschitzt. Man spricht
dabei auch von iiberwachtem Training, da die Transkription bekannt ist.

Sprachmodell

Das Sprachmodell ist typischerweise ein N (SM)_Gram, was bedeutet, dass die Auftrittswahr-

scheinlichkeit eines Wortes nur von den NSM) — 1 vorhergehenden Wortern abhiéngt. Die
Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer bestimmten Wortfolge wy.y,, ldsst sich damit
durch

NW
P(win,) =~ [TP (welwy_yism.y_1) 2.17)

v=1

anndhern. Die zur Auswertung des rechten Terms bendtigten bedingten Wortwahrschein-
lichkeiten P (wv lw,_ N<SM):v71) werden in der Trainingsphase unter Verwendung von reinen
Textdatenbanken geschitzt, indem jeweils die relative Haufigkeit des Auftretens des Wortes
wy nach der Wortfolge w,,_sm).,,_; bestimmt wird.

Als Ergebnis der durch das akustische und das Sprachmodell eingefiihrten Approximatio-
nen (2.16) und (2.17) erfolgt die Decodierung nach der vereinfachten Regel

Wy, = argmax Z H P X Yo Wi, ) P (Yo Yin—1, w1ey,,) HP (WV’WV—N(SM>:V—1) .
NuwsWiNy {00y m=1 v=I

(2.18)

Mit einer weiteren Vereinfachung, bei der die Summation durch die Maximumbildung tiber
alle moglichen Zustandssequenzen ersetzt wird, ldsst sich die Maximierungsaufgabe sehr
effizient mit dem VITERBI-Algorithmus [RJ93] I6sen. Eine zusitzliche Operation, bei der
sehr viele Rechenoperationen eingespart werden konnen, ist das frithzeitige Verwerfen (engl.
pruning) bestimmter Wort- bzw. Zustandskombinationen, falls diese zu unwahrscheinlich
werden. Damit kann eine erhebliche Einschrinkung des Suchraums erreicht werden, wobei
zu beriicksichtigen ist, dass das Ergebnis dann im Allgemeinen nur suboptimal ist.

2.3. Spracherkennung in halligen Umgebungen

Bedingt durch den vergroBerten Abstand des Sprechers zum Mikrophon bei der Verwendung
einer Freisprecheinrichtung muss das Sprachsignal in Form von Schallwellen einen grof3e-
ren direkten Weg von der Quelle zur Senke zuriicklegen, so dass es einerseits eine Dimpfung
durch die Energieabsorption durch das Medium erfihrt. Andererseits gelangt das Signal nicht
nur iiber den direkten Pfad vom Sprecher zum Mikrophon, sondern auch iiber Umwege, wel-
che sich aus Reflexionen der Schallwellen an Oberflichen von Winden oder Gegenstinden
ergeben. Die daraus resultierenden verzogerten und gedampften Versionen des Sprachsignals
iberlagern das eigentliche Sprachsignal und werden als Nachhall wahrgenommen [Kut04,
Kap. 4]. Zusitzlich beinhaltet das Mikrophonsignal in der Regel Hintergrundstdrungen, wel-
che zum Teil auch aus der Sprache konkurrierender Sprecher bestehen kénnen.
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Das Mikrophonsignal ldsst sich vereinfacht geméf
() =s(l)+n(l) (2.19)

darstellen, wobei n(l) das Storsignal und s(I) das verhallte Sprachsignal bezeichnet. Das
letztere kann vereinfacht durch eine Faltung des sauberen Sprachsignals x(/) mit einer soge-
nannten Raumimpulsantwort (RIA) /(1) gemif

s(l) = (xxh) (1) (2.20)

beschrieben werden, wobei die RIA das Ubertragungsverhalten der Umgebung vom Spre-
cher zum Mikrophon charakterisiert. Die Vereinfachung bei dieser Darstellung besteht in
der Annahme einer zeitinvarianten RIA, welche in der Regel nicht gerechtfertigt ist wie aus
den folgenden Ausfithrungen deutlich wird.

Eine beispielhafte RIA, welche in einem groBen Biiro gemessen wurde, ist in Abb. 2.3
dargestellt. Sie ldsst sich typischerweise grob in drei Bereiche einteilen, die auf einer geo-

0,41 7

0,21 |

0

Q_0727 n
=
0,41 1

—0,60 .

2 025 03 035 04 0,45

Zeit[- Ty [s]

0 0,05 0,1 015 0,

Abbildung 2.3.: Beispielhafte Raumimpulsantwort gemessen in einem grofien Biiro (Tgy ~ 0,75s,
DRR ~ 0dB).

metrischen Interpretation beruhen [KutO4, Kap. 4]. Der erste ist durch den direkten Anteil
gegeben, der sich in dem ersten verzogerten Impuls mit einer verhéltnisméBig groen Am-
plitude duBert. Der zweite Bereich besteht aus einigen sporadisch auftretenden und stirker
geddmpften Impulsen, welche von signifikanten frithen Reflexionen herrithren. Die unter-
schiedlichen Vorzeichen der einzelnen Impulse entstehen durch Phasenspriinge, welche bei
Reflexionen stattfinden. Die temporale Dichte der Impulse vergroBert sich quadratisch mit
der Zeit, so dass sich diese nach einiger Zeit zwangsliufig iiberlagern und die Anzahl der
gleichzeitig iiberlagerten Impulse im Mittel weiter zunimmt. So ist der dritte Bereich, der ab
etwa 50 ms nach dem Hauptimpuls beginnt, durch scheinbar zufillig auftretende, aufeinan-
derfolgende Impulse gekennzeichnet, die ndherungsweise als Stichproben von unabhingigen
GAUSS-verteilten Zufallsvariablen interpretiert werden konnen. Dabei nimmt die Energie der
spiten Reflexionen approximativ exponentiell mit der Zeit ab, was grob, aber anschaulich,
dadurch erklirt werden kann, dass bei jeder stattfindenden Reflexion ein gewisser Anteil der
Energie der Schallwelle absorbiert wird. Das Abklingverhalten der Energie ldsst sich mit
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Hilfe der sogenannten Energieabfallkurve (engl. Energy Decay Curve (EDC)) beschreiben,
die durch eine normierte Riickwirtsintegration der quadratischen Raumimpulsantwort wie
folgt berechnet werden kann:

L 2 (p)
EDC),(I) =" ——. 2.21)
L h(p')
p'=0
Abbildung 2.4 zeigt die zur RIA in Abb. 2.3 gehorige EDC in einer logarithmischen Dar-

stellung. Erwartungsgemif ldsst sich eine affine Zeitabhingigkeit fiir den Bereich der spiéten

|
)
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D
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i

10-log,o{EDCy (1) }
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i
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Abbildung 2.4.: Energieabfallkurve (in einer logarithmischen Darstellung) zur Raumimpulsantwort
in Abb. 2.3.

Reflexionen beobachten.

Eine wesentliche Grofle zur Charakterisierung von Raumen bzw. RIAs ist die sogenannte
Nachhallzeit Tg. Sie ist definiert als diejenige Zeit, welche bendtigt wird, damit die Energie
des (eigentlich spiten) Nachhalls um 60 dB gegeniiber dem initialen Wert abklingt [Kut04,
Kap. 5]. Sie ldsst sich geméf [Sch65] aus der Steigung der logarithmierten EDC bestimmen.
Bemerkenswert ist weiterhin die Tatsache, dass die Energie der frithen Reflexionen ebenfalls
exponentiell abklingt, jedoch manchmal mit einer anderen Abklingkonstanten. Dies fiihrt da-
zu, dass der Verlauf der logarithmierten EDC nicht mehr affin, sondern nur noch stiickweise
affin ist [Sch65].

Weiterhin ist zu beachten, dass sich das Abklingverhalten der Energie im Allgemeinen
frequenzabhiingig ist. Diese Eigenschaft ist bedingt durch die Tatsache, dass Materialen die
Energie von Schallwellen unterschiedlicher Frequenzen unterschiedlich stark absorbieren. In
der Regel werden hochfrequente Anteile von Materialen stirker gedampft als tieffrequente,
so dass die Energie der tieffrequenten Anteile langsamer abklingt. Dieses Phdnomen wird
bei der Bestimmung der Nachhallzeit aus der EDC nach dem zuvor beschriebenen Prinzip
nicht beriicksichtigt.

Wihrend die Nachhallzeit sehr grob die Eigenschaft eines Raumes beschreibt, liefert sie
keine Auskunft iiber die Konfiguration des Sprechers und des Mikrophons innerhalb des
Raumes. Eine Moglichkeit einer qualitativen Charakterisierung des Abstandes beider bietet
das Verhiltnis zwischen der Energie des direkten Schallanteils und der Energie des Nachhalls
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einschlieBlich der frithen Reflexionen (engl. Direct-to-Reverberant Ratio (DRR)) , welches
durch

¥ 12(1)
[=0

DRR := 10log, [dB] (2.22)

o)

X ()
I=lp+1
definiert ist [Hab07]. Dabei wird angenommen, dass der Zeitindex /p jenem Zeitpunkt ent-
spricht, an dem der Hauptimpuls auftritt. Bei gemessenen RIAs ist die prizise Bestimmung
des Hauptimpulses meist nicht moglich, so dass der Wert von Ip - Ty oft so gewdhlt wird,
dass er 8—16 ms grofer als die Ankunftszeit des direkten Schalls ist. Dabei wird in dieser
Arbeit stets von 10 ms ausgegangen, falls Werte des DRR angegeben werden.

Neben dem DRR gibt es zahlreiche weitere Malle wie z. B. das Klarheitsma8l Csg bzw. Cyy,
welche zur Beschreibung der Auswirkungen der RIA auf die Verstindlichkeit von Sprache
bzw. die Durchsichtigkeit von Musik fiir den Menschen verwendet werden konnen. Eine
ausfiihrliche Ubersicht iiber in der Literatur auftretende subjektive und objektive MaBe zur
Bestimmung des Einflusses des Nachhalls findet sich beispielsweise in [Ric09, Kap. 4.4].
Auf eine detaillierte Darstellung dieser Malle wird hier verzichtet, da die Auswirkungen des
Nachhalls auf die Spracherkennung im Vordergrund stehen und mit den beiden Groflen Tgg
und DRR bereits eine in diesem Zusammenhang verniinftige und in der Literatur iibliche
qualitative Beschreibung der RIA gegeben ist.

Typischerweise ist die RIA in hohem Male zeitvariant, was unter anderem auf Bewe-
gungen des Sprechers sowie bereits geringe Anderungen der Temperatur und Feuchtigkeit
innerhalb des Raumes zuriickgefiihrt werden kann. Diese Anderungen betreffen jedoch in
der Regel den Direktanteil, die frithen Reflexionen sowie im Allgemeinen die feine Struktur
der RIA. Hingegen wird die grobe Charakteristik, mit der hier die Einhiillende des spiten
Nachhalls sowie die Nachhallzeit 7g gemeint ist, dadurch kaum beeinflusst.

Die Auswirkungen des Nachhalls auf das Sprachsignal x(/) sind zweierlei. Wéhrend die
frithen Reflexionen zu einer sogenannten Fiarbung (engl. coloration) des Kurzzeit-Spektrums
fiihren [KutO4], bewirkt der spdte Nachhall im Wesentlichen eine zeitliche Dispersion des
Sprachsignals, die sich entsprechend in der Trajektorie der log-MEL-spektralen Merkma-
le wiederfinden lasst. Dieser Effekt wird beispielhaft in Abb. 2.5, die die Trajektorien der
log-MEL-spektralen Merkmale einer sauberen und verhallten Version eines Sprachsignals
zeigt, veranschaulicht. Die zugehorige SprachduBerung wurde der AURORA 5-Datenbank
entnommen und entspricht der in amerikanischem Englisch ausgesprochenen Ziffernkette
“one, one, six, eight, five, two, two”. Zur Verhallung wurde die konstante RIA aus Abb. 2.3
verwendet. Bei dem Vergleich der Trajektorien fillt zum Beispiel auf, dass der Glottalschlag
(engl. glottal stop) bei der Aussprache der Ziffer “six” bei etwa 1,2's, der in Abb. 2.5a sehr
deutlich zu erkennen ist, in Abb. 2.5b vollkommen durch den Nachhall verdeckt ist.

Die durch den Nachhall verursachte zeitliche Dispersion innerhalb der Trajektorie der log-
MEL-spektralen Merkmale des Sprachsignals fiihrt offensichtlich zu einer Anderung ihrer
statistischen Eigenschaften, damit zu einer Diskrepanz zwischen den Trainings- und Testbe-
dingungen und letztendlich zu einer Erhohung der Wortfehlerrate des Spracherkenners. Zu-
sitzlich werden die statistischen Eigenschaften der Merkmale durch Hintergrundstérungen
beeinflusst, was jedoch in einer grundsitzlich unterschiedlichen Art geschieht. Denn wéh-
rend fiir Hintergrundstérungen oft die Annahme gerechtfertigt ist, dass sie keine Korrelation
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zum Sprachsignal aufweisen, besteht zwischen dem Nachhall und dem sauberen Sprachsi-
gnal eine starke Korrelation. Aufgrund dessen bewirkt der Nachhall eine stirkere Verletzung
der Annahme iiber die gegenseitige bedingte Unabhédngigkeit von zeitlich aufeinanderfol-
genden Merkmalsvektoren (siehe Kap. 2.2). Vergleicht man folglich die Leistungsfihigkeit
von HMM-basierten Spracherkennern unter Trainings- und Testbedingungen, welche auf der
Verwendung von sauberen Sprachsignalen einerseits und verhallten Sprachsignalen anderer-
seits basieren, so wird diese in der Regel im zweiten Fall schlechter ausfallen.
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(b) Trajektorie der log-MEL-spektralen Merkmale ss,f?q des verhallten Sprachsignals
Abbildung 2.5.: Trajektorien der log-MEL-spektralen Merkmale einer sauberen und verhallten Versi-
on eines beispielhaften Sprachsignals zugehorig zu der Ziffernkettenduflerung “one,
one, six, eight, five, two, two”. Zur kiinstlichen Verhallung wurde die RIA aus Abb. 2.3
verwendet.



3. Stand der Forschung

Die in der Literatur bisher existenten Verfahren zur hall- und storrobusten Spracherkennung
lassen sich grob in drei Kategorien unterteilen. Diese unterscheiden sich dadurch, dass sie
jeweils an einer anderen Stelle innerhalb eines Spracherkennungssystems zum Einsatz kom-
men. Wihrend die signalbasierten Verfahren bestrebt sind, das Sprachsignal bereits vor der
Merkmalsextraktion zu enthallen und zu entstoren, besteht das Ziel der merkmalsbasierten
Verfahren in einer robusten Extraktion der akustischen Merkmale. Dazu gehort auch eine
sinnvolle Manipulation bereits extrahierter Merkmale im Hinblick auf deren Enthallung und
Entstorung. Die dritte Kategorie besteht aus den Methoden zur Anpassung des akustischen
Modells oder des Decoders an den Nachhall oder die Hintergrundstorung. Im Folgenden
werden die drei Kategorien detailliert vorgestellt. Dabei beschrinkt sich der Uberblick fast
ausschlieBlich auf die Verfahren, die im Zusammenhang mit der Robustheit gegeniiber dem
Nachhall stehen, da dieses Thema den Schwerpunkt der Arbeit darstellt.

3.1. Verfahren zur Enthallung des akustischen Signals

Das Hauptaugenmerk der signalbasierten Verfahren liegt auf der Rekonstruktion des saube-
ren Sprachsignals aus dem verhallten und gestorten Sprachsignal. Im Hinblick auf eine hall-
und storrobuste Spracherkennung lisst sich das mit derartigen Methoden rekonstruierte Si-
gnal anschlieend einer Merkmalsextraktion unterziehen. Dabei sei betont, dass die Sprach-
erkennung nicht die einzige Anwendung fiir die signalbasierte Enthallung und -entstérung
darstellt. So steht zum Beispiel fiir viele solcher Verfahren die Verbesserung der Sprachver-
standlichkeit fiir den Menschen im Vordergrund. Da die signalbasierten Verfahren nicht den
Fokus dieser Dissertation bilden, wird an dieser Stelle nur ein sehr kurzer Uberblick iiber
diese gegeben, der keinen Anspruch auf Vollstindigkeit erhebt. Fiir weitere Details sei der
Leser auf die ausfiihrlicheren Ubersichten in [Hab07, Kap.3] und [HBCO08] verwiesen.

Grundsitzlich lassen sich die signalbasierten Verfahren danach unterscheiden, ob ihr Ziel
darin besteht, den Nachhall vollstindig zu entfernen oder aber nur zu unterdriicken. Wei-
terhin unterscheidet man zwischen ein- oder mehrkanaligen Methoden sowie dem Grad des
verwendeten A-priori-Wissens tiber das Sprachsignal oder die Umgebung, in der das Sprach-
signal aufgenommen wird [Hab07, Kap.3].

3.1.1. Verfahren zur Entfernung des Nachhalls

Einige der Verfahren zur Entfernung des Nachhalls verfolgen die Idee, einen Entzerrer auf
das verhallte Sprachsignal anzuwenden, welcher den Effekt der Faltung mit der RIA riick-
gingig macht. Da die RIA in gewohnlichen Anwendungen unbekannt ist, muss diese zu-

17
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nichst aus dem verhallten Sprachsignal geschitzt werden. Ein wesentliches Problem dieses
Ansatzes ist die Tatsache, dass die exakte Inversion der RIA im Allgemeinen nicht méglich
ist. Denn dazu ist erforderlich, dass die zeitdiskrete RIA minimalphasig ist, was bedeutet,
dass die Nullstellen ihrer z-Transformierten innerhalb des Einheitskreises in der komplexen
Ebene liegen. Dieses trifft jedoch fiir typische Raume wie Biiros und Wohnzimmer gewohn-
lich nicht zu [NA79], so dass theoretisch nur eine approximative Inversion der RIA gelingen
kann. AuBlerdem liegen die Nullstellen der z-Transformierten der RIA oft nahe dem Einheits-
kreis, so dass Stabilitdtsprobleme bedingt durch die Approximationen bei der numerischen
Umsetzung der Inversion auftreten konnen. Insbesondere weist das inverse Filter eine hohe
Sensibilitdt gegeniiber kleinen Anderungen der RIA auf [Mou85, RWKO00, TWO02], welche
sowohl durch die Zeitvarianz der RIA bedingt durch beispielsweise geringe Bewegungen des
Sprechers als auch durch Fehlschédtzungen der RIA verursacht werden konnen.

Unter der Voraussetzung, dass mehrere Mikrophone fiir die Aufnahme der akustischen Si-
gnale zur Verfiigung stehen, konnte in [MK88] gezeigt werden, dass trotz der fehlenden Mi-
nimalphasigkeit der RIAs deren exakte Inversion unter relativ milden Bedingungen méglich
ist. Diese Aussage bildet den Kern des sogenannten Multiple Input/Output INverse Theorem
(MINT). Eine notwendige Bedingung besteht zum Beispiel darin, dass die z-Transformierten
der zeitdiskreten RIAs vom Sprecher zu sdmtlichen Mikrophonen keine gemeinsamen Null-
stellen besitzen diirfen [MK88].

Fiir die Schitzung der RIA lassen sich eigenraumbasierte Verfahren nutzen, welche meh-
rere Mikrophone erfordern [GN95, GM03, Gan08, Gan10]. Dabei wird die RIA aus dem
Nullraum einer aus den Abtastwerten aller Mikrophonsignale konstruierten Korrelationsma-
trix extrahiert. Die Schitzung der RIA wird dabei insbesondere durch ihre Zeitvarianz sowie
die Prisenz von Hintergrundstdrungen erschwert. Um den Einfluss der Fehler in der ge-
schitzten RIA auf die Bestimmung des inversen Filters zu reduzieren, wurde in [HDMO6]
eine Regularisierung vorgeschlagen. Obwohl dadurch die Sensitivitit gegeniiber Schitzfeh-
lern reduziert wird, ist die erzielte Entzerrung nur suboptimal.

Eine weitere Moglichkeit zur Entfernung des Nachhalls unter der Voraussetzung der Pri-
senz mehrerer Mikrophonsignale besteht in der direkten Entfaltung des verhallten Sprachsi-
gnals, welche ohne die explizite Schitzung der RIA auskommt [TS05, DHMO07, NYK08].
Es basiert auf der Anwendung von linearer Priadiktion (engl. Linear Prediction (LP)) zur
blinden Entzerrung. Ein unerwiinschter Effekt des Entzerrers ist die gleichzeitige Entzerrung
beziiglich der zeitvarianten Ubertragungsfunktion des Vokaltraktes, welche fiir die Lautfor-
mung gemil dem Quelle-Filter-Modell der Sprachsignalerzeugung [RJ93, Kap. 3.3] wesent-
lich ist. Zur Kompensation dieses Effektes muss die Ubertragungsfunktion des Vokaltraktes
mit geschitzt werden, so dass ein entsprechendes inverses Filter bestimmt werden kann.
Um die im Vergleich zur RIA relativ kurze Impulsantwort des Vokaltraktes bei der linearen
Priadiktion auBer Acht zu lassen, konnen alternativ Verfahren wie die mehrstufige lineare
Priadiktion (engl. Multi-Step Linear Prediction (MSLP)) [GD97, KDNMO09] verwendet wer-
den. Dabei wird ein Abtastwert nicht durch seine direkten Vorgéinger vorhergesagt, sondern
durch einige weiter zuriickliegende, aufeinander folgende Abtastwerte. Dadurch werden also
nur durch den spiten Nachhall eingefiihrten Korrelationen im Sprachsignal beriicksichtigt.
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3.1.2. Verfahren zur Unterdriickung des Nachhalls

In Abgrenzung zu den eben erlduterten Verfahren zur vollstindigen Entfernung des Nach-
halls existieren in der Literatur zahlreiche Ansédtze zur Unterdriickung des Nachhalls. Dazu
gehort beispielsweise die Unterdriickung des spédten Nachhalls mit Hilfe von spektraler Sub-
traktion [LBDO1, Hab04, PS06], wobei die Verbesserung der Sprachverstdandlichkeit das pri-
mire Ziel darstellt. Dabei wird davon ausgegangen, dass die spdten Reflexionen unkorreliert
zum direkten Anteil samt den frithen Reflexionen sind. Mit dieser Argumentation kann der
spite Nachhall als zum gewiinschten Sprachsignal unkorrelierte, additive Storung aufgefasst
werden, so dass Methoden zur Storunterdriickung basierend auf der spektralen Subtraktion
angewendet werden konnen. Die Herausforderung bei solchen Methoden stellt die akkura-
te Schitzung des Kurzzeit-Leistungsdichtespektrums des spidten Nachhalls dar, fiir welche
ein statistisches Modell der RIA herangezogen wird, das die Nachhallzeit 7go als einzigen
Parameter besitzt. Es ist bei diesem Verfahren ebenfalls moglich, frequenzabhiingige Nach-
hallzeiten zur genaueren Modellierung des Absorptionseigenschaften der Oberflichen von
umgebenden Winden und Objekten zu beriicksichtigen [Hab04].

Alternative Ansitze zur Unterdriickung des Nachhalls basieren auf der Anwendung der
Modulationstheorie auf Sprachsignale. Beispielsweise wird in [HNKTO00, UFSAO03] ein sau-
beres Sprachsignal als Produkt eines weillen GAUSS’schen Zufallsprozesses und einer Ein-
hiillenden modelliert. Eine dhnliche Modellierung wird fiir die RIA vorgenommen, wobei
eine exponentiell abklingenden Einhiillende zugrunde gelegt wird. Aufbauend darauf lédsst
sich die Einhiillende eines verhallten Sprachsignals durch die Faltung der Einhiillenden des
sauberen Sprachsignals und der der RIA ausdriicken. Diese Operation fiihrt zu einer Verrin-
gerung der Modulationstiefe, deren Ausmal} mit Hilfe einer im Englischen als Modulation
Transfer Function (MTF) bezeichneten Ubertragungsfunktion charakterisiert werden kann
[HS85]. Die Verringerung der Modulationstiefe insbesondere im Bereich der Modulations-
frequenzen zwischen etwa 0,5 Hz und 20 Hz geht dabei mit der Verschlechterung der Sprach-
verstindlichkeit einher [HS85]. Zur Rekonstruktion der Einhiillenden des sauberen Sprach-
signals muss folglich eine inverse Filterung der Einhiillenden des verhallten Sprachsignals
durchgefiihrt werden. Es existieren dabei auch Methoden, welche das Sprachsignal inner-
halb einzelner kritischer Bédnder als amplitudenmoduliertes Signal auffassen und dement-
sprechend eine Verbesserung von bandspezifischen Einhiillenden vornehmen [LS82, MHS83].

In Abgrenzung dazu gibt es Verfahren, die die Enthallung durch eine Verbesserung des
Residuums, welches bei der Vorhersage eines Sprachsignals durch lineare Priadiktion ent-
steht, realisieren. Dabei wird das sogenannte LP-Residuum, was aus einer LPC-Analyse
von kurzen Segmenten des Sprachsignals resultiert, zunichst geeignet modifiziert, um dar-
aus anschlieBend das verbesserte Sprachsignal zu resynthetisieren. Grundsétzlich reprisen-
tiert das LP-Residuum geméfl dem Quelle-Filter-Modell der Sprachsignalerzeugung [RJ93,
Kap. 3.3] das Anregungssignal, welches durch den Vokaltrakt geformt wird. Daher wer-
den innerhalb von Bereichen, die stimmhaften Lauten entsprechen, Glottalschlige im LP-
Residuum als abschnittsweise periodisch auftretende Spitzen sichtbar. Durch den Einfluss
des Nachhalls werden diese iiber die Zeit verschmiert. Unter der wesentlichen Annahme,
dass die LPC-Koeffizienten durch den Nachhall nicht veridndert werden, geschieht beispiels-
weise in [YMOO] die Modifikation des LP-Residuums derart, dass versucht wird, die dem
direkten Anteil entsprechenden Spitzen zu verstidrken. Ein dhnlich motivierter Ansatz wird
in [GMFO1] verfolgt. Das Ausmal3 der Verschmierung der Spitzen im LP-Residuum hingt
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direkt mit der Intensitéit des Nachhalls zusammen. Dabei verringert sich mit zunehmender In-
tensitit des Nachhalls die Kurtosis des LP-Residuums. Ausgehend davon wird in [GMFO1]
versucht, eine adaptive Filterung des LP-Residuums derart durchzufiihren, dass die Kurtosis
des gefilterten Signals maximiert wird.

Die Annahme, dass die LPC-Koeffizienten durch den Nachhall nicht veridndert werden,
trifft jedoch im Allgemeinen nicht zu. Eine solche Aussage ist ndmlich nur giiltig fiir den
Erwartungswert der LPC-Koeffizienten beziiglich aller riumlichen Positionen des Sprechers
und des Mikrophons, nicht jedoch fiir eine feste Anordnung beider. Dieses konnte mit der
Verwendung der statistischen Raumakustik [KutOO] in [GNWO3] gezeigt werden. Als Fol-
ge dessen wird zur genaueren Bestimmung der LPC-Koeffizienten in [GNWO03, GRTN10]
vorgeschlagen, mehrere Mikrophone zur Aufnahme des Sprachsignals zu verwenden, um
anschlieend die auf jedem einzelnen Signal bestimmten LPC-Koeffizienten zu mitteln.

Sehr dhnlich dazu sind Verfahren, welche A-priori-Information iiber die Sprache in Form
ithrer harmonischen Struktur ausnutzen [NMO03, KNMO05, NJKMO05, NMKO05, NKMO07]. Da-
bei werden Schitzungen der Stimmbandgrundfrequenz sowie der harmonischen Struktur des
Sprachsignals dazu verwendet, den direkten Anteil des verhallten Sprachsignals zu rekon-
struieren. Auch diese Methoden nehmen an, dass sich die Stimmbandgrundfrequenz durch
den Einfluss des Nachhalls nicht verdndert und sich deshalb robust aus einem verhallten
Sprachsignal schitzen ldsst.

Eine génzlich anderes Prinzip liegt der akustischen Strahlformung zugrunde, welches ein
mehrkanaliges Verfahren darstellt [FJZE85]. Dabei wird die Sensitivitit einer Mikrophon-
gruppe beziiglich der Sprecherrichtung erhoht, indem ein Sensitivitédtsstrahl in diese Rich-
tung ausgebildet wird. Das hat zur Folge, dass Reflexionen des Quellsprachsignals, welche
aus anderen als der Sprecherrichtung auf das Mikrophon einfallen, unterdriickt werden, wo-
durch ein gewisser Enthallungseffekt auftritt. Zusétzlich werden dadurch auch Hintergrund-
storungen geddmpft. Eine Schwierigkeit im Zusammenhang mit diesem Verfahren ist die
robuste automatische Bestimmung der Sprecherrichtung.

Weiterhin existieren Verfahren, welche die Enthallung mit Hilfe von homomorphischer
Entfaltung [SCI75, SPW96] durchfiihren. Sie sind vom Ansatz her sehr dhnlich zur spiter in
Kap. 3.2.1 vorgestellten Mittelwertsubtraktion und werden daher hier nicht weiter beschrie-
ben.

Abschlielend sei noch erwihnt, dass im Prinzip unterschiedliche Kombinationen von An-
sitzen vorstellbar sind. So wird zum Beispiel in [KNMO06] die Energie des spidten Nachhalls
mit Hilfe der mehrstufigen linearen Priadiktion geschiitzt, um den spiten Nachhall durch die
Anwendung von spektraler Subtraktion zu unterdriicken. AuBBerdem konnen Verfahren zur
Enthallung mit Verfahren zur Entstorung wie in [YNMO09] verkniipft werden.

3.2. Verfahren zur Extraktion hallrobuster Merkmale

Zu dieser Kategorie gehoren Verfahren, welche das Ziel verfolgen, die Merkmalsextraktion
derart zu gestalten, dass diese insensitiv gegeniiber dem Einfluss von Nachhall und Hinter-
grundstorungen ist. Darunter befinden sich unter anderem zahlreiche Normierungsansitze
sowie auch Methoden, welche sich an der menschlichen Wahrnehmung orientieren. Da das
in dieser Dissertation vorgestellte Verfahren ebenfalls in diese Kategorie féllt, wird im Fol-
genden ein sehr detaillierter Uberblick iiber die merkmalsbasierten Ansitze gegeben.
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3.2.1. Normierungsverfahren

Den Normierungsverfahren liegt die Motivation zugrunde, die langzeitigen statistischen Ei-
genschaften der akustischen Merkmale zu betrachten. Sie gehen von der Feststellung aus,
dass sich diese Eigenschaften in Abhiingigkeit der Priasenz von Nachhall und Hintergrundsto-
rungen verdandern. Als Folge dessen kann eine statistische Fehlanpassung bei der Beschrei-
bung von verhallten und gestorten Sprachsignalen durch das akustische Modell des Spracher-
kenners auftreten, wenn zuvor das Training unter Verwendung von sauberen Sprachsignalen
erfolgt ist. Zur Behebung dieser Diskrepanz lassen sich daher unterschiedliche Normalisie-
rungsstrategien verfolgen, die sich hauptsichlich in der Ordnung und Anzahl der normierten
Momente unterscheiden. Dazu muss streng genommen vorausgesetzt werden, dass die ent-
sprechenden Momente iiberhaupt existieren.

Die praktische Durchfiihrung der Normalisierung erfordert in der Regel eine vorhergehen-
de Schitzung der entsprechenden Momente mit Hilfe der beobachteten Merkmale. Um eine
gewisse Genauigkeit dieser Schitzung zu erzielen, muss die Anzahl der dazu herangezoge-
nen Merkmale entsprechend grof3 sein, wobei sie im Allgemeinen mit der Ordnung des zu
schdtzenden Momentes steigt. Da die Normierung erst nach der Schitzung stattfinden kann,
wird dadurch eine gewisse, oft betrdchtliche, Zeitverzogerung im Gesamtsystem eingefiihrt,
worin ein entscheidender Nachteil der Normierungsverfahren liegt. Als Kompromiss las-
sen sich die Momente mit gleitenden Fenstern schétzen, woran jedoch die Genauigkeit der
Schitzung und damit verbunden auch die Effektivitdt der Normalisierung leidet.

Im Folgenden werden ausgewihlte Normierungsverfahren im Detail vorgestellt.

Cepstrale Mittelwertsubtraktion

Der wohl berithmteste Vertreter der Normierungsverfahren ist die sogenannte cepstrale Mit-
telwertsubtraktion (engl. Cepstral Mean Subtraction (CMS)) [RLS94], die auf der folgen-
den Idee basiert. Die zeitdiskrete FOURIER-Transformierte (engl. Discrete-Time FOURIER
Transform (DTFT)) S (ej 9) des verhallten Sprachsignals s(/) ldsst sich bekanntlich als Pro-
dukt der DTFT X (ej 9) des sauberen Sprachsignals und der DTFT H (eje) der RIA aus-

driicken:
S(e®) =x () H (). 3.1)
In Anlehnung daran lésst sich das Kurzzeit-Spektrum des verhallten Sprachsignals gemif
S(m,k) ~ X (m,k)H(0,k) (3.2)

approximieren, falls die zeitliche Ausdehnung des Analysefensters deutlich groBer als die
der RIA ist [ACO7a]. Fiir den natiirlichen Logarithmus des Kurzzeit-Leistungsspektrums gilt
dann entsprechend folgende Niherung

In|S(m,k)[> =~ In|X (m,k)|> +1n|H(0,k)|*. (3.3)
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Alternativ ldsst sich eine Approximation direkt im log-MEL-spektralen Bereich geméif
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angeben, woraus sich unmittelbar ein analoger Ausdruck im Cepstrum gewinnen lédsst. Dabei
ist zu beriicksichtigen, dass die jeweils letzten Terme in (3.3) und (3.7) segmentunabhéngig
sind. Subtrahiert man folglich vom logarithmischen Kurzzeit-Leistungsspektrum oder vom
Cepstrum eines verhallten Sprachsignals seinen Mittelwert, so wird der Einfluss der RIA ni-
herungsweise eliminiert. Da das logarithmische Kurzzeit-Leistungsspektrum und das Cep-
strum gewoOhnlich nicht mittelwertfrei sind, muss die Subtraktion ebenfalls bei der Extraktion
der Merkmale fiir das Training des Spracherkenners stattfinden.

Nun betrédgt die Dauer eines Analysefensters zur Merkmalsextraktion in der Regel etwa
25 ms. Hingegen ist die zeitliche Ausdehnung einer typischen Impulsantwort deutlich ldnger
und liegt im Bereich von einigen Hundert Millisekunden. Daher ist CMS in der oben be-
schriebenen Form nicht dazu in der Lage, den Einfluss von Nachhall auf der Merkmalsebene
zu reduzieren, worin eine wesentliche Schwachstelle dieses Ansatzes besteht. Er eignet sich
viel eher dazu, den bei der Aufnahme der Sprachsignale durch Mikrophone mit unterschied-
lichen Frequenzcharakteristiken entstehenden Auswirkungen zu unterdriicken [RLS94].

Als Abhilfe wurde in [ATH97] vorgeschlagen, deutlich ldngere Analysefenster der Dauer
von etwa 2 s fiir die cepstrale Mittelwertsubtraktion zu verwenden. Um die resultierenden
Merkmale fiir die Spracherkennung nutzen zu konnen, miissen diese wieder in das gewdhn-
liche Format umgerechnet werden. Damit ist gemeint, dass die fiir den Erkenner iibliche
Zeit-Frequenz-Auflosung wiederhergestellt werden muss. Dazu wird in [Ave97] eine appro-
ximative Transformation des Kurzzeit-Leistungsspektrums hergeleitet, welche dessen zeitli-
che Auflosung zulasten der Frequenzauflosung vergrofert. Anstatt diese sogenannte partiel-
le Synthese vorzunehmen, ist es auch moglich, das akustische Signal nach der Anwendung
von CMS zu resynthetisieren, um anschlieend eine gewohnliche Merkmalsextraktion durch-
zufithren [GMO1]. Fiir diesen als Langzeit-CMS bezeichneten Ansatz wird zur Resynthese
neben dem Kurzzeit-Leistungsspektrum im Grunde noch die Kurzzeit-Phase des sauberen
Sprachsignals benotigt. Da sie jedoch im Allgemeinen unbekannt ist, wird statt dessen die
Kurzzeit-Phase des verhallten Signals verwendet. Mit Hilfe eines derartigen Verfahrens wird
zwischenzeitlich ein enthalltes Sprachsignal berechnet, weshalb es eigentlich zu den signal-
basierten Ansitzen gehort. Es konnte damit eine beachtliche Reduktion der Wortfehlerrate
in Gegenwart von sowohl kiinstlichem als auch natiirlichen Nachhall im Vergleich zur Merk-
malsextraktion gemil dem ETSI-Standard [ETSb] erzielt werden [GMO1]. Da die Mittelung
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iiber 21 aufeinander folgende Segmente mit einem Uberlapp von 50 % ausgefiihrt wurde,
entsprach die durch das Verfahren eingefiihrte zeitliche Verzogerung etwa 11 s.

Weiterhin ldsst sich Langzeit-CMS beispielsweise mit spektraler Subtraktion kombinie-
ren, um eine gemeinsame Enthallung und Entstorung akustischer Merkmale vorzunehmen
[GMO?2]. Fiir die spektrale Subtraktion kann ein zeitlich konstantes Kurzzeit-Leistungsspek-
trum der Hintergrundstorung angenommen werden, welches fiir die Dauer einer Sprachédufe-
rung giiltig ist und mit Hilfe einer Sprachaktivititsdetektion (engl. Voice Activity Detection
(VAD)) geschitzt wird.

Cepstrale Varianznormierung

Die cepstrale Varianznormierung (engl. Cepstral Variance Normalization (CVN)) wurde be-
dingt durch die historische Entwicklung der Spracherkennung zunichst im Sinne der Kom-
pensation von Hintergrundstdrungen eingesetzt [CB07, VL98]. Die urspriingliche Motiva-
tion fiir ihre Anwendung lag in der Beobachtung, dass aufgrund der Hintergrundstdrungen
energiearme Bereiche des Kurzzeit-Leistungsspektrum “aufgefiillt“ werden, sodass sich in
letzter Konsequenz die Varianz einzelner cepstraler Merkmale reduziert. Ein dhnlicher Effekt
tritt jedoch bedingt durch den zeitlich dispersiven Effekt des Nachhalls auf, so dass CVN da-
zu in der Lage ist, die Robustheit der Merkmalsextraktion gegeniiber Nachhall in gewissem
Male zu steigern [TTNO7].

Histogrammangleichung

Der Grenzfall der Normierung einzelner Merkmalsvektorkomponenten beziiglich aller ih-
rer Momente kann dquivalent als gezielte Angleichung ihrer Verteilungsdichtefunktion an
eine Referenz angesehen werden [dITPST05, TTNO7]. Dabei wird implizit vorausgesetzt,
dass zeitlich aufeinander folgende Merkmalsvektorkomponenten Realisierungen unabhéngi-
ger und identisch verteilter Zufallsvariablen darstellen. Insbesondere folgt aus einer solchen
Voraussetzung, dass die zeitliche Trajektorie einer Merkmalsvektorkomponente als Reali-
sierung eines stationdren Prozesses interpretiert werden kann, was im Falle von zugrunde
liegenden Sprachsignalen eigentlich nicht sinnvoll ist.

Die Notwendigkeit einer Angleichung der Verteilungsdichtefunktion erwéchst nun basie-
rend auf dieser Annahme dadurch, dass der gemeinsame Effekt von Nachhall und Hinter-
grundstorungen approximativ zu einer nichtlinearen Transformation der cepstralen Merk-
male fiihrt. Dazu muss zunéchst die Verteilungsdichtefunktion einzelner Merkmalsvektor-
komponenten durch ein empirisch bestimmtes Histogramm hinreichend genau approximiert
werden, was offensichtlich eine ausreichende Menge an Beobachtungen erfordert. Um einen
Kompromiss zwischen der Zeitverzogerung des Verfahrens und einer moglichst groen Ge-
nauigkeit zu erreichen, wird die Schitzung des Histogramms gewohnlich auf der Grundlage
ganzer Sprachiduferungen durchgefiihrt [TTNO7]. AnschlieBend wird jede Merkmalsvektor-
komponente derart transformiert, dass das resultierende Histogramm einem Referenzhisto-
gramm entspricht. Man spricht in der Literatur deshalb auch von einer sogenannten Histo-
grammangleichung. Dabei muss angenommen werden, dass die entsprechende Transforma-
tion existiert, was dquivalent dadurch ausgedriickt werden kann, dass die Verteilungsfunktion
streng monoton wachsend ist. In der Praxis wird man sich damit begniigen, dass diese Ei-
genschaft nur ndherungsweise erfiillt ist, da ihre Verifikation aufgrund von Fehlern bei der
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empirischen Schitzung der Verteilungsfunktion mit Hilfe von normierten kumulativen His-
togrammen unmdoglich ist.

Das Verfahren bietet zwei wesentliche Vorteile. Zum einen lésst sich der Rechenaufwand
relativ gering halten, indem die gewohnlich nichtlineare Transformation der Merkmalsvek-
torkomponenten mit Hilfe von Nachschlagetabellen realisiert wird. Zum anderen werden
keine Annahmen iiber die Art der Transformation getroffen, so dass sich die Methode prin-
zipiell zur Kompensation unterschiedlichster Arten von Storungen eignet. Es muss jedoch
betont werden, dass besonders im Falle von Nachhall eine starke Abhingigkeit zwischen
zeitlich aufeinander folgenden Merkmalsvektorkomponenten besteht, welche der bereits er-
wihnten Unabhiéngigkeitsannahme des Verfahrens deutlich widerspricht und folglich seine
Effektivitit enorm verringert. Nichtsdestotrotz konnte mit der auf das Cepstrum angewende-
ten Histogrammangleichung eine merkbare Steigerung der Leistungsfahigkeit des Spracher-
kenners in Gegenwart von kiinstlich erzeugtem Nachhall erzielt werden [TTNO7].

Affine Transformation von Merkmalsvektoren

Bei den bisher vorgestellten Normalisierungsstrategien wurden einzelne Merkmalsvektor-
komponenten getrennt voneinander betrachtet. Nun ist es jedoch auch moglich, eine affin
lineare Transformation auf den gesamten Merkmalsvektor anzuwenden, wobei das Kriteri-
um zur Bestimmung der Transformation in der Maximierung der sogenannten Likelihood-
funktion fiir eine Menge von Adaptionsdaten liegt. Dieser Ansatz wird im Englischen als
Constrained Maximum Likelihood Linear Regression (CMLLR) oder alternativ als Feature-
space Maximum Likelihood Linear Regression (FMLLR) bezeichnet [Gal98].

In der Regel konnen die Auswirkungen des Nachhalls auf das Cepstrum unter der An-
nahme von gewoOhnlichen Analysefensterlingen nicht durch affin lineare Transformationen
ausgedriickt werden. Denn die zeitliche Verschmierung des Cepstrums erzeugt eine star-
ke Abhingigkeit von aufeinander folgenden Merkmalsvektoren. Beinhalten die Merkmals-
vektoren jedoch dynamische Komponenten, welche diese Abhédngigkeit in einer gewissen
Weise erfassen, ldsst sich die Anwendung von CMLLR zur Robustheit gegeniiber Nachhall
zumindest in Ansétzen rechtfertigen. So wurde es vom Autor dieser Dissertation bereits in
[KHU10] durchaus erfolgreich zur Merkmalsenthallung eingesetzt. Die Resultate hingen je-
doch stark von der Menge der Adaptionsdaten sowie davon ab, ob deren Transkription zur
Bestimmung der Transformation vorlag.

3.2.2. Perzeptuell motivierte Verfahren

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Verfahren gehen im Wesentlichen von der grundlegen-
den Feststellung aus, dass die Aufgabe der Spracherkennung in der Dekodierung einer lin-
guistischen Nachricht liegt, welche urspriinglich durch den Menschen beim Sprechen in die
Bewegungen des Vokaltraktes codiert wurde [HMBK91]. Da die physikalischen Eigenschaf-
ten des Vokaltraktes, vor allem seine Trigheit, nur gewisse Anderungsraten seiner Stellung
zulassen, prigen sie dadurch die Eigenschaften eines Sprachsignals. Diese Tatsache ldsst
sich demzufolge auch bei der perzeptuell orientierten Analyse eines akustischen Signals in-
nerhalb einzelner kritischer (Frequenz-)Binder beobachten. Fasst man nidmlich die entspre-
chenden Bandpasssignale approximativ als amplitudenmodulierte Signale auf, so besitzen
die zugehorigen Einhiillenden hauptsichlich Anteile fiir Modulationsfrequenzen im Bereich
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zwischen 0,5 Hz und 16 Hz [HS85]. Insbesondere ist in diesem Zusammenhang bemerkens-
wert, dass das menschliche Gehor gegeniiber Modulationsfrequenzen im Bereich von etwa
4 Hz eine erhohte Sensitivitiat aufweist [HM94], welche der Rate von Silben innerhalb der
Sprache [HSP80] entspricht.

Berechnung relativer Kurzzeit-Leistungspektren

Die auf relativen Kurzzeit-Leistungsspektren basierenden Merkmale (engl. Relative Spectral
(RASTA) features) [HMBK91, HM94] basieren urspriinglich auf der Beobachtung, dass fiir
die menschliche Wahrnehmung hauptséchlich relative Unterschiede der Stimulation von Be-
deutung sind. Orientierend daran wird deshalb in [HMBKO91] vorgeschlagen, eine Abkehr
von der bis dahin etablierten Verwendung absoluter Werte des Kurzzeit-Leistungsspektrums
zur Merkmalsextraktion vorzunehmen.

Die RASTA-Merkmale stellen eine modifizierte Version von Merkmalen dar, welche auf
einer perzeptuell motivierten linearen Pridiktion (engl. Perceptual Linear Prediction (PLP))
basieren [HHW85, Her90]. Fiir die Berechnung der PLP-Merkmale wird in einem ersten
Schritt die Leistung des Sprachsignals innerhalb der einzelnen kritischer Bander [Gre61] be-
stimmt. Dieses geschieht unter Verwendung des Kurzzeit-Leistungsspektrums auf eine dhn-
liche Weise wie fiir die Berechnung der MFCCs in (2.4). Der einzige Unterschied liegt in
der Verwendung von Fensterfunktionen, welche beziiglich der MEL-Frequenzskala eine tra-
pezformige Gestalt aufweisen. Im Anschluss erfolgt eine Gewichtung sowie Komprimierung
der Leistung innerhalb der kritischen Bénder zur approximativen Nachahmung der perzeptu-
ellen Lautheit. Das resultierende verzerrte Kurzzeit-Leistungsspektrum wird dann durch ein
autoregressives Modell approximiert, indem LPC-Koeffizienten berechnet werden. Der aus
den LPC-Koeffizienten bestehende Vektor wird anschlieBend ins Cepstrum transformiert.

Die Modifikation der PLP-Merkmale besteht nun in der Einfithrung einer kompressi-
ven Nichtlinearitit, einer Bandpass-Filterung sowie einer dekompressiven Nichtlinearitét
nach der Berechnung des Kurzzeit-Leistungsspektrums fiir kritische Bander [HMBKO91]. Die
grundsitzliche Idee der Bandpass-Filterung besteht in der Unterdriickung aller besonders
schnell oder besonders langsam verdnderlichen Komponenten in der zeitlichen Trajektorie
der komprimierten Leistung einzelner kritischer Bédnder, da diese typischerweise nicht die
linguistische Nachricht enthalten. So dhnelt der Durchlassbereich des Bandpass-Filters dem
bereits zu Beginn von Kap. 3.2.2 erwihnten Frequenzbereich zwischen 0,5 Hz und 16 Hz.

Variationen des Verfahrens entstehen beispielsweise durch unterschiedliche Wahlen der
kompressive Nichtlinearitit. So zeichnen sich die sogenannten LOG-RASTA-PLP-Koeffizien-
ten [HMBKO91] durch eine logarithmische Kompression aus, welche besonders geeignet ist,
um Effekte von Faltungsstérungen zu unterdriicken und damit eine Robustheit gegeniiber
Kanaleinfliissen zu erzielen. Dabei wird dasselbe Prinzip der Additivitit der Faltungsstorung
im logarithmischen Kurzzeit-Leistungsspektrum wie auch bei der cepstralen Subtraktion
ausgenutzt. Die sogenannten LIN-LOG-RASTA-PLP-Koeffizienten nutzen eine kompressive
Linearitiit, welche approximativ linear fiir kleine Werte des Argumentes und approximativ
logarithmisch fiir groe Werte des Argumentes ist, wobei die Grenze zwischen den beiden
Bereichen signalabhingig gewihlt wird [HM94]. Damit lassen sich zusitzlich zu Faltungs-
storungen additive Hintergrundstérungen unterdriicken, welche approximativ additiv im li-
nearen Kurzzeit-Leistungsspektrum sind.

In experimentellen Untersuchungen wurde festgestellt, dass die alleinige Verwendung von
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RASTA-PLP-Koeffizienten im Vergleich zur Verwendung der PLP-Koeffizienten zu keiner
Leistungssteigerung des Spracherkenners in Gegenwart von Nachhall fithrte [KM97]. Die-
ses dnderte sich jedoch, als fiir die Spracherkennung beide Arten von Koeffizienten gemein-
sam verwendet wurden. Bei diesem Ansatz besteht eine starke Parallele zur Ergénzung der
MFCCs durch die DELTA-Merkmale zur Erfassung eines gewissen zeitlichen Kontexts (sie-
he auch Kap. 2.1). Die Berechnung der DELTA-Merkmale kann als ein Spezialfall der RAS-
TA-Verarbeitung aufgefasst werden kann, wobei die Bandpassfilterung mit Hilfe eines nicht
kausalen Filters mit endlicher Impulsantwort vorgenommen wird [HM94]. An dieser Stelle
soll darauf hingewiesen werden, dass auch die cepstrale Mittelwertsubtraktion eine grof3e
Ahnlichkeit zur RASTA-Verarbeitung aufweist, wobei jedoch die Bandpassfilterung durch
eine Hochpassfilterung zur ausschlieBlichen Entfernung des Gleichanteils ersetzt ist.

Weiterhin existieren Ansétze fiir den Entwurf von datenabhiingigen Bandpass-Filtern mit
Hilfe der linearen Diskriminantenanalyse unter Verwendung von verhallten Testsprachsigna-
len [vVHO97]. Dabei findet im Wesentlichen eine Anpassung des Durchlassbereiches an das
Ausmal des Nachhalls statt. Die Verwendung derartiger Methoden in Gegenwart von Nach-
hall offenbarte jedoch eine starke Sensibilitit des Verfahrens im Bezug auf die Wahl von
Trainingsdaten [SCO00], wobei bei einer Fehlanpassung der Trainingsdaten an die Testdaten
die Erkennungsleistungen sehr schlecht ausfallen konnen.

Modulationsspektrogramm

Das Modulationsspektrogramm stellt eine Verallgemeinerung der RASTA-PLP-Algorithmen
dar [GK97] [KMG98]. Das Sprachsignal wird hierbei auch in Anlehnung an Studien zur
menschlichen Wahrnehmung in kritischen Bidndern analysiert, wobei jedoch anstelle einer
Kurzzeit-Spektralanalyse mittels der DFT eine Bank von Bandpass-Filtern mit endlicher
Impulsantwort zum Einsatz kommt. Die Bandpasssignale werden abschnittsweise approxi-
mativ als amplitudenmodulierte Signale aufgefasst, wobei das Ziel in der Darstellung von
Amplitudenmodulationen in ihrer Stirke und zeitlichem Verlauf im Bereich zwischen 0 Hz
und 8 Hz mit einer besonders hohen Sensitivitit bei 4 Hz besteht. Dazu wird die Einhiillen-
de der Bandpasssignale bestimmt und zunéchst einer Energienormalisierung unterworfen.
Anschlieend erfolgt eine Bandpass-Filterung der Einhiillenden, wobei die Impulsantwort
des Bandpasses ein HAMMING-Fenster darstellt, welche durch eine komplexe Exponential-
schwingung der Frequenz von 4 Hz moduliert wird. Die Wirkung dieser Operation dhnelt der
eines signalangepassten Filters (engl. matched filter) zur Detektion von Signalen mit einer
temporalen Struktur, die derjenigen der Sprache entspricht (sieche Bemerkungen zu Beginn
von Kap. 3.2.2) [KMG98]. Als Folge dessen fillt die meiste Energie im Modulationsspek-
trogramm auf den Bereich von silbischen Kernen. In experimentellen Untersuchungen hat
sich gezeigt, dass das Modulationsspektrogramm bei Priasenz von gemifBigtem Nachhall kei-
ne Vorteile gegeniiber den RASTA-Merkmalen im Hinblick auf die Spracherkennung bringt
[KMG98]. Hingegen konnten durch eine Kombination beider Methoden Verbesserungen ge-
geniiber der alleinigen Verwendung der RASTA-Merkmale erzielt werden.

Analyse innerhalb Teilbindern mit linearer Pridiktion im Frequenzbereich

Ahnlich wie beim Modulationsspektrogramm wird in [TGHO8a] die Einhiillende von Teil-
bandsignalen betrachtet und innerhalb sich nicht iiberlappender Segmente der Dauer von
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etwa 1 s analysiert. Die Untersuchung vollzieht sich jedoch mit Hilfe von linearer Priadiktion
im Frequenzbereich (engl. Frequency Domain Linear Prediction (FDLP)), wobei eine ge-
glittete, minimalphasige, parametrische Darstellung der zeitlichen Einhiillenden berechnet
wird. Die Methode orientiert sich an dem Vorbild der linearen Pradiktionscodierung [RJ93,
Kap. 3.3] [Mak75], wobei autoregressive Modelle zur parametrischen Représentation der
spektralen statt der zeitlichen Einhiillenden genutzt werden.

Ein wesentlicher Aspekt im Zusammenhang mit der Erkennung verhallter Sprache ist bei
diesem Ansatz die Tatsache, dass sich die spektrale Autokorrelationsfunktion eines zu ei-
nem verhallten Sprachsignal zugehorigen Teilbandsignals approximativ als Produkt zweier
weiterer Autokorrelationsfunktionen ausdriicken ldsst, ndmlich der des entsprechenden Teil-
bandsignals zugehorig zum sauberen Sprachsignal sowie der des Teilbandsignals zugehorig
zur RIA [TGHOS8b]. Die Herleitung dieser Aussage stiitzt sich darauf, dass zwischen der
komplexen Einhiillenden des verhallten Sprachsignals, des sauberen Sprachsignals und der
RIA ein Zusammenhang besteht, der sich niherungsweise durch eine Faltung beschreiben
lasst [MHS83]. Da die komplexe Einhiillende eines Bandpasssignals die inverse FOURIER-
Transformierte dessen spektraler Autokorrelationsfunktion bildet [Her96], ldsst sich die Aus-
sage iiber die Multiplikativitit der spektralen Autokorrelationsfunktionen durch Ausnutzung
der Dualitdt zwischen dem Zeit- und Frequenzbereich gewinnen. Nimmt man nun weiter an,
dass fiir die RIA die spektrale Autokorrelationsfunktion einzelner Teilbandsignale nur sehr
langsam #ndert, ldsst sich durch eine bandspezifische Amplitudennormierung der komplexen
Einhiillenden der Einfluss der RIA unterdriicken.

Nach der Anwendung der linearen Pridiktion im Frequenzbereich und der Normierung
erhilt man eine Menge von Einhiillenden fiir einzelne Teilbédnder, welche als Zeit-Frequenz-
Reprisentation angesehen werden konnen. Diese wird anschlieBend beziiglich der Zeit auf
100 Hz unterabgetastet, um eine gewisse Konformitit mit der gewohnlichen Zeit-Frequenz-
Auflosung bei der Merkmalsextraktion herzustellen. Die resultierenden Kurzzeit-Energien
einzelner Segmente zusammengefasst iiber alle Subbinder werden danach ins Cepstrum
transformiert.

Ergebnisse der in [TGHO8b] durchgefiihrten experimentellen Untersuchungen zeigen bei-
spielsweise einen deutlichen Vorteil des Verfahrens gegeniiber CMS und Langzeit-CMS im
Bezug auf die Erkennung von verhallter Sprache. Die Leistungsfihigkeit kann dabei enorm
durch die VergroBerung der Segmentlinge und der Vergroerung der spektralen Auflésung
gesteigert werden, wodurch die Multiplikativititsaussage beziiglich der spektralen Autokor-
relationsfunktion in ihrer Giite verbessert und somit die Normalisierung effektiver wird.

Modulationsanalyse als Erginzung der MFCCs

In [MM10] wurde vorgeschlagen, eine abgewandelte Form der MFCCs mit Hilfe von auf der
Modulationsanalyse beruhenden Koeffizienten zu ergidnzen. Die Modifikation der MFCCs
besteht prinzipiell in der Verwendung einer sogenannten GAMMATONE-Filterbank zur Ex-
traktion der Signale fiir einzelne kritische Béander anstatt der Durchfiihrung einer MEL-Fil-
terung beruhend auf dem Kurzzeit-Leistungsspektrum. Bei GAMMATONE-Filtern handelt es
sich um lineare Filter, welche die physiologisch motivierten Verarbeitung durch die Cochlea
nachahmen [PRH"92].

An Stelle dynamischer Merkmale wie der DELTA-Merkmale, welche die zeitliche Ent-
wicklung der MFCCs beschreiben, werden Merkmale verwendet, welche die Energie von
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Modulationen im Frequenzbereich zwischen 2 Hz und 16 Hz in der Trajektorie einzelner
cepstraler Koeffizienten darstellen. Das Modulationsspektrum wird mit Hilfe der FOURIER-
Transformation der zeitlichen Trajektorie der Energien innerhalb von Teilbidndern berech-
net. Als Merkmal wird die Energie im Frequenzband zwischen 2 Hz und 16 Hz verwendet.
Anschlieend werden die DELTA-DELTA-Merkmale durch numerische Differenziation der
Merkmale beruhend auf der Modulationsanalyse bestimmt.

Beziiglich der experimentellen Ergebnisse ldsst sich zusammenfassen, dass bereits durch
die Ersetzung der MEL-spektralen Koeffizienten durch die auf der GAMMATONE-Filterung
basierenden Merkmale die Erkennungsleistung in Gegenwart von Nachhall deutlich gestei-
gert werden konnte. Durch den Austausch der DELTA-Merkmale konnte eine weitere Verbes-
serung der Erkennungsleistung erzielt werden [MM10]. Ein wahrscheinlicher Grund dafiir
liegt darin, dass man sich bei der Erfassung der zeitlichen Verianderungen durch die alterna-
tiven dynamischen Merkmale auf den linguistisch relevanten Frequenzbereich konzentriert.

3.2.3. Sonstige merkmalsbasierte Verfahren

Abgesehen von den merkmalsbasierten Verfahren der ersten beiden Kategorien existieren in
der Literatur weitere Ansétze, die in dieser Dissertation nicht in der ganzen Ausfiihrlichkeit
vorgestellt werden konnen. Es werden daher nur einige ausgewihlte Verfahren kurz erlédutert.

Berechnung der dynamischen Merkmale auf Grundlage der linear skalierten Energie

In [IFN10] wird vorgeschlagen, die Berechnung der dynamischen Merkmale im linearen
statt dem gewohnlichen logarithmischen Energiebereich durchzufiihren. Sie werden moti-
viert durch die Tatsache, dass die Energie des Nachhalls einen exponentiellen Abklang auf-
weist, welcher jedoch durch die Anwendung des Logarithmus affin linear wird. Als Folge
dessen bleiben die Werte der dynamischen Merkmale vorwiegend in kurzen Sprachpausen
lange unerwiinscht konstant, so dass der Spracherkenner nicht vorhandene Worter erkennt.
Da der Dynamikbereich der (linearen) Energie deutlich groBer ist und die Energie des Nach-
halls exponentiell, also inbesondere sehr schnell, abklingt, werden die dynamischen Merk-
male deutlich weniger durch den Nachhall gestort. Um sicherzustellen, dass die Merkma-
le eine approximativ GAUSS-formige Verteilungsdichtefunktion besitzen, welche fiir eine
Modellierung mit Hilfe von HMMs im Spracherkenner notwendig ist, muss zusétzlich eine
geeignete Normierung vorgenommen werden.

Ausnutzung der harmonischen Struktur der Sprache

Eine weitere Art zur Extraktion robuster Merkmale geht von der Annahme aus, dass har-
monische Komponenten der Sprache durch den Nachhall nur geringfiigig verdndert werden
[PLLHOS8]. Werden sie jedoch von stimmlosen Lauten gefolgt, werden diese durch die ab-
klingende Energie der stimmhaften Laute {iberlagert. Der Einfluss auf die stimmlosen Laute
ist besonders grof3 im niederfrequenten Bereich, wo die stimmlosen Laute in der Regel we-
nig Energie besitzen. Folglich besteht die Idee in [PLLHOS] unter anderem darin, stimmhafte
und stimmlose Bereiche innerhalb des Sprachsignals zu detektieren und jegliche Energie in
unteren Teilbdndern innerhalb von stimmlosen Bereichen zu entfernen. Dieser Ansatz wur-
de weiterhin in [PLU"08] mit einer darauf folgenden Analyse des Modulationsspektrums
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kombiniert.

Merkmalsverbesserung

Ahnlich dem in dieser Dissertation verfolgten Ansatz wird in [W6109] die gemeinsame Ent-
hallung und Entstérung der Merkmale als ein Problem der Verfolgung einer Trajektorie
aufgefasst, welches mit Hilfe einer BAYES’schen Methode gelost wird. Ein entscheiden-
der Unterschied zum Verfahren, welches in dieser Dissertation vorgeschlagen wird, liegt
dabei darin, dass der Nachhall als additive Storung im MEL-spektralen Bereich aufgefasst
wird, dessen Ausmal} zunédchst im Zeitbereich mit Hilfe der mehrstufigen linearen Préadik-
tion [GD97] geschitzt wird. Weitere deutliche Unterschiede bestehen in den verwendeten
A-priori-Modelle zur Beschreibung der Sprache und Storung im Merkmalsraum sowie der
Realisierung der Inferenz, wozu eine Partikelfilterung genutzt wird.

Ausnutzung von Unsicherheitsinformation

Die in [PBB02] prisentierte Methode wird motiviert durch die Feststellung, dass das mensch-
liche Gehorsystem einen Mechanismus besitzt, um mit unverldsslichen “Daten” umzugehen
[CGJVO1]. Demzufolge wird versucht, verldssliche Bereiche im Kurzzeit-Leistungsspek-
trum aufzufinden, um diese anschlieend an einen modifizierten Spracherkenner weiterzu-
leiten. Insofern handelt es sich bei diesem Ansatz um eine Kombination aus einer merkmals-
basierten und modellbasierten Methode, was als Nachteil bedingt durch den erforderlichen
Eingriff in den Erkenner gesehen werden kann.

Verléssliche Bereiche im Kurzzeit-Leistungsspektrum sind in der Regel dadurch gekenn-
zeichnet, dass sie energiereich sind und dadurch nicht stark durch den Einfluss des Nachhalls
verdandert werden. Zum Auffinden dieser wird eine sogenannte Hallmaske verwendet. Damit
ein Bereich als verldsslich gilt, muss seine Energie eine vorgegebene, zuvor empirisch ermit-
telte Schranke iibersteigen.

3.3. Verfahren basierend auf der Modifikation des
akustischen Modells oder des Decoders

Eine weitere Moglichkeit zur Kompensation der Auswirkungen des Nachhalls auf die statis-
tischen Eigenschaften der akustischen Merkmale besteht in der Modifikation des akustischen
Modells oder des Decoders.

3.3.1. Modifikation des akustischen Modells

Das akustische Modell ldsst sich beispielsweise dadurch modifizieren, dass ein auf das Er-
kennungsszenario angepasstes Training mit verhallten und eventuell zusitzlich gestorten
Sprachsignalen durchgefiihrt wird. Da jedoch das Erkennungsszenario oft zum Zeitpunkt
des Trainings noch unbekannt ist, wird eine vielfdltige und umfangreiche Menge an Trai-
ningsdaten benotigt, um vorab moglichst viele Einsatzbedingungen abzudecken. An Stelle
der Verwendung von echten Sprachiduflerungen, deren Aufnahme aufwendig und teuer ist,
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bietet sich eine kiinstliche, modellbasierte Erzeugung der Daten [GMOS99, SFBO1] an. Da-
bei ist es sinnvoll, eine Parametrisierung der kiinstlich erzeugten Sprachdaten und der damit
trainierten akustischen Modelle mit Hilfe der Nachhallzeit Ty vornehmen. Zur Spracher-
kennung muss anschlieBend nur noch das passende akustische Modell beruhend auf einer
Schitzung der Nachhallzeit ausgewihlt werden [CCO04]. Der Nachteil eines solchen Ver-
fahrens liegt in der groBen Datenmenge, die zur Erfassung sdmtlicher akustischer Modelle
notwendig ist.

Eine dazu alternative Methode ist die Adaption von akustischen Modellen, welche mit
sauberen Sprachsignalen trainiert wurden. Dabei unterscheidet man grundsitzlich zwischen
der statischen und der dynamischen Adaption.

Bei der statischen Adaption werden die akustischen Modelle vorab einmal an das Er-
kennungsszenario angepasst und bei der Erkennung nicht mehr verdndert. Ein in diesem
Zusammenhang zu nennender Ansatz ist die Anwendung von affin linearen Transformatio-
nen auf einzelne Komponenten der GMMs zur Modellierung der Emissionsverteilungsdich-
tefunktionen von HMM-Zustédnden. Da das Kriterium zur Bestimmung der Transformati-
on die Maximierung der Likelihood beruhend auf einer gegebenen Menge von Adaptions-
daten ist, wird diese Methode im Englischen als Maximum Likelihood Linear Regression
(MLLR) bezeichnet [GW96, Gal98]. Sie unterscheidet sich vom in Kap. 3.2.1 vorgestellten
CMLLR dadurch, dass statt einer globalen Transformation fiir alle Emissionsverteilungsdich-
tefunktionen nun viele unterschiedliche Transformationen abhingig vom HMM-Zustand und
GMM-Komponente ermoglicht werden. Die Menge der verschiedenen Transformation ldsst
sich im Prinzip durch die Menge der zur Verfiigung stehenden Adaptionsdaten steuern, da
gleiche Transformationen von vielen HMM-Zustinden und GMM-Komponenten gemeinsam
geteilt werden konnen. Dadurch lidsst sich eine sinnvolle Adaption des akustischen Modells
bereits mit einer geringen Menge an Adaptionsdaten bewerkstelligen. Wie auch CMLLR wur-
de MLLR urspriinglich zur Adaption des akustischen Modells an unterschiedliche Sprecher
eingefiihrt. In [TTNO6] wurde es jedoch auch zur Kompensation der Effekte des Nachhalls
eingesetzt. Die Wirkung von MLLR ist dabei hauptsichlich auf das Vorhandensein von dy-
namischen Komponenten innerhalb des Merkmalsvektors zuriickzufiihren, wodurch ein ge-
wisser zeitlicher Kontext erfasst wird. Dieser Kontext ist beispielsweise bei der in Kap. 2.1
beschriebenen Merkmalsextraktion auf 6 zeitlich vorhergehende Segmente beschrénkt (vgl.
dazu Parameter in Tab. 2.1). Geht das Ausmalf der zeitlichen Verschmierung dariiber hinaus,
so kann der Effekt nicht mehr ausreichend kompensiert werden. Aus dieser Sicht es verniinf-
tig, MLLR wie in [MOGOO0] im Sinne einer inkrementellen Adaption von akustischen Daten,
welche bereits mit verhallten Sprachsignalen trainiert wurden, zur Reduktion der verbleiben-
den Fehlanpassung zu nutzen. Ein weiteres Problem von MLLR stellt die Tatsache dar, dass
die Transkription des Adaptionsdaten fiir die Adaption bekannt sein muss. Da diese Voraus-
setzung gewohnlich nicht gegeben ist, wird diese durch eine vorhergehende Erkennung mit
Hilfe von nicht adaptierten Modellen gewonnen. Man spricht dabei von uniiberwachter Ad-
aption, die aufgrund einer gewohnlich fehlerhaften Transkription die Leistungsfihigkeit der
Adaption zusitzlich verringert.

Eine aus physikalischer Sicht genauere Modellierung wird erzielt, indem die Auswirkung
des Nachhalls auf das MEL-Spektrum durch eine Faltung dessen beziiglich der Zeit mit ei-
ner Funktion, die in engem Zusammenhang mit der RIA steht, approximiert wird (siehe z. B.
Kap. 5.2.2 oder auch [SKO08]). Diese Beschreibung ldsst sich beispielsweise zur Modell-
adaption durch Aufspaltung von HMM-Zustinden in einzelne Teilzustinde verwenden, um
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damit unterschiedliche Kompensationen abhiingig von der genauen Verweildauer innerhalb
eines HMM-Zustandes vornehmen zu konnen [RNS05c, RNS05b]. Die Anzahl der Teil-
zustdnde hédngt dann von der mittleren Verweildauer innerhalb eines HMM-Zustandes ab.
Die Reprisentation der RIA im MEL-spektralen Bereich lédsst sich beispielsweise mit Hilfe
von Adaptionsdaten unter Verwendung des akustischen Modells fiir saubere Sprachsignale
durchfithren [RNSO05b].

Alternativ ldsst sich die Modellanpassung durch eine sogenannte parallele Modellkombi-
nation (engl. Parallel Model Combination (PMC)) erzielen [GY95]. Diese wurde urspriing-
lich entwickelt, um akustische Modelle der Sprache und der Hintergrundstorung geeignet
zu kombinieren. Sie basiert auf der Annahme, dass die Sprache und die Hintergrundstorung
im MEL-Spektrum approximativ additiv sind. In Folge dessen werden dazu die akustischen
Modelle vom cepstralen in den MEL-spektralen Bereich transformiert, dort zusammenge-
setzt und entsprechend zuriicktransformiert. Fiir die Kombination werden nur Modifikatio-
nen der ersten beiden Momente einzelner GMM-Komponenten fiir das Cepstrum in Betracht
gezogen, weshalb diese relativ einfach vorzunehmen ist. Die Kombination ist jedoch hochst
approximativ, da sie unter anderem annimmt, dass die Summe zweier log-normalverteilter
Variablen wieder log-normalverteilt ist [GY95].

Unter Ausnutzung der Tatsache, dass die Auswirkungen des Nachhalls durch eine Faltung
im MEL-spektralen Merkmalsbereich beschrieben werden konnen, lédsst sich die urspriing-
lich eingefiihrte parallele Modellkombination zur entsprechenden Adaption der akustischen
Modelle modifizieren [RNS05a, HGHO6]. Dabei muss beriicksichtigt werden, dass die Ad-
aption auf der Basis von HMM-Zustinden und nicht Merkmalsvektoren erfolgt. Sie bedient
sich in [HGHO6] eines Modells der EDC einer RIA, wobei die EDC durch eine exponenti-
ell abklingende Funktion approximiert wird und als einzigen Parameter die Nachhallzeit T¢q
besitzt. Damit kann durch Beachtung der mittleren Verweildauer in einem HMM-Zustand
der mittlere Anteil der Energie berechnet werden, welcher auf die zeitlich folgenden HMM-
Zustinde verschmiert wird.

In [HGHO6] wird die Adaption unabhiingig auf einzelne HMMs, welche ganze Worter
modellieren, angewendet. Es findet demnach keine Beriicksichtigung der Verschmierung der
Energie iiber Wortgrenzen hinweg statt. Dies ist ein Problem, was im Allgemeinen bei der
statischen Adaption auftritt. Denn die Energie des Nachhalls hingt in hohem Malle vom vor-
hergehenden Kontext eines HMM-Zustandes ab, der vor der eigentlichen Erkennung natiir-
lich nicht bekannt ist. Ein gewisser vorhergehender, HMM-iibergreifender Kontext kann bei
der Adaption von triphonbasierten HMMs, welche zur Erkennung von Sprache mit groBem
Vokabular eingesetzt werden, genutzt werden [HF08]. Denn ein Triphon beschreibt ein Pho-
nem in Abhingigkeit seines Vorginger- und Nachfolgephonems. Der Kontext reicht jedoch
gewohnlich nicht aus, um den Ursprung der Energie des Nachhalls ausreichend zu erfassen.
Denn die mittlere Dauer eines Phonems betrigt etwa 125 ms [RJ93, Kap. 2] und ist damit
deutlich kiirzer als die Nachhallzeit, die in gewohnlichen Biiros und Wohnzimmern einige
Hundert Millisekunden betragen kann [Kut00].

Die dynamische Adaption der akustischen Modelle an den Nachhall findet parallel zur
Dekodierung statt [YNS04, TNO4, SMK11]. Sie bietet den groen Vorteil, dass sich durch
die Dekodierung ein wahrscheinlicher, vorhergehender Kontext zu einem HMM-Zustand er-
schlieBt, wodurch die Energie des Nachhalls deutlich besser modelliert werden kann. Dieser
Vorteil wird jedoch zulasten eines deutlich erhthten Rechenaufwandes bei der Spracherken-
nung erkauft.
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In [TNO4] findet eine dynamische Adaption auf der Grundlage eines rekursiven Beob-
achtungsmodells zur Beschreibung der zeitlichen Trajektorie der MEL-spektralen Merkmale
des verhallten Sprachsignals statt. Das Beobachtungsmodell ist im Grunde ein Spezialfall
des in Kap. 5.2.4 hergeleiteten rekursiven Modells und wird in [TNO4] als Pradiktion ers-
ter Ordnung bezeichnet. Dabei wird die Auswirkung des Nachhalls auf den aktuell giiltigen
HMM-Zustand aufgrund des unmittelbar vorher beobachteten MEL-spektralen Merkmals
des verhallten Sprachsignals berechnet.

Eine weitere Variante der dynamischen Adaption erhilt man, indem die Adaption der
akustischen Modelle nicht mit der Segmentrate, sondern deutlich seltener durchgefiihrt wird.
So wird beispielsweise in [HF08] die Adaption auf den Nachhall unter anderem mit einer Ad-
aption auf die Hintergrundstorung kombiniert. Die mittlere Leistung der Hintergrundstdrung
wird dabei zunichst mit einer VAD innerhalb von Sprachpausen geschitzt, so dass unmit-
telbar vor dem Einsetzen der Sprache die bereits auf den Nachhall angepassten akustischen
Modelle zusitzlich auf die Hintergrundstdrung adaptiert werden konnen.

3.3.2. Modifikation des Decoders

Der Effekt des Nachhalls kann schlielich auch erst bei der Dekodierung der Merkmals-
vektorsequenz beriicksichtigt werden. Dies geschieht in [SZKO06] beispielsweise durch eine
Modifikation des VITERBI-Algorithmus zur vereinfachten Dekodierung. Das Verfahren ba-
siert auf der Kombination des akustischen Modells, welches mit sauberen Sprachsignalen
trainiert wurde, mit einem Modell zur statistischen Beschreibung der RIA im Merkmals-
raum. Die urspriingliche Herleitung des Verfahrens beschriankt sich auf die Dekodierung
mit MEL-spektralen Merkmalen. Die Anderung des VITERBI-Algorithmus besteht nun dar-
in, dass dabei parallel sowohl nach der optimalen HMM-Zustandssequenz als auch nach
der zugehorigen optimalen Sequenz der MEL-spektralen Merkmalsvektoren des sauberen
Sprachsignals gesucht wird. Dazu wird versucht, die gemeinsame Likelihood der Sequenz
der MEL-spektralen Merkmalsvektoren des sauberen Sprachsignals und der Représentati-
on der RIA im MEL-spektralen Bereich unter der Nebenbedingung zu maximieren, dass
deren Faltung die beobachtete Sequenz der MEL-spektralen Merkmalsvektoren des verhall-
ten Sprachsignals ergibt. Neben der Tatsache, dass die Dekodierung recht aufwendig ist,
werden die Emissionsverteilungsdichtefunktionen einzelner HMM-Zustinde durch GAUSS-
Verteilungsdichtefunktionen beschrieben. Dies ist an sich schon eine deutliche Einschrin-
kung der Modellierungsmoglichkeit durch das HMM, da gewohnlich GMMs an Stelle von
GAUSS-Verteilungsdichtefunktionen verwendet werden. Zusitzlich ist die Verwendung von
GAUSS-Verteilungsdichtefunktionen fiir den MEL-spektralen Bereich recht ungiinstig, da die
Merkmale beispielsweise nur nichtnegative Werte annehmen kénnen. Obwohl das Verfah-
ren in [SMK10] auf den log-MEL-spektralen Bereich erweitert werden konnte, blieb die
Einschriankung auf die Verwendung von GAUSS-Verteilungsdichtefunktionen statt GMM's
bestehen. Ein weiteres Problem, das sowohl im MEL- als im log-MEL-spektralen Bereich
vorhanden ist, ist die vorhandene Korrelation zwischen einzelnen Komponenten der Merk-
malsvektoren. Als Folge dessen miissen anders als bei der Verwendung von MFCCs voll-
besetzte statt diagonalen Kovarianzmatrizen fiir die Emissionsverteilungsdichtefunktionen
der HMM-Zustdnde zugrunde gelegt werden, was den Rechenaufwand bei der Dekodierung
deutlich erhoht.

Eine andere Variante des Decoders besteht in der Ausnutzung von Unsichersinformationen
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beziiglich der beobachteten Merkmale des verhallten Sprachsignals [PBB04]. Der Erkenner
nutzt fiir die Erkennung im Wesentlichen diejenigen Merkmale, welche durch den Nachhall
nur geringfiigig verdndert wurden.

SchlieBlich ist eine Kombination einer signalbasierten Enthallung mit einer entsprechen-
den Modifikationen des Decoders moglich [DNWO09]. Die Idee besteht prinzipiell darin, dass
der Decoder den nach der Enthallung verbleibenden zeitvarianten Reststorungen Rechnung
trigt. Dies geschieht durch eine geeignete Anpassung der Varianzen zugehorig zu Emissi-
onsverteilungsdichtefunktionen einzelner HMM-Zusténde.






4. Wissenschaftliche Ziele

Wihrend in der Literatur bereits zahlreiche Verfahren fiir die modellbasierte Entstorung
akustischer Merkmale im Hinblick auf eine rauschrobuste Spracherkennung existieren, wel-
che auf dem BAYES’schen Prinzip basieren, besteht das Ziel der Arbeit in der Entwicklung
eines analogen Konzeptes zur gemeinsamen Kompensation des Nachhalls und der Hinter-
grundstorungen. Das Hauptaugenmerk liegt jedoch primir auf der Beriicksichtigung des
Nachhalls.

Merkmalsbasierte Verfahren besitzen grundsitzlich den Vorteil, dass sie vollkommen un-
abhingig von der Art des verwendeten Spracherkenners betrieben werden konnen und da-
her in der Praxis ein hohes Mal} an Flexibilitit bieten. Sie konnen im Wesentlichen direkt
zwischen die Merkmalsextraktion und den Spracherkenner geschaltet werden, ohne jegliche
Modifikationen am Spracherkenner vornehmen zu miissen. Insbesondere wird dabei eine
meist aufwendige und komplizierte Adaption der Modellparameter des Spracherkenners auf
verdnderte Einsatzumgebungen vermieden.

Als Merkmale werden die MFCCs betrachtet, da sie aufgrund ihrer perzeptuell orien-
tierten und relativ einfachen Berechnung in der Praxis eine weite Verbreitung gefunden
haben. Obwohl sich das in dieser Dissertation vorgeschlagene Verfahren im Prinzip mit
einigen Abwandlungen auch direkt im Cepstrum realisieren lieBe, d.h. in dem Merkmals-
bereich, der auch fiir die automatische Spracherkennung genutzt wird, wird hier aus zwei
Griinden vorgeschlagen, dieses bereits eine Ebene vorher, d.h. im log-MEL-Spektrum, an-
zuwenden. Die Griinde bestehen zum einen darin, dass die LMSKs im Gegensatz zu den
MFCCs einen anndhernd homogenen Wertebereich besitzen, was aus numerischen Griinden
vorteilhaft ist. Zum anderen werden die Einfliisse der Storung und des Nachhalls auf ein-
zelne MEL-Frequenzbinder approximativ unabhéngig sein, wohingegen im Cepstrum diese
unabhiingigen Einfliisse durch die Anwendung der DCT auf alle MFCCs verteilt werden.

Als Grundprinzip zur Merkmalsverbesserung dient die BAYES sche Inferenz, die es er-
laubt, Wissen beruhend auf zwei unterschiedlichen Informationsquellen in einer statistisch
optimalen Art zu nutzen. Zu den Informationsquellen zihlt einerseits das A-priori-Wissen
iber die Eigenschaften des sauberen Sprachsignals sowie des Storsignals im Merkmals-
bereich. Zur Modellierung der Eigenschaften des sauberen Sprachsignals wird von intera-
gierenden autoregressiven, linearen Pradiktionsmodellen (engl. Switching Linear Dynamic
Models (SLDMs)) ausgegangen. Insbesondere werden auch Modelle hoherer Ordnungen be-
trachtet, um Korrelation zwischen zeitlich weiter auseinander liegenden Sprachmerkmals-
vektoren zu beriicksichtigen. In diesem Bereich konzentriert sich die Arbeit auf die Herlei-
tung und Untersuchung von Algorithmen zum iterativen Training und insbesondere einer
sinnvollen Initialisierung der entsprechenden Modellparameter.

Die andere Informationsquelle besteht in dem sogenannten Beobachtungsmodell, welches
die gemeinsamen Auswirkungen des Nachhalls und der Hintergrundstérungen auf die Form
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der Merkmalsvektoren beschreibt und dessen Herleitung einen weiteren Schwerpunkt der
Arbeit bildet. Dabei muss insbesondere die Tatsache beriicksichtigt werden, dass dazu im
Allgemeinen Wissen iiber die Ausbreitung akustischer Signale vom Sprecher zum Mikro-
fon, beispielsweise in Form einer RIA, zur Verfiigung stehen muss. In der Regel hingt diese
von der Beschaffenheit des Raumes ab, benétigt viele Parameter zu ihrer Darstellung und
ist zudem zeitvariant. Ein weiterer wichtiger Aspekt in diesem Zusammenhang ist die An-
nahme eines sogenannten “blinden* Szenarios, bei dem die Einsatzumgebung des Spracher-
kenners sowie die Positionen des gewiinschten Sprechers und des Mikrophons innerhalb der
Umgebung unbekannt sind. Auf eine blinde Schitzung der gesamten detaillierten RIA beru-
hend auf dem eingehenden Mikrophonsignal wird hier allerdings verzichtet, da diese in der
Regel hochst sensitiv und fehleranfillig ist. Statt dessen wird von einem stark vereinfach-
ten Modell der RIA ausgegangen, das nur zwei Parameter besitzt: die Nachhallzeit sowie
die Energie der RIA. Diese konnen deutlich robuster aus dem eingehenden Mikrophonsi-
gnal geschitzt werden. So beschiftigt sich die Arbeit sehr genau mit der Fragestellung, wie
zu gegebenen RIA-Modellparametern ein adidquates Beobachtungsmodell berechnet werden
kann. Dazu zédhlen unter anderem die Berechnung der modellbasierten Reprédsentation der
Raumimpulsantwort im Merkmalsraum und die Berechnung der statistischen Eigenschaften
des Modellierungsfehlers.

4.1. Gliederung der Arbeit

Der Kern der Arbeit gliedert sich in zwei Hauptabschnitte.

In Kap. 5 erfolgt zunichst eine detaillierte theoretische Herleitung des BAYES’schen Ver-
fahrens zur Merkmalsverbesserung. Dabei werden zunichst in Kap. 5.1 die verwendeten A-
priori-Modelle zur statistischen Charakterisierung der zeitlichen Trajektorie der akustischen
Merkmale des sauberen Sprachsignals sowie des Hintergrundstorsignals eingefiihrt. An-
schlieBend wird ein sogenannter EM-Algorithmus zum iterativen Training von SLDMs be-
liebiger Ordnung hergeleitet sowie ein neuartiges Verfahren zur Initialisierung der SLDMs-
Parameter vorgestellt. In Kap. 5.2 wird das Beobachtungsmodell zur Beschreibung des funk-
tionellen Zusammenhanges zwischen den beobachteten Merkmalen des verhallten und ge-
storten Sprachsignals und den Merkmalen des sauberen Sprachsignals und des Hintergrund-
storsignals hergeleitet. Dies geschieht anfangs unter der Annahme einer bekannten, zeitinva-
rianten RIA. Im Anschluss wird diese Voraussetzung jedoch fallen gelassen, wobei nun von
einem stark vereinfachten statistischen Modell der RIA ausgegangen wird. Dieses erlaubt
zudem die Formulierung eines zeitlich rekursiven Beobachtungsmodells, welches danach
vorgestellt wird. Ein weiterer Aspekt, dem sich dieses Kapitel widmet, ist eine addquate Mo-
dellierung des Beobachtungsfehlers. Schlieflich werden in Kap. 5.3 unterschiedliche Ver-
fahren zur approximativen Inferenz présentiert, welche im Wesentlichen auf einem iterativen
KALMAN-Filter sowie Modellkombinationsalgorithmen basieren.

Kapitel 6 befasst sich mit experimentellen Untersuchungen beziiglich der Leistungsfihig-
keit des vorgestellten Verfahrens zur Merkmalsverbesserung. Diese werden mit Hilfe von
zwel unterschiedlichen Sprachdatenbanken, mit einerseits kleinem und andererseits groem
Vokabular, durchgefiihrt, welche in Kap. 6.1 ausfiihrlich beschrieben werden. Als Kriterium
fiir die Beurteilung der Leistungsfihigkeit wird in dieser Arbeit die nach der Spracherken-
nung endgiiltig erzielte Wortfehlerrate herangezogen. Nach einer Darstellung von Referenz-
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ergebnissen, welche ohne die Verwendung jeglicher Merkmalsverbesserung erzielt wurden,
und Ergebnissen einiger ausgewihlter alternativer Verfahren in Kap. 6.2 und Kap. 6.3 wer-
den in Kap. 6.4 die Resultate zu Voruntersuchungen beziiglich des Beobachtungsmodells
aufgefiihrt, wobei die Schitzung der Parameter des Beobachtungsfehlers im Vordergrund
steht. Kapitel 6.5 stellt die erzielten Ergebnisse zur Merkmalsenthallung vor, wobei insbe-
sondere der Einfluss des A-priori-Sprachmodells sowie der des Beobachtungsmodells auf die
Leistungsfihigkeit der Merkmalsverbesserung analysiert werden. SchlieBlich liefert Kap. 6.6
Ergebnisse zur gemeinsamen Merkmalsenthallung und -enstorung.

Die Arbeit wird mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick in Kap. 7 abgeschlossen.






5. Konzept der modellbasierten
BAYES’schen Merkmalsverbesserung

In diesem Kapitel wird eine modellbasierte Merkmalsverbesserung basierend auf BAYES’-
scher Inferenz vorgestellt. Eine Verbesserung auf der Merkmalsebene profitiert im Allge-
meinen davon, dass sie sich auf nur denjenigen Anteil der Information beschrinken kann,
der auch tatsédchlich fiir die Erkennung relevant ist. Natiirlich konnen daraus auch Nachtei-
le dadurch entstehen, dass eventuell zur Verbesserung bendtigte Information nicht mehr zur
Verfiigung steht, wobei in der Regel dieser Aspekt eine untergeordnete Rolle spielt. o
S

Das Ziel des hier vorgestellten Ansatzes besteht in der Bestimmung einer Folge X, von

Schitzungen der LMSK-Vektoren des sauberen Sprachsignals
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basierend auf der Beobachtung der Folge y(lsgu der Merkmalsvektoren des verhallten und

gestorten Sprachsignals. Insbesondere soll dieses Ziel durch einen Online-Algorithmus um-
(s)

gesetzt werden, was bedeutet, dass fiir die Schitzung des Merkmalsvektors X;,” nur alle ver-
gangenen, der aktuelle und insbesondere keine (oder nur sehr wenige) zukiinftige Merkmals-
vektoren des verhallten und gestorten Sprachsignals verwendet werden diirfen.

Fiir die Schitzung wird zugrunde gelegt, dass es sich bei den nicht beobachtbaren Merk-
gs])v[ und ngsl)w sowie der beobachtbaren Merkmalsvektorfolge Y(ISI)W um
Realisierungen von vektorwertigen Zufallsprozessen igsgw, flgsl)w sowie y% handelt. Aus sta-
tistischer Sicht kann das Schitzproblem als geldst angesehen werden, sobald die A-posteri-
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ori-Verteilungsdichtefunktion p (xm ‘yl m) bekannt ist. Diese erlaubt die Bestimmung von

malsvektorfolgen x

auf verschiedenen Kriterien basierenden Schitzwerten. So ldsst sich beispielsweise zeigen,
(s) (s)

dass derjenige Schitzwert X;,” fiir x,,”, welcher den mittleren quadratischen Schitzfehler
minimiert, durch den bedingten Erwartungswert

(s
uiﬁj) Yim

g =E [ %3
Vi X

Vi) (52)

gegeben ist. In der englischsprachigen Literatur wird ein solcher Schitzwert als Minimum
Mean Squared Error (MMSE) estimate bezeichnet. In dem besonderen Fall, dass die A-
posteriori-Verteilungsdichtefunktion GAUSS-formig ist, entspricht die zugehorige Kovari-
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der Schitzfehlerkovarianzmatrix und kann daher als MaB3 der verbliebenen Unsicherheit be-
ziiglich der Schitzung angesehen werden. Das primire Ziel bei dem hier vorgeschlagenen
Verfahren zur Merkmalsverbesserung wird daher im Wesentlichen darin bestehen, Schitz-

werte f(g,f) und 3, fiir die ersten beiden zentralen Momente ZNBIND und X KO der

X
m Xm |Y1:m Yim

A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion zu bestimmen. Allerdings werden fiir die Schitzung
zusitzlich einige wenige zukiinftige Beobachtungen mit beriicksichtigt, wie im Folgenden
erldutert wird.

Ausgehend von diesen ersten Uberlegungen wird zunichst der erweiterte Merkmalsvektor

= () (0)'] ' 54

mit

X = {(x,ﬁi))T,..., (xfj’_LCH)Tr (5.5)

definiert, welcher sich aus einer Menge von L¢c € N aufeinander folgenden Merkmalsvek-
toren des sauberen Sprachsignals X,(qf) und einem Merkmalsvektor der Stérung n,(,f) zusam-
mensetzt. Der Grund fiir genau diese Definition wird etwas spéter ersichtlich. Unter Verwen-
dung von BAYES’scher Inferenz wird nun eine rekursive Formulierung fiir die A-posteriori-

Verteilungsdichtefunktion p (z,(;’) ) ygszn> beziiglich der Zeit, d.h. beziiglich des Segmentin-

dexes m, vorgestellt. Dabei ist zu beachten, dass die benétigte Verteilungsdichtefunktion
p (X,(;) (S:) ) durch Marginalisierung aus p (z,(;) ‘ ygsl)n> hervorgeht.
Die Rekursion vollzieht sich in zwei Schritten. Im ersten Schritt, der sogenannten Pri-

diktion, wird ausgehend von der A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion p (z,(;)_ | ’ ygsn)n_ 1)
(s)

fiir den Segmentindex m die pridiktive Verteilungsdichtefunktion von z,,” bedingt auf die
vergangenen Beobachtungen y(lfzn_l durch
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RO
ausgedriickt. Im zweiten Schritt, der sogenannten Aktualisierung, wird dann die gesuchte A-

posteriori-Verteilungsdichtefunktion p (z,(,f) ‘ ygs,)n> fiir den Segmentindex m mit der BAYES’-
schen Regel gemal

p (v |2y, 2y
p(2|¥0) = I p(<ym) zﬁ,),yﬁlln 13>p ((i” )Lig) (5.7)
«p(yﬁn) 2y ) p (20| ¥ ) (5.8)

berechnet.
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Die Durchfithrung des ersten Teilschrittes erfordert die Kenntnis der Verteilungsdichte-

(5] 56

funktion p (zm ‘ z,” Y, m71> , welche im Wesentlichen eine statistische Pridiktion der Dy-

namik der Sprache und der Storung liefert. Unter der Annahme, dass die Sprache und die
Storung unabhingig voneinander sind, ldsst sich diese Verteilungsdichtefunktion als Produkt

p <Z§f) 2 ,yﬁf,)n_l) =p (x;(i)(x,(,f)_l,ygf,)n_l) p (nf(i)

darstellen. Im nichsten Abschnitt wird gezeigt, wie sich die beiden auftretenden Verteilungs-

(s) | (s) (s)

dichtefunktionen mittels p (Xm meAR:m71> und p <nm ) approximieren lassen, wobei
Lar < Lc¢ vorausgesetzt wird. Diese beiden Verteilungsdichtefunktionen bilden das soge-
nannte A-priori-Modell.

Fiir den zweiten Teilschritt der Rekursion wird gemél (5.8) die Verteilungsdichtefunktion

p(yr(s) (s) (S:)

Zm Y, m71> benotigt, welche den Zusammenhang zwischen den Lc vergangenen
Merkmalsvektoren x

ny ¥) 69)

X

(s) (s)

m—Let1im des sauberen Sprachsignals, dem des Storsignals, n,,’, allen

(§)

vergangenen Merkmalsvektoren y;.,

aktuellen Merkmalsvektor y,(i) des verhallten und gestorten Sprachsignals beschreibt.

Aufgrund des dispersiven Effektes des Nachhalls wird ein Zusammenhang zwischen der
(s) (s)

Lo+ 1m und y;,” bestehen, woran auch die Motivation fiir die Wahl

des zusammengesetzten Merkmalsvektors z,(;) erkennbar wird. Wird dabei der Wert von L¢

groBer als Ly gewihlt, wobei Ly eine von der RIA zwischen Sprecher und Mikrophon abhiin-
gige und das zeitliche Ausmal} der Dispersion beschreibende geschitzte Grof3e ist, so kann
die Bedingung von Sff,f) auf ygszn
Fehler entsteht

_, des verhallten und gestorten Sprachsignals und dem

Merkmalsvektorfolge x

_, vernachldssigt werden, ohne dass dabei ein zu groler

(s)

p(ym (s) (S:) (s)

Zm' Y m—l) ~p (yrn

x¥ zH;m’“'(s)) . (5.10)
Diese Verteilungsdichtefunktion bildet das Beobachtungsmodell, welches die Beobachtung
mit den zu schitzenden Groflen verkniipft.

Das gesamte Konzept der modellbasierten BAYES schen Merkmalsverbesserung wird in
Abb. 5.1 veranschaulicht. Die Giite und Effizienz der Merkmalsverbesserung wird natiirlich
stark vom verwendeten A-priori-Modell und Beobachtungsmodell abhingen. Diese Modelle
werden in den folgenden Kapiteln 5.1 und 5.2 sehr ausfiihrlich beschrieben. An dieser Stelle
soll nur vorausgreifend erwihnt werden, dass das Beobachtungsmodell natiirlich in hohem
Male durch die RIA zwischen Sprecher und Mikrophon bedingt ist, welche im Allgemei-
nen sehr viele Parameter besitzt und als unbekannt angenommen wird. Diesem Problem wird
hier mit der Einfiihrung eines stark vereinfachten Modells der RIA begegnet, welches nur die
zwei Parameter 7, und oy, besitzt. Diese werden aus dem verhallten und gestorten Sprachsi-
gnal y(/) blind geschiitzt.

5.1. A-priori-Modell

In diesem Abschnitt werden die fiir die Dynamik der Sprache und der Storung verwendeten
A-priori-Modelle beschrieben. Im Sinne einer Anpassung der Modelle an die Charakteristik
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Verhalltes und gestortes

Sprachsignal y(1) |
. Schitzung der
Merkmalsextraktion RIA-Parameter
LMSKs y,(ﬁ) des verhallten A
und gestorten Sprachsignals Th> Oh
A-priori-Modell Inferenz Beobachtungsmodell
p (Xfi) Xf,f)_LAR;m_l)’ p (n,(i)) p (Xfﬁ) (s ) p (y;(i) XS)_zH;m’“'(;)>
Verbesserte Schitzfehler-
LMSKs ﬁﬁi) ékovarianzmatrix Eif,‘i)

Abbildung 5.1.: Blockschaltbild zur Veranschaulichung des Konzeptes der BAYES 'schen Merkmals-
verbesserung.

des jeweiligen Signals und der Reduktion des Rechenaufwands durch eine niedrige Modell-
komplexitit werden unterschiedliche Arten von Modellen fiir die Sprache und die Stérung
vorgeschlagen.

5.1.1. Modell fiir die Sprache

Ein Sprachsignal ist in der Regel hochgradig instationir, denn die Anderungen im Signal
entsprechen ja gerade der transportierten Information. Um das hohe Ausmalf} der enthaltenen
Dynamik explizit zu beriicksichtigen, wird vorschlagen, die pradiktive Verteilungsdichte-
funktion fiir die Merkmalsvektoren des sauberen Sprachsignals durch eine Mischung von
I € N unterschiedlichen, miteinander interagierenden Teilmodellen gemif

1
P(X() ( ) ZP( :Y1m 1 Cm— > (Cm: (S)_ ,YEfzn_1>
i=1
(5.11)
zu modellieren. Dabei bezeichnet {,, € {1,...,I} eine Realisierung einer versteckten Zu-

fallsvariablen 5," deren Zustand das aktive Teilmodell zum Segmentindex m angibt. Bedingt

durch die Definition des Merkmalsvektors X,(,i) gemal (5.5) lassen sich die teilmodellspezifi-
(s)

Lm—1> Cn= i) vollstindig nur unter Ver-

(s)

wendung der Kenntnis der Verteilungsdichtefunktionen p (xm

schen Verteilungsdichtefunktionen p (X,(i) ‘ x,(;)_ LYy

XS)—UYES;,)n_p m — i) aus-
(s)

1:m—1 durch lineare,

driicken. Diese werden hier unter Vernachldssigung der Bedingung auf'y
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autoregressive Pradiktionsmodelle entsprechend

(38 X501 =) (1= ) 51)

N (X;(ﬁ);ux,i, Ex,i) fir m < Lar

~ (s), B8 ) (6)
N xns Y Ai,VXm—v +b;,V; fiir m > Lag.
v=1
(5.13)
approximiert. Gemil dem i-ten Teilmodell gehen die Merkmalsvektoren xg,i) fiir Segmentin-
dizes m > Lar durch eine lineare Transformation aus ihren Lag Vorgédngern hervor, welche
durch die Zustandsiibergangsmatrizen A; , € R2%Q 1 < v < Lag, und den Biaskorrektur-
vektor b; € RY spezifiziert wird. Der verbleibende Pridiktionsfehler wird als Realisierung ei-
ner GAUSS-verteilten, mittelwertfreien Zufallsvariablen mit der Kovarianzmatrix V; € RO*Q
betrachtet. Fiir Segmentindizes m < Lag sind fiir eine derartige Pridiktion zu wenige Vor-
ginger vorhanden, so dass die Vorhersage mittels eines vergleichsweise einfachen GMM's
mit den Mittelwertvektoren gy ; € R und den Kovarianzmatrizen Xy ; € R2*€ erfolgt.
Fiir die Mischungsgewichte kann bei Vernachlissigung der Bedingung auf x,(;)_l unter der
vereinfachten Annahme von zeitinvarianten Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten

agi:=P(Gn=i|u1=k) fiirm>Lag (5.14)
die Approximation
P(Cm = i\XS)prES;ZH) %P<€m = i|y§s:2n71> (5.15)
i fiir m < LagR
~y L ; " (5.16)
kgl akJ-P <Cm71 = k‘y(lszl)nfl> fiir m > Lar
herangezogen werden, wobei
Vi :ZP(CmZi) fiir m < Lagr (5.17)

die Zustandswahrscheinlichkeiten fiir die ersten Lor Segmente angeben.

Ein derartiges Modell ist in der Literatur als schaltendes, lineares dynamisches Modell
(engl. Switching Linear Dynamic Model (SLDM)) [Kim94] bekannt. Es beriicksichtigt ex-
plizit die zwischen aufeinanderfolgenden Merkmalsvektoren auftretenden Korrelationen, die
einerseits durch die Spracherzeugung selbst bedingt sind und andererseits durch den Seg-
mentiiberlapp bei der Merkmalsextraktion entstehen. In welchem MaBe die Korrelationen
beriicksichtigt werden, ldsst sich durch die Ordnung Lagr des autoregressiven Modells steu-
ern. Die Ordnung sollte natiirlich von der Linge der Segmente zur Berechnung der Merk-
malsvektoren abhingen. Fiir den hier betrachteten Fall der Merkmalsextraktion nach dem
ETSI-Standard mit Parametern geméf Tab. 2.1 sind Ordnungen der Grof3e 1 oder 2 typisch.

Die Parameter eines SLDM werden in der Regel unter Verwendung von Trainingsdaten-
banken bestehend aus akustischen AuBerungen geschitzt. Dabei handelt es sich um soge-
nanntes uniiberwachtes Modelltraining, da die Transkription des Sprachsignals beziiglich
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der Zeitspannen der Aktivitit einzelner Teilmodelle nicht vorhanden ist. In der Regel besteht
sogar das Problem, dass die Anzahl der Teilmodelle sowie der Aspekt, welches Teilmodell
tiberhaupt welche Dynamikbereiche modelliert, vollstindig unbekannt ist. Auf das Training
der SLDM's wird in Kap. 5.1.3 niher eingegangen.

5.1.2. Modell fiir die Storung

Die Charakteristik der Storung kann abhingig von der Umgebung stark variieren. Soll der
Einsatzort des Spracherkenners moglichst uneingeschrédnkt sein, so miisste das Modell fiir
die Storung alle moglichen Typen angemessen genau beschreiben konnen. Ein méglicher
Losungsweg, welcher jedoch eine sehr grofe und vielfiltige Menge an Trainingsdaten er-
fordert, besteht darin, separate Modelle fiir jede einzelne Art der Storung aufzustellen. Das
Kriterium zur Unterscheidung der Storungen konnte beispielsweise der Grad der Stationa-
ritdt oder aber die entsprechende Frequenzcharakteristik sein. Wihrend der Merkmalsver-
besserung miisste dann basierend auf dem gestorten Signal das passende Modell gewdhlt
werden.

Dieser Losungsansatz wird hier jedoch aufgrund der hohen Anforderung auf die Men-
ge und Vielfalt der Trainigsdaten nicht weiter verfolgt. Statt dessen wird hier von der ver-
einfachten Annahme ausgegangen, dass das Storsignal fiir kurze Zeitabschnitte, welche die
Dauer einzelner Sprachduflerungen umfassen, seine Charakteristik nicht dndert. Diese Cha-
rakteristik lieBe sich im Prinzip ebenfalls durch ein SLDM modellieren, wobei die entspre-
chenden Parameter durch die Verwendung einer VAD innerhalb von Sprachpausen geschitzt
werden konnten. Obwohl zur Beschreibung der Storung in der Literatur bereits lineare dyna-
mische Modelle eingesetzt wurden, wird hier aus zwei Griinden darauf verzichtet und statt
dessen das Modell fiir die Storung (5.9) durch einen stationidren weillen GAUSS’schen Zu-
fallsprozess beschrieben:

p(n

n,(;)fpygf,)nfl) ~p (mﬁ?) ~ N (nﬁi);un,xn). (5.18)

Der Mittelwertvektor g und die Kovarianzmatrix 32, werden dabei als konstant fiir die Dau-
er einer Sprachdu3erung angenommen. Die Griinde fiir diese Wahl bestehen zum einen darin,
dass SLDM's viele Modellparameter besitzen, so dass fiir eine zuverldssige Schitzung genii-
gend lange Zeitabschnitte benotigt werden. Dieses verzogert das Nachfiihren der Modellpa-
rameter zwischen einzelnen SprachduBerungen. Viel schwerwiegender ist zum anderen die
Tatsache, dass durch die Verwendung eines SLDM die Stabilitit der gesamten Merkmalsver-
besserung gefdhrdet ist. Damit ist gemeint, dass es bei einem SLDM keine Beschriankung des
Wertebereichs fiir den Schitzwert der Storung gibt, so dass bedingt durch das Zusammen-
spiel der rekursiven Art der Priadiktion durch ein SLDM und die auftretenden Schitzfehler
die geschitzte Trajektorie der Storung vollkommen in die falsche Richtung verlaufen kann.
Dieses Problem kann mit dem oben eingefiihrten Modell (5.18) nicht auftreten, da keine
Korrelationen zwischen aufeinanderfolgenden Merkmalsvektoren der Stérung angenommen
werden und der Mittelwert p, tiber der Zeit konstant bleibt.



Konzept der modellbasierten BAYES’schen Merkmalsverbesserung 45

5.1.3. Training von SLDMs

Fiir die Bestimmung der SLDM-Parameter
6 := {Hx,i7EX,i7Ai,v7bith l»Uiaai,k| I,k e {17 s 71}7 Ve {17 T ’LAR}} (5.19)

wird von der gewohnlich vorherrschenden Situation ausgegangen, dass die Trainingsdaten
aus einer Menge von N unabhingigen Sprachduferungen bestehen, welche durch die Menge
der Merkmalsvektorsequenzen

x::{x(l’f]{ln’ne{l,...,N}} (5.20)

(n)

reprasentiert werden, wobei X3, die n-te Merkmalsvektorsequenz und M, ihre Linge an-
gibt. Dabei wird hier aus Griinden der Ubersichtlichkeit auf die Kennzeichnung der Art der
Merkmalsvektoren verzichtet.

Die bisher etablierte Methode zur Schitzung der Parametermenge 6 besteht in der An-
wendung des sogenannten EM-Algorithmus [DLR77]. Dabei handelt es sich um ein itera-
tives Verfahren zur lokalen Verbesserung einer initialen Parametermenge 010}, wobei das
Kriterium in der Maximierung der sogenannten Likelihoodfunktion

2(9):=p(x]0). (5.21)

besteht. Diese ist ein MalB fiir die Giite der Modellierung der Trainingsdaten mit Hilfe der
Parametermenge 0 und hidngt daher insbesondere implizit von der Art des Modells zur Be-
schreibung der Dynamik in X ab, was in dem hier betrachteten Fall das SLDM darstellt. Die
direkte Auswertung der Likelihoodfunktion basierend auf einem SLDM wiirde die Kenntnis
der zu der X zugehorigen Menge

3i={ el ne 1 (5.22)

von Zustandssequenzen erfordern, welche Auskunft {iber die Zeitrdume der Aktivitit ein-
zelner Teilmodelle des SLDM geben. Da diese Zustandssequenzen nicht beobachtbar sind,
wird statt der nicht realisierbaren, direkten Maximierung der Likelihoodfunktion .# (6) ein
Hilfsproblem betrachtet. Dazu wird im (/ + 1)-ten Iterationsschritt die Parametermenge

X,l lV’

ol .— {ujj,},z“} Al I VIl ot ike (1. 1y, v e {1,...,LAR}} (5.23)
durch die Maximierung der Hilfsfunktion
2:1(6):=E [ In{pg3(x.3)}| x:01] (5.24)

bestimmt. Das nicht vorhandene Wissen iiber die tatsdchlichen Zustandssequenzen wird da-
bei durch eine weiche Entscheidung beziiglich der Aktivitit einzelner Teilmodelle beruhend
auf der alten Parametermenge ot approximiert. Die Anwendung des Logarithmus auf die
Likelihoodfunktion dient der Vereinfachung der resultierenden Ausdriicke, wobei die Ma-
ximumstelle bedingt durch die strenge Monotonie des Logarithmus nicht veridndert wird.
Es kann gezeigt werden [DLR77], dass fiir die auf diese Weise mit dem EM-Algorithmus
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fiir / > 1 iterativ bestimmten Parameterschitzungen 61} die Likelihoodfunktion monoton
wichst, d.h.

&z (9{l}> > (9“‘”) Vi eN, (5.25)

Insbesondere konvergiert 01"} fiir [ — oo mit der Wahrscheinlichkeit (WSK) 1 gegen eine
lokale Maximumstelle von . (0). Eine sehr ausfiihrliche Herleitung fiir die Neuberechnung
der Modellparameter fiir SLDMs beliebiger Ordnung gemif dem EM-Algorithmus findet
sich in Kap. A.1 im Anhang. An dieser Stelle werden der Vollstindigkeit halber nur die
resultierenden Formeln aufgefiihrt.

Zuniichst werden die auf die Modellparameter 61/} bedingten Zustandswahrscheinlichkei-
ten

(i) =P (G = i|x,:01) (5.26)
Ev) (ki) = (gf,”):z, ,ﬁl’?lzk)x§7}4n;9{’}> (5.27)

geschickt durch eine abgewandelte Version des sogenannten BAUM-WELCH-Algorithmus
berechnet (siehe Kap. A.1.1). Die zu gi+1} gehorenden Parameter erhédlt man dann durch

N LAR n, o n
{i+1} _ n=1 2117151 ! (Z)XSn)
i N Lw o (5.28)
Zl Zlnm (i)

s gl,:i ! (i)< o ) ) ( w = )

N L (5.29)

DN/ L)

n=1m=1

N M, " n Lar n Lar n T
CEE (8 A (s A e0)
I+1 n=1m=LaR V= v=1

\4 =

1
N n
Yy Y ava

n=1m=Lar+1
(5.30)
N Lar
{141} g'1 Zln’% l)()
Y, — N L (5.31)
N M, (n,0) .
Zl —LZ lém (k, i)
aff 1) = 1 — (5.32)
y ¥ ak
n=1m=Lpar+1

{+}

Zur Berechnung der Zustandsiibergangsmatrizen A ,veE{l,...,Lar}, und der Biaskor-
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rekturvektoren b; muss fiir jedes i € {1,...,1} das lineare Gleichungssystem
- T_
( A;.UIH})
G| ¢ " 5.33
! ( Al }) T ! (5-33)
I,LAR
L (b)"

gelost werden, wobei die darin auftretenden Matrizen G;.{l} € RUEAROTD) X(LarQ+1) ynd H;.{l} €

[1,1] [1.LAR] (1]
{5 (; {1} (; {3 (;
<X (l)>LAR+12Mn <X (l>>LAR+11Mn <X (l)>LAR+11Mn
{1 ' ‘ '
G’ = [Lar,1] [Lar,LaR] [Lar]
i {1y ¢+ {1} ¢ {5 (;
<X (l>>LAR+1:Mn <X <l>>LAR+1IMn <X (l)>LAR+1IMn
{l} . [1} T {l} R [LAR] r N M, 1
i <X (Z)>LAR+13M" <X (l)>LAR+]:Mn nglm:£R+] ]
(5.34)
) [1,0] ]
<X{l} (l)>LAR+l:M,,
{3, '
H; ' = .\ [Lar,0] (5.35)
<X{l} (l)>LAR+1:Mn -
(0]
{5 ;
_(<X (l)>LAR+11Mn> |
und die in den Matrizen auftretenden Elemente durch
[V,O} N m" n n n T
o) =Y Y arox, (xi,) (5.36)
mem n=1m=m'
v N 0
<x{l} (i)>m/‘mﬁ =Y ¥ a0 6)x, (5.37)

definiert sind.

Gewohnlich werden die Iterationen so lange ausgefiihrt, bis ein Abbruchkriterium erfiillt
ist. Hier wird vorgeschlagen, die Iterationen abzubrechen, sobald die mittlere relative Ver-
besserung der Likelihoodfunktion pro einzelne AuBerung, welche durch

[ (000)] - o0

= exp{ﬁ

definiert ist, eine vorgegebene Schranke €4 unterschreitet. Dabei wird die mittlere Verbes-

6(l+1)

£ (5.38)

serung S;H) bewusst iiber Loglikelihoodfunktionen definiert, da die entsprechenden Like-
lihoodfunktionen so geringe Werte annehmen, dass sie numerisch nicht berechenbar sind.
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Ein offensichtlicher Schwachpunkt des EM-Algorithmus besteht darin, dass er nur ei-
ne lokal optimale Losung liefert. Zur Uberwindung dieses Problems wurde in der bisher
erschienenen Literatur unter anderem die sogenannte deterministische Abkiihlung (engl.
deterministic annealing) [UN98] vorgeschlagen, welche eine geeignete Modifikation des
EM-Algorithmus vornimmt. Dabei wird eine Parallele zur statistischen Mechanik gezogen,
die auf der Feststellung beruht, dass der Ausdruck fiir die negative Loglikelihoodfunktion
—In[Z (0)] dquivalent zu dem fiir die sogenannte freie Energie eines thermodynamischen
Systems bei einer bestimmten festen Temperatur formuliert werden kann. In diesem Sinne
kann die Maximierung der Likelihoodfunktion als Minimierung der freien Energie des ent-
sprechenden Systems interpretiert werden. Das Besondere an der Feststellung dieser Ana-
logie ist die Tatsache, dass sich die Minimierung in der Regel deutlich vereinfacht, wenn
die Temperatur gegen den absoluten Nullpunkt strebt. Denn fiir den Grenzfall des absoluten
Nullpunktes sind die Zustandswahrscheinlichkeiten (5.26) fiir alle i € {1,...,I} gleich und
hiingen insbesondere nicht von 61/ ab. Daher besitzt dann die freie Energie als Funktion
der Parametermenge 6 nur eine einzige globale Minimumstelle, die mit der lokalen {iber-
einstimmt und sofort angegeben werden kann. Durch die stetige Erhohung der Temperatur
findet eine stetige Deformation der Energiefunktion statt, bis sie beim Erreichen der Aus-
gangstemperatur in die negative Loglikelihoodfunktion iibergeht, die gewohnlich eine sehr
komplexe Gestalt mit vielen lokalen Minimumstellen aufweist. Die Idee des Ansatzes liegt
nun darin, fiir vom Nullpunkt bis zur Ausgangstemperatur wachsende, diskrete Temperatu-
ren die lokalen Minimumstellen der Energiefunktion zu bestimmen und anzunehmen, dass
man bedingt durch die stetige Deformation in jedem Schritt auch tatsichlich die globalen Mi-
nimumstellen erhilt. Es sei jedoch betont, dass auch dieses Verfahren keine global optimale
Losung garantiert. Aufgrund dieses Problems sind Initialisierungsstrategien erforderlich, um
eine geeignete Modellparametermenge 619} zu bestimmen. Dieses Problem wird im nichs-
ten Abschnitt behandelt.

Ein weiterer Nachteil des EM-Algorithmus besteht in dem verwendeten Kriterium der
Maximierung der Likelihoodfunktion .# (8) zur Berechnung der Parametermenge 6. Denn
eine besonders gute Modellierung der Trainingsdaten durch ein SLDM, die in einem grof3en
Wert der Likelihoodfunktion zum Ausdruck kommt, muss nicht zwangsweise zu einer be-
sonders geringen Wortfehlerrate nach der Merkmalsverbesserung fiihren, die mit demselben
SLDM durchgefiihrt wurde. Bedauerlicherweise existieren in der Literatur, soweit es dem
Autor bekannt ist, bisher keine im Zusammenhang mit der Wortfehlerrate stehenden Kriteri-
en zum Training von SLDMs. Ein moglicher Grund dafiir liegt sicherlich in der sehr hohen
Komplexitit derartiger Kriterien bedingt durch die notwendige Berticksichtigung der Struk-
tur des Erkenners sowie des gesamten Prozesses der Merkmalsverbesserung. Basierend auf
diesen Ausfiithrungen wird in dieser Arbeit trotz der angesprochenen Diskrepanz der EM-
Algorithmus verwendet.

5.1.4. Initialisierung von SLDM-Parametern

Dem Thema der Initialisierung von SLDM-Parametern wurde in der Literatur bisher nur mé-
Bige Beachtung geschenkt. Dabei sind die dafiir soweit vorhandenen Methoden insofern un-
zufriedenstellend, als dass sie nicht speziell fiir die Initialisierung von SLDM-Parametern
entwickelt wurden, sondern sich eher behelfsmidBig an Verfahren zur Initialisierung von
GMM-Parametern orientieren. Soweit dem Autor bekannt existieren hauptsidchlich zwei An-
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sitze, die in unterschiedlichen Variationen ausgefiihrt werden konnen.

Beim ersten Ansatz wird die Anzahl der Teilmodelle von 1 bis zu der gewiinschten Anzahl
I iterativ erhoht. Die Methode beruht auf der Tatsache, dass im Falle nur eines Teilmodells
sich diejenigen SLDM-Parameter 6, welche die Likelihoodfunktion .# (6) maximieren, in
einem Schritt direkt berechnen lassen. Denn bei nur einem vorhandenen Modell stellt sich
offensichtlich die Frage nach den Zeitriumen der Modellaktivitit nicht, so dass fiir die be-
dingte Modellwahrscheinlichkeit in (5.26) stets 10" (i) = 1 Vm,n,l gilt. Nun wird eine
iterative Erhohung der Teilmodellanzahl durch eine Spaltung der bisher gefundenen Teil-
modelle vollzogen. Ein bestehendes Teilmodell gekennzeichnet durch die Modellparameter-
menge 011 wird dabei jeweils in zwei neue Teilmodelle mit den Parametermengen i}
und 612} dadurch aufgeteilt, indem sowohl der GMM-Mittelwertvektor py ; als auch der
Biaskorrekturvektor b; jeweils in zwei entgegengesetzte Richtungen gemif

Mx i = HMx,i +BU2X’,' \/ dlag {AEXJ} (539)
l’l’X,iz = l’l’X,i - ﬁUEX“’i \/ dlag {AEX,,'} (540)

b; := b;+ BUVM /diag {AV,-} (5.41)
biz = b;— ﬁUV,' \/ diag {AV,'} (5.42)

mit einem Skalierungsfaktor 0 < 8 < 1 perturbiert wird, wobei die Anwendung von diag{-}
auf eine Matrix derart zu verstehen ist, dass sie einen Vektor liefert, dessen Eintrdge aus
den Elementen der Hauptdiagonalen der Matrix bestehen. Auflerdem ist die Anwendung
der Wurzel auf einen Vektor komponentenweise zu interpretieren. Die Richtungen der Ver-
schiebungen werden durch Eigenwertzerlegungen der beiden Kovarianzmatrizen V; und Xy ;
entsprechend

und

Vi = Uy, Ay, Uy, (5.43)
¥yi=Usg, As, US (5.44)
bestimmt. Die Kovarianzmatrizen der neuen Teilmodelle werden beide gleich gemil3
Vi =V, = (1-2)V, (5.45)
xii = Sxiy o= (1-B7) B (5.46)

herunter skaliert. Diese Wahl der Skalierung stellt sicher, dass die KULLBACK-LEIBLER-
Divergenz zwischen den Verteilungsdichtefunktionen des Pridiktionsfehlers vor und nach
der Modellspaltung minimiert wird. Bedingt durch die Erhhung der Modellanzahl werden
die Zustands- und Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten y; und a; ; derart angepasst, dass
die durch die Spaltung entstandenen Teilmodelle jeweils die gleiche Wahrscheinlichkeit auf-
weisen. Die iibrigen SLDM-Parameter bleiben bei der Spaltung unveréndert.

In der Regel werden zwischen den einzelnen Spaltungen einige EM-Iteration zur Ver-
feinerung der neu entstandenen Teilmodelle durchgefiihrt. Variationen dieses Ansatzes un-
terscheiden sich weiterhin darin, ob in jedem Schritt alle vorhandenen oder nur die wahr-
scheinlichsten Teilmodelle gespaltet werden. Die beschriebene Art der iterativen Modellspal-
tung ist vom GMM-Training iibernommen. Sie findet beispielsweise Einsatz im sogenannten
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Hidden MARKOV Modell Toolkit (HTK) [YEG™06], einer Programmbibliothek zur Erstel-
lung und zum Training von HMMs, welche an der Universitdt Cambridge entwickelt wurde.

Der zweite Ansatz zur Initialisierung von SLDMs basiert auf der Idee einer initialen Clus-
terbildung [DBYO07]. Zur Initialisierung von I GMM-Mittelwertvektoren pty ; werden zu-
nichst I Vektoren gemif einer Gleichverteilung aus der Menge

Xiid = {xﬁ,?)‘m €{l,....Lar},n € {1,...,N}} (5.47)

der Lar ersten Merkmalsvektoren aller Trainingsdu3erungen gezogen. Diese bilden die ini-
tialen Clusterzentren. AnschlieBend werden diese Zentren durch beispielsweise den soge-
nannten K-MEANS- oder FUzZzZY-K-MEANS-Algorithmus [DHSO01] iterativ verbessert. Die
Kovarianzmatrizen Xy ; sowie Zustandswahrscheinlichkeiten y; lassen sich empirisch basie-
rend auf einer harten Zuordnung der Elemente aus X.;,, zu den Clusterzentren berechnen.

Eine Ubertragung dieses Verfahrens auf SLDMs lisst sich dadurch bewerkstelligen, in-
dem zunichts davon ausgegangen wird, dass das SLDM die Ordnung Lagr = 1 besitzt und
entsprechend alle Zustandsiibergangsmatrizen A;y fir 1 < v < Lag und 1 <i <7 gleich
der Nullmatrix gesetzt werden. Die Zustandsiibergangsmatrix A; 1 wird zur Einheitsmatrix
gesetzt und anschlieBend die initialen Biaskorrekturvektoren b; durch die Gruppierung der
Menge

Ay = {Xﬁﬁl —x,(ﬁ)

me{1,...,Mn—1},ne{1,...,N}} (5.48)

bestehend aus den Differenzen aufeinanderfolgender Merkmalsvektoren bestimmt. Die Zu-
standsiibergangswahrscheinlichkeiten a; ; sowie die Pridiktionsfehlerkovarianzmatrizen V;
werden auch hier empirisch durch eine harte Zuordnung der Vektoren aus der Menge Ay zu
den einzelnen Teilmodellen ermittelt.

Der Nachteil der beiden Initialisierungsverfahren im Hinblick auf die Initialisierung der
SLDM-Parameter besteht darin, dass sich alle berechneten Teilmodelle sehr stark dhneln,
da insbesondere die Zustandsiibergangsmatrizen A, aller Teilmodelle gleich sind. Dieses
widerspricht jedoch der Absicht, dass einzelne Teilmodelle moglichst unterschiedliche Dy-
namikbereiche der Sprachmerkmalsvektortrajektorie reprdsentieren sollen.

Basierend auf dieser Diskrepanz wurde ein neuartiges stochastisches Verfahren zur Initia-
lisierung von SLDMs entwickelt, welches bereits vom Autor in [KLHU ' 10] veroffentlicht
wurde und in dieser Arbeit zum Teil erheblich modifiziert wurde. Es handelt sich dabei um
ein stochastisches Verfahren, welches sehr stark an den K-MEANS++-Algorithmus [AV07]
angelehnt ist und dessen Ziel darin besteht, moglichst signifikant unterschiedliche Teilmo-
delle zur Reprisentation der Trainingsdaten zu finden.

Genauer gesagt lisst sich die Initialisierung in zwei unabhédngige Probleme aufteilen,
wenn man von der nicht besonders einschrinkenden Annahme ausgeht, dass die Zustands-
tibergangswahrscheinlichkeiten fiir den Segmentindex m = Lag alle gleich sind, d.h.

: 1.
P (Crpett :l|§LAR:k):7 Vike {1,....1}. (5.49)

Wiihrend das erste Problem darin besteht, initiale GMM-Parameter pux ;, x ; und Y; zu
finden, besteht das zweite Problem in der Bestimmung der initialen Parameter A; , b;, V; und
a; x des autoregressiven dynamischen Modells. Im Folgenden werden Losungsvorschlége fiir
beide Probleme detailliert dargestellt.
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Initialisierung der GMM-Parameter

Das hier vorgestellte Verfahren zur Initialisierung der GMM-Parameter ist durch Alg. 1 be-
schrieben und lésst sich in zwei Teile gliedern.

Im ersten Teil werden GMM-Mittelwertvektoren py ; gemif3 der stochastischen Initiali-
sierung des K-MEANS++Algorithmus bestimmt, wobei das Ziel in der Minimierung des
Gesamtabstandes

2
. n
DiNit = . Z 1rgl.lngux,i—X§n)

n
Xm

(5.50)

6:{1:LAR

besteht. Dabei werden nacheinander die GMM-Mittelwertvektoren pix 1, ..., px s zufillig
aus der Menge X1.1,, gezogen. Das besondere an der K-MEANS++-artigen Initialisierung
sind die Wahrscheinlichkeiten, die fiir die Ziehung einzelner Merkmalsvektoren verwen-
det werden. Bei der Ziehung des ersten GMM-Mittelwertvektors gy | sind alle Merkmals-
vektoren aus X1.7,, gleich wahrscheinlich, wobei dazu die Annahme verwendet wird, dass
es keinen offensichtlichen Grund gibt, bestimmte Vektoren zu bevorzugen. Fiir alle wei-
teren Ziehungen werden die Wahrscheinlichkeiten fiir einzelne Merkmalsvektoren propor-
tional zu ihrem minimalen quadratischen EUKLIDISCHEN Abstand zu allen bisher gezoge-
nen GMM-Mittelwertvektoren gewihlt. Durch diese Art der Wahl der Wahrscheinlichkeiten
soll verhindert werden, dass Merkmalsvektoren, die zu nah an den bisher gezogenen GMM -
Mittelwertvektoren liegen, als neue GMM-Mittelwertvektoren ausgewihlt werden. Die sto-
chastische Komponente des Algorithmus ist motiviert durch das Bestreben, die Wahrschein-
lichkeit fiir die Wahl von eventuellen Ausreillern als GMM-Mittelwertvektoren zu minimie-
ren, da Ausreifler per Definition natiirlich einen groBBen Abstand zu allen Vektoren aufweisen,
wobei ihre Anzahl jedoch sehr gering ist. Die Gesamtdistanz DNyt kann fiir jede einzelne
Initialisierung als Realisierung einer Zufallsvariablen DiNir angesehen werden, deren Erwar-
tungswert das folgende Optimalititskriterium [AV07]

E [Dinir| < 8[In(Z) + 2] Dinir,opT (5.57)

erfiillt, wobei Dinit,opr die minimal erreichbare Gesamtdistanz bei gegebener Menge der
Merkmalsvektoren X1.,, bezeichnet.

Der zweite Teil des Algorithmus behandelt die Initialisierung der Kovarianzmatrizen Xy ;
und Teilmo-dellwahrscheinlichkeiten y;. Dazu erfolgt zunichst eine Zuordnung aller Merk-
malsvektoren aus X1.7,, zu den einzelnen GMM-Mittelwertvektoren gy ;. Mit den aus der
Zuordnung resultierenden Clustern 9J1; von Merkmalsvektoren lassen sich die Kovarianz-
matrizen Xy ; als empirische Kovarianzmatrizen aller Vektoren in 9; beziiglich pix ; gemil
(5.55) und die Teilmodellwahrscheinlichkeiten y; als relative Anzahl der Merkmalsvektoren
in N; gemih (5.56) berechnen.

Initialisierung der SLDM-Parameter

Fiir die Initialisierung der Parameter A; y, b;, V; und a; des autoregressiven dynamischen
Modells wird die Ansatz der K-MEANS++-artigen Initialisierung geeignet modifiziert. Da-
bei wird jedoch die einschrinkende Annahme gemacht, dass die Zustandsiibergangsmatrizen
A;y fiir v > 1 alle zur Nullmatrix gesetzt werden. Der Grund dafiir wird an einer spiteren
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Algorithmus 1 Initialisierung der GMM-Parameter

Fiir i=1..1
1. Ziehe einen Merkmalsvektor x,%i) aus der Menge Xi..,, zufillig mit der Wahr-
scheinlichkeit
(1 .
m falls i=1
P(xin)) = o(x0) , (5.51)
————Z2—  sonst
y LAZRD(xSZ)
\ n=1m=1
wobei

D(xfﬁ) ‘= min Hp,&k—x,(,'f)Hz (5.52)

1<k<i—1

den minimalen quadratischen EUKLIDISCHEN Abstand des Merkmalsvektors
(n)

X;,  zu allen zuvor gezogenen GMM-Mittelwertvektoren bezeichnet.
2. Initialisiere den i-ten GMM-Mittelwertvektor durch pix ; := X,SZ").
Ende fiir
Fiir i=1..1
1. Berechne die Menge der zum i-ten Cluster zugeordneten Merkmalsvektoren

M= {xit) € Xy Q) =1} (5.53)
mit
() _ o ]
Q= argmin ||fby k —Xpm || - (5.54)
1<k<I

2. Initialisiere die Kovarianzmatrizen des Priadiktionsfehlers durch

Bo=g L (=) () (559

Sff)@mi
wobei |-| die Kardinalitit einer Menge bezeichnet.

3. Initialisiere die Teilmodellwahrscheinlichkeiten durch

e

i= . 5.56
V= N e (5.56)

Ende fiir
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Stelle ersichtlich. Dessen ungeachtet sind alle Zustandsiibergangsmatrizen A; 1 nach der Ini-
tialisierung im Allgemeinen unterschiedlich.

Die Initialisierung lésst sich auch in diesem Fall in zwei Teile separieren.

Im ersten Teil, der in Alg. 2 dargestellt ist, werden nacheinander die Parametermengen
Si,...,6; mit

6,’ = {A,;l,bi,V,-} (5.58)
()

auf Merkmalsvektorsequenzen x, ', . Le—1 der Linge Lg bestimmt, welche nacheinander zu-
fdllig aus der Menge aller moglichen Sequenzen

ks = { Xmirg1 | € Lars oMy = Ls+1}m € {1,... N} | (5.59)

gezogen werden. Im Gegensatz zur GMM-Initialisierung, wo einzelne Merkmalsvektoren
als Reprisentanten eines Clusters angesehen werden, werden hier nun die auf den gezoge-
nen Merkmalsvektorsequenzen bestimmten Parametermengen G; als Reprisentanten eines
Clusters verstanden.

Im Folgenden wird auf zwei Fragestellungen eingegangen, welche bei diesem Ansatz re-
levant sind:

1. Nach welchem Kriterium bestimmt man die Parametermenge S; beruhend auf der
(i)

" o
gewihlten Sequenz x, ./ 7

(ni)

2. Nach welchem Kriterium wihlt man die Sequenz Xpnsimi+Ls—1

rameter G; aus?

zur Berechnung der Pa-

Zur Losung des ersten Problems wird hier vorgeschlagen, die Zustandsiibergangsmatrix
A; 1 und den Biaskorrekturvektor b; mit Hilfe von linearer Regression auf der Merkmals-
vektorsequenz x,(;';i i:)mi L1 ZU bestimmen. Dazu wird die Losung der kleinsten Quadrate des
linearen Gleichungssystems (5.67) berechnet. Es sei ausdriicklich darauf hingewiesen, dass

die Minimierung der Norm der Fehlerquadrate das Kriterium der Maximierung der Like-

mj:m;+Lg—1
an die Zustandsiibergangsmatrix A; ; absieht. Dieses ldsst sich daran erkennen, dass sich das
zur Maximierung der Likelihoodfunktion zu l6sende, zuvor hergeleitete Gleichungssystem

(5.33) unter Beachtung der Annahme A;, = 0 fiir v > 1 und der Tatsache, dass nur ein
(m:)

lihoodfunktion p (X("i) ‘6) impliziert, wenn man von der Nebenbedingung (5.68)

Teilmodell fiir die Erzeugung der Sequenz x _ verantwortlich ist, zu

m;:mi+Lg
Ls—2 T Ls—2 Ls—2 T
(n:) (n:) (i) (n:) (i)
)y Xmi+m' <Xm,-+m/> )y Xoni-+m' AT )y Xoni+m' (Xm,-—i-m’—i-l)

m'=0 m'=0 Ll — [m'=0 (5.60)

B2 ) \T bzf I () r

)y (Xmi+m’) Ls—1 )y (Xmi—i-m/—i—l)
m'=0 m'=0

reduziert. Dabei handelt es sich jedoch um die sogenannte Normalengleichung zum Glei-
chungssystem (5.67), weshalb die Losung der kleinsten Quadrate von (5.67) implizit eine
Losung von (5.60) darstellt.
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Algorithmus 2: Initialisierung der SLDM-Parameter (Teil 1)

Setze i := 1.
Solange (i <)

(i)

1. Ziehe eine Merkmalsvektorsequenz xm L — | der Ldnge Lg aus der Menge Xsgq, 1
aller moglichen Merkmalsvektorsequenzen mlt der Wahrscheinlichkeit

( .
N 1 falls i=1
Y My—Ls—LAr+2
n=1

o (n)
P (Xm’ ml+LS 1 DGl:i—l (Xmiltlni-‘rLS—l) 9 (561)

N Mp—Lg+1 “ sonst

\ ,El m:%:AR DGI:F]( m:m+Ls—l)

wobei
(n) ._ : (n)
DGI:FI (Xn;l:m+Ls—l> T lgrllc’lﬁul:lleGk“:i*l (X}::m—i-Ls—]) (562)
mit
(")
Xm:m—i—Ls—l ’ 616)
DGk\l:FL <Xfr:l)m+Ls 1) -= max () ,0 (5.63)
(0 St (0
n n
p (Xm im+Lg— l‘ Sk I_Il '/V X +o> s Ak AXo— 1+bk;Vk) (5.64)
o
Ls—1
n
H1 A (el o0 Vi) (5.65)
o
(m) . A (n) b 566
Cntok = Xmto — k1 Xy o1 T Dk (5.66)

(n)

den minimalen Abstand der Sequenz x,,, . Ls
initialisierten Teilmodelle G .;_| bezeichnet.

_; zu der Menge der bisher

2. Berechne die Zustandsiibergangsmatrix A; | und den Biaskorrekturvektor b; als
Losung der kleinsten Quadrate des linearen Gleichungssystems

A1 b Xg’rllii) Xz(vfi—)kL 2| — | (i) (mi) 567
[Aiy bi] (X T —[xmiﬂ Xmi-i-Ls—l] (5.67)
unter der Nebenbedingung
L
A;1[r,s] =0 fir [r—s| > {;J -2, (5.68)

wobei | -| die Rundung auf die néchstkleinere oder gleich groBe, ganze Zahl bedeutet
und A, | [r,s] das Element in der r-ten Zeile und s-ten Spalte der Matrix A, |
bezeichnet.
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3. Berechne die Kovarianzmatrix des Priadiktionsfehlers V; gemif

R0 Y () N e diae Ll P flem |
Vi — LS —1 Z (emi+o,i) (emi+o,i) tév- 1ag “emi+o,i 1t ‘ emi—i—o,i :
o=1
(5.69)
mit einem Regularisierungsfaktor 0 < ey < 1.
4. Firk=1..i
a) Berechne die Menge der zum k-ten Teilmodell zugeordneten
Merkmalsvektorsequenzen
Mok (1) = { X1 1 € Xspaus| Upgn () =k} (5.70)
mit
Q(SrgQam (l) = argl.ninDGi/\l:[ (XI(?:ZI)711+L5—1) . (571)
1<i'<i
b) Berechne die Teilmodellwahrscheinlichkeiten empirisch durch
m i
Poi=— [P ()] . (5.72)
Y M, —Ls—Lar+2

n=1
Ende fiir

5. Berechne die maximale Teilmodellwahrscheinlichkeit Pyax := 1m/2<1X P, und die
<k<i

Indexmenge aller wohl représentierten Teilmodelle
I = {k|1 <k <i,P.> €epreL - Puax} - (5.73)

wobei €prpL eine Konstante mit 0 < €prgr. < 1 bezeichnet.

6. Verwerfe alle Teilmodelle k ¢ .# und vergib neue, eindeutige Indizes {1,...,|.#|} an
die Teilmodelle k € .7.

7. Setze i :=|.I| + 1.

Ende solange

Die Kovarianzmatrix V; wird gemal (5.69) berechnet, wobei der zweite Summand in
(5.69) einen Regularisierungsterm darstellt, welcher die Invertierbarkeit von V; gewihrleis-

tet. Sieht man von diesem Term ab, so verlduft die Berechnung der Kovarianzmatrix eben-

(ni)

mimi+Lg—1 ’ G), was aus einem

falls im Sinne der Maximierung der Likelihoodfunktion p (x
Vergleich von (5.69) und (5.30) ersichtlich wird.
(ni)

Das zweite Problem, namlich die Wahl der Merkmalsvektorsequenz X omi+Lg—1° wird hier
mit demselben stochastischen Prinzip angegangen, dass der K-MEANS++-artigen Initiali-
sierung zugrunde liegt. Dazu kommen bei der Ziehung der ersten Sequenz x,(sl‘:)ml 41g—1 alle
Sequenzen in Xsgq,r, gleich wahrscheinlich in Betracht, wihrend die Wahrscheinlichkeit

fiir die Sequenzen zur Bestimmung der weiteren Parametermengen G;, i > 1, proportional
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zu threm minimalen Abstand (5.62) zu den bisher initialisierten Teilmodellen gesetzt wird.
Der Abstand einer Merkmalsvektorsequenz X,(:)m tLg—1 ZU einem durch die Parametermen-
ge Gy, 1 <k < i definierten, bereits bestimmten Teilmodell wird dabei durch die negative,
normierte und nach unten durch Null beschrinkte Loglikelihoodfunktion (5.63) definiert.

Diese Wahl ldsst sich anschaulich derart interpretieren, dass die negative Loglikelihood-

funktion —In [p (ngn L1 ‘ Gk)} umso groflere Werte annimmt, je schlechter die Sequenz
Xgl)m +14—1 durch die Modellparametermenge &; dargestellt wird. Die Normierung gewahr-

leistet die Tatsache, dass die zur Berechnung der bisherigen Parametermengen &, 1 <k < i,
jeweils verwendeten Merkmalsvektorsequenzen X,Sf ::)mk L1 einen nichtnegativen Abstand
erhalten, wobei die am besten modellierte Merkmalsvektorsequenz den Abstand Null er-
hilt. Da es rein theoretisch moglich wire, dass eine beliebige Merkmalsvektorsequenz in

der Menge Xsgq 14 durch ein bereits bestimmtes Teilmodell &, besser reprisentiert wird als
(ng.)

die Sequenz Xy tLs—1 selbst, so dass der resultierende Abstand ein negatives Vorzeichen
erhielte, wird in diesem Fall der Abstand zu Null gesetzt. Eine solche Sequenz wiirde daher
nicht fiir die Bestimmung weiterer Teilmodelle in Betracht gezogen werden, da sie bereits
mit zufriedenstellender Genauigkeit durch die bestehenden Teilmodelle beschrieben wire.

Ein weiterer Aspekt, dem besondere Beachtung geschenkt werden muss, ist die Wahl der
Linge Ls der Merkmalsvektorsequenzen. Dabei miissen zwei gegensétzliche Argumente be-
achtet werden. Einerseits sollte die Sequenzlinge Lg besonders grofl gewihlt werden, um
die Unterbestimmtheit des zur linearen Regression verwendeten Gleichungssystems (5.67)
im Sinne der Bestimmung von aussagekréftigen Teilmodellen zu vermeiden. Zudem sollte
beriicksichtigt werden, dass eine gewisse Mindestlinge bereits aufgrund der Tréagheit des
menschlichen Vokaltraktes sinnvoll ist. Andererseits ist eine kiirzere Sequenzlidnge zu be-
vorzugen, da die Approximation eines instationidren stochastischen Prozesses, als dessen
Realisierungen die Merkmalsvektorsequenzen per Annahme angesehen werden, durch die
Verwendung eines einzelnen linearen autoregressiven Modells nur lokal sinnvoll ist.

Hier wird der lokalen Charakterisierung durch einzelne lineare Teilmodelle eine hohere
Prioritit beigemessen, da dieses insbesondere in Ubereinstimmung mit dem Ziel der In-
itialisierung von moglichst unterschiedlichen Teilmodellen steht. Die zur Vermeidung der
Unterbestimmtheit des Gleichungssystems (5.67) gestellte Anforderung an eine grofle Se-
quenzlinge wird deshalb durch die Einfiihrung der Nebenbedingung (5.68) abgeschwicht,
gemil derer alle Zustandsiibergangsmatrizen A; | nach der Initialisierung eine Bandstruktur
aufweisen miissen. Eine solche Nebenbedingung beschrinkt die Anzahl der zu initialisieren-
den Parameter erheblich. Sie ist jedoch auch aus physikalischer Sicht sinnvoll, wenn, wie
hier, beliebige Arten von spektralen Sprachmerkmalsvektoren betrachtet werden, bei denen
Korrelationen vorwiegend zwischen benachbarten Vektorkomponenten auftreten.

Den gleichen Zweck wie die Einfiihrung der Nebenbedingung (5.68) verfolgt auch das zu
Beginn von Kap. 5.1.4 angesprochene Nullsetzen aller Zustandsiibergangsmatrizen A; , fiir
v > 1, das als zusitzliche Nebenbedingung angesehen werden kann. Ohne dieses Vorgehen
miisste die minimale Sequenzlidnge Lg entsprechend Lar mal so groB sein, um geniigend
Bestimmungsgleichungen zur Initialisierung aller Zustandsiibergangsmatrizen zu erhalten.

Bedingt durch die stochastische Natur des Algorithmus kann gelegentlich die Situation
auftreten, dass Ausreiller innerhalb der Menge der gezogenen Merkmalsvektorsequenzen
auftreten. Um diesem Problem zu begegnen, werden nach der Initialisierung des i-ten Teil-
modells zunéchst die empirischen Teilmodellwahrscheinlichkeiten P, 1 < k < i, durch eine
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harte Zuordnung aller Sequenzen in Xsgq 74 zu den bisher initialisierten Teilmodellen geméil
(5.72) berechnet. Danach werden alle unterreprédsentierten Teilmodelle k, welche

Pk < €pREL * mMax Pk’ (574)
1<k'<i

erfiillen, verworfen. Die Konstante eprpr. mit 0 < €prgr, < 1 gibt dabei an, wie zahlreich
ein Teilmodell mindestens im Verhiltnis zum am besten reprasentierten Teilmodell vertreten
sein sollte, um nicht verworfen zu werden.

Nachdem alle Parametermengen G;, 1 < i < [, bestimmt sind, lassen sich die verbleiben-
den Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten a;; gemif Alg. 3 im Wesentlichen mit Hilfe
einer Zuordnung von Tupeln zweier aufeinanderfolgender Sequenzen zu jeweils zwei auf-
einanderfolgenden Teilmodellen berechnen. Man beachte hierbei die groBe Ahnlichkeit zur
Verfeinerung der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten geméf (5.32) bei der Durchfiih-
rung des EM-Algorithmus.

Algorithmus 3 Initialisierung der SLDM-Parameter (Teil 2)

Firi=1..1
e Berechne die Menge der zum i-ten Cluster zugeordneten Merkmalsvektorsequenzen
Mseq.i (1)-
Ende fiir
Firi=1..1
Firk=1..1

a) Berechne die Menge von Merkmalsvektorsequenztupeln

Mspqu,i () := { <Xr(rlz1:)m+Ls—17X1(1;l—)H:m+Ls> ‘ lela)Q.,m (1) = k"Q'gIZE)Q,m—H (1) =1,

me{LAR,...,M,Z—LS},ne{1,...,N}}, (5.75)
. . - - [ Msequi(D)]
b) Setze die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten zu a; ; = T——-7.
' | M)
Ende fiir
Ende fiir

5.2. Beobachtungsmodell

Im Folgenden wird ein Beobachtungsmodell hergeleitet, welches einen Zusammenhang zwi-

schen den LMSK-Vektoren des verhallten und gestorten Sprachsignals, y,(s), und den LMSK-

(s)

Vektoren des sauberen Sprachsignals, x,,”, sowie denjenigen des Storsignals, nﬁ,f), beschreibt.
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Den Ausgangspunkt dazu bildet die Beschreibung des verhallten und gestorten Sprachsignals
y(l) im Zeitbereich, wonach es durch die Uberlagerung des verhallten Sprachsignals s(/) mit
einem Storsignal n(/) entsteht, d. h.

y(1) =s(l)+n(l). (5.76)

Das verhallte Sprachsignal s(/) geht dabei aus der Faltung des sauberen Sprachsignals x(/)
mit der RIA A(l) vom Sprecher zum Mikrophon hervor

Ly—1

s(l) = (xxh) (1) =Y m(p')x(l = p'). (5.77)
p'=0

Um zu einem handhabbaren analytischen Ausdruck im Beobachtungsmodell zu gelangen,
wird dabei zunéchst in (5.77) die vereinfachende Annahme gemacht, dass die RIA Ah(!) zeit-
invariant und kausal ist und mit einer endlichen Anzahl von Abtastwerten L, ausreichend
approximiert werden kann, d.h.

h()=0 fir 1<0 A [>1L, (5.78)

Ausgehend von den Modellen (5.76) und (5.77) wird nun zunichst ein exakter Zusammen-
hang zwischen den Kurzzeit-Spektren der auftretenden Zeitsignale x(/) und n(l) und y(l)
dargelegt. AnschlieBend wird ein auf (5.76) basierender, approximativer Zusammenhang
zwischen den LMSK-Vektoren y,(,f), x,(;) und n,(qf) formuliert, welcher die Grundlage fiir das

Beobachtungsmodell bildet.

5.2.1. Zusammenhang im Zeit-Frequenz-Bereich

Aufgrund der Linearitidt der DTSTFT folgt aus (5.76) direkt
Y (m,k) = S(m,k)+ N(m,k). (5.79)

Um das Kurzzeit-Spektrum des verhallten Signals S(m, k) durch das des sauberen Sprachsi-
gnals X (m, k) darstellen zu konnen, muss die Annahme getroffen werden, dass die Kurzzeit-
Spektren durch Uberabtastung berechnet werden. Dieses bedeutet, dass die Parameter zur
Berechnung der Kurzzeit-Spektren, ndmlich die Linge des Analysefensters L,,, der Fenster-
vorschub B und die Anzahl der Frequenzbins K bei der DFT, so gewihlt werden, dass sie
die beiden Bedingungen

B<K (5.80)
B<L, (5.81)

erfiillen. Weiterhin soll sogar von der stirkeren Bedingung
B<L,<K (5.82)

ausgegangen werden, die gemall Tab. 2.1 bei der Merkmalsextraktion gemif3 [ETSb] erfiillt
wird.
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Im Fall der Uberabtastung lisst sich das verhallte Signal s(/) mit Hilfe seiner GABOR-
Reihe [WR90, FR94]

[e )

K—1
s)= Y Y Gux-ws(l—mB)e/ TH (5.83)

m=—oo k=()

darstellen, wobei die GABOR-Koeffizienten 0, x durch
i = S(m, keI K kmB (5.84)

mit dem Kurzzeit-Spektrum zusammenhéngen. Dabei bezeichnet wg(/) ein zum Analyse-
fenster biorthogonales Synthesefenster, welches die sogenannte Vollstindigkeitsbedingung
[FR94, GI. (21)]

o K—1
Z Z ws (I —mB)wa(p —mB)ejz?ﬂk(l*p/) =6(I-p') fir LpeZ (5.85)

m=—o0 k=0

erfiillt. Unter der Annahme, dass das Synthesefenster den gleichen Triger wie das Analyse-
fenster besitzt, d.h.

ws(l')=0 fir I'<0 A I'>L,, (5.86)
lasst sich zeigen, dass sich die Vollstdandigkeitsbedingung (5.85) zu

Y, ws(l—mB)wa(l—mB) = % fir 0<I<B (5.87)
m=—oo
vereinfacht. Der entsprechende Beweis sowie die Herleitung einer einfachen Vorschrift fiir
die Berechnung eines Synthesefensters ws (') zu einem gegebenem Analysefenster wa (')
findet sich in Kap. A.2.1 im Anhang. Da das Synthesefenster im Allgemeinen nicht ein-
deutig bestimmt ist, wird die Berechnung desjenigen Synthesefensters betrachtet, welches
die kleinste £2-Norm besitzt und damit die groBtmégliche Konzentration im Zeitbereich auf-
weist [QC93].
Wird (5.84) in (5.83) eingesetzt, ergibt sich

o0 K—1
s()=" Y ws(l—mB) Y S(m,k)- e/ TI-mE) (5.88)
m=—oo k=0

und es ldsst sich erkennen, dass sich das verhallte Signal s(/) perfekt aus seinem Kurzzeit-
Spektrum S(m, k) rekonstruieren ldsst. Diese Art der Rekonstruktion ist in der englischspra-
chigen Literatur unter dem Namen Weighted Overlap Add (WOLA) bekannt [CR83].

Die bisher dargestellten Ergebnisse und insbesondere (5.88) gelten natiirlich in gleicher
Weise fiir das saubere Sprachsignal x(/)

x)="Y ws(I—mB) Y X(m,k)- e/ TK=B), (5.89)
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Um nun zu einem Ausdruck von S(m,k) in Abhingigkeit von X (m,k) zu gelangen, wird
zunichst S(m, k) analog zu (2.3) unter Verwendung von (2.2) geméf

Z wa(l)s(!' +mB)-e TR (5.90)
dargestellt. Anschliefend werden, den Ausfiihrungen in [AC07b] folgend, nacheinander die

Gleichungen (5.77) und (5.89) in (5.90) eingesetzt:

Ly—1 Lh | e
K=Y wall Z h(p")x(I' +mB—p)-e I TH (5.91)
l/

Ly,—1 Lh 1
- Z wa(l') Z h(P/)[ Z ws(I'+ (m—m')B—p')
I'=0 p'=0

m'=—oo

K—-1 21 ’ / P27 g1/
Z X(m k) - e/ F K[I'+(m=—m"\B=p']| | —jFkl" (5.92)
k'=0

Definiert man nun die Funktionen

Ly—1 LW 1 Ny S /
e (m Z h(p Z wa(l)ws (' +m"B— pl) - &KW Tm"B=p] =iFH — (593)

welche im Folgenden fiir k # k" als Kreuzbandfilter und fiir k = k’ als Band-zu-Band-Filter
bezeichnet werden, so ldsst sich (5.92) durch

)

=Y Zkahkk/m m') (5.94)
m'=—cok'=
K—1 oo
=Y Y X(m—m" K )y po(m") (5.95)
K=0m'"=—co

ausdriicken. Man erkennt an (5.95), dass zur Berechnung des Kurzzeit-Spektrums des ver-
hallten Signals S(m,k) zunichst in jedem Frequenzbin k’ separat eine Faltung des Kurzzeit-
Spektrums des unverhallten Signals X (m, k") mit hy g (m) beziiglich m durchgefiihrt wird und
anschlieBend alle Ergebnisse aufsummiert werden.

Der Betrag und damit der Einfluss der Kreuzbandfilter 4 y(m) verringert sich mit wach-
sendem Abstand |k — k| mod K. Um dieses zu erkennen, wird zunichst die Funktion

Ll/t"il L2710 (1! L2 !
O (D) =Y, WA(l')Ws(l'ﬂLl)'e’z?k (I+D) . =ik (5.96)
=0

definiert. Damit ldsst sich (5.93) derart interpretieren, dass eine Funktion durch die Faltung
zwischen der Impulsantwort /() und ¢ (/) gebildet wird

B (1) := (hx @) (1) (5.97)
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welche anschlieBend mit der Rate % abgetastet wird

hk,k’ (m) = izkk/(mB) (5.98)
Ly—1
Z h(p" )i (L= )| - (5.99)

Bildet man nun die zeitdiskrete FOURIER-Transformierte (engl. DTFT) von (5.97)
Ay <e19) Z oo (1)e ™19 (5.100)

so folgt aus (5.97) mit dem Faltungssatz fiir die DTFT sofort

Ay (ef") —H (d’") Dy <e1'9) . (5.101)
Wenn man in einem nichsten Schritt die Funktion ¢y (/) als Faltung
O (1) = (Wmak *wms x) (1) (5.102)
von zwel modulierten Fensterfunktionen
waak(l) i=wa(—1) - e/ TH (5.103)
wits (1) :=ws (1) - e/ FX! (5.104)

beschreibt, so folgt fiir die DTFT von ¢y (/) mit Hilfe des Modulationssatzes
Dy (ej9> — W <ef(9*2”§)> W (ej ("‘2"%)) . (5.105)
Setzt man dieses Resultat in (5.101) ein, so erhilt man
Ay (ef") —H <ej0> Wi <ef(9—2’f%>) Ws (ej (“”%)) . (5.106)

Da geeignete Analyse- und Synthesefenster wa () und wg (/") gewohnlich ein sehr schmal-

bandiges Spektrum besitzen, wird der “Uberlapp* zwischen den Funktionen W <ej (9_2”%)>

(9_2xk
und Wg (e] <6 27["> mit wachsender Differenz |k —k’| mod K geringer und die Leistung

von Hj (ej 9) nimmt ab. Da die DTFT von Iy (m) wegen (5.98) durch

Hyyo (eﬂ) Z Ay <e13<9 2”m>> . (5.107)

ausgedriickt werden kann (siehe Kap. A.2.2), ist der Einfluss des Segmentvorschubs B auf
die Kreuzbandfilter in der Regel kompliziert.
Aufgrund der aus (5.96) resultierenden Ungleichung

|G ()] < WZI (' +1)] (5.108)
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und der beiden Bedingungen (2.1) und (5.86) ist der Triger von ¢k’k/(l) durch [-L,, + 1,
L, — 1] gegeben. Daher sind die Kreuzbandfilter /  (m"), welche mit Hilfe von (5.98),
(5.97) und (5.78) durch

Ly,—1
hw(m") =Y Gp(Dh(m"B—1) (5.109)
I=—L,+1
min(L,,—1,m"B)

= )y On e (Dh(m"B —1) (5.110)
l:max(_va+ 1,m"B—Ly+ 1)

ausgedriickt werden konnen, im Allgemeinen beziiglich m” nicht kausal. Der Triger ergibt
sich zu [—Lg u, Ly, wobei die Grenzen wie folgt definiert sind

L,—1
LH,uIZ\\ WB J (5.111)
Ly = {WJ . (5.112)

Als Folge dessen treten in (5.95) bei der Summation beziiglich m” nur endlich viele Sum-
manden auf, d. h.

K—1 Ly
Smk)=Y Y X(m—m" K)hyp(m"). (5.113)

K=0m'"=—Ly

Wird in einem letzten Schritt (5.113) in (5.79) eingesetzt, erhdlt man den gesuchten Zu-
sammenhang fiir das Kurzzeit-Spektrum

K—1 Ly
Y(mk)=Y Y  X(m—m"K)hyp(m")+N(m,k). (5.114)
K=0m'"=—Lg,

5.2.2. Zusammenhang im log-MEL-spektralen Bereich

Die LMSKs y,(;,)q werden aus dem Kurzzeit-Leistungsspektrum des verhallten und gestorten
Signals y(I) gemif

0)

K,
v = { %y =l Y |[Y(m,k)A, (k) (5.115)
k=K")

berechnet, was durch Einsetzen von (2.4) in (2.5) ersichtlich wird. Stellt man das Kurzzeit-
Leistungsspektrum von y(/) mit Hilfe von (5.114) gemil

K—1 Ly
Y(m,k)>= Y Y X(m—m X)X (m—m" K Yy o (m B o (")
K K'=0m' m"=—Lg y 7
K—1 Ly
+ Y Y 2R[X(m—m Ky ()N (m, k)] + IN(m, k)P (5.116)

K'=0m'=—Liz
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dar, wobei R [-] den Realteil bezeichnet, so wird erkennbar, dass eine perfekte Darstellung

von y,(,j?q nur mit Hilfe der Kenntnis von {x,(,f’)q,ng,f?ﬂm €Z,q<{0,...,0— 1}} sowie der

(s)

Impulsantwort /(1) schon deshalb nicht moglich sein kann, weil bei der Berechnung von x;, 4
und n,(;?q analog zu (5.115) jegliche Phaseninformation iiber die Kurzzeit-Spektren X (m, k)
und N (m, k) verloren geht, welche zur Berechnung von (5.115) notwendig ist.

Eine mogliche Approximation von (5.116), welche nur die Kurzzeit-Leistungsspektren

von x(/) und n(l) verwendet, ist durch

Ly
Y (m, k)P~ Ce- Y X (m—m' k)| |y ) |+ [N (m, k) (5.117)

m'=0

mit Cg € R gegeben, welche zudem durch die folgenden Uberlegungen motiviert ist. Ers-
tens wird der zweite Summand in (5.116) mit dem Hintergrund vernachlissigt, dass dieser
unter der Annahme, dass das Storsignal 7i(/) mittelwertfrei und unkorreliert mit dem Sprach-
signal X(/) ist, im Mittel verschwindet. Zweitens wird zur Berechnung des ersten Summan-
den in (5.116) der Einfluss aller Kreuzbandfilter Ay (m') bzw. hy g (m”) mit k' # k bzw.
k" #+ k ignoriert, was dadurch gerechtfertigt werden kann, dass sich deren Einfluss gemif
der Diskussion in Kap. 5.2.1 fiir wachsende Werte von |k’ — k| mod K bzw. k" — k| mod K
verringert. Drittens werden im ersten Summanden von (5.116) alle Terme mit m” # m' fort-
gelassen. Diese Operation kann dadurch motiviert werden, dass die Korrelation zwischen
X(m—m',k') und X*(m —m" k') in der Regel fiir wachsende Werte von |m’ —m"| geringer
wird.

Viertens werden in (5.117) im Gegensatz zu (5.116) nur Summanden fiir nichtnegative
Segmentindizes m’ und m” betrachtet, um einen kausalen Zusammenhang zu erhalten. Dazu
ist bemerken, dass fiir die Merkmalsextraktion gemédfl dem ETSI-SFE, die ja hier vorder-
griindig betrachtet wird, die Vernachldssigung der negativen Segmentindizes nur einen sehr
geringen Fehler fiir verniinftige Nachhallzeiten Tg( liefert. Das hdngt damit zusammen, dass
in diesem Fall die Kreuzbandfilter basierend auf (5.110) durch

m"B
hew(m"y =Y Gp(Dh(m"B—1) fir m"<0 (5.118)
I=—L,+1

berechnet werden konnen und der Betrag von ¢y (/) fiir wachsende |/| abnimmt.
Die Konstante Cg soll sicherstellen, dass die Approximation (5.117) erwartungstreu ist
und muss dazu folgende Bedingung erfiillen

2

K—1 Ly . | Ly . ) )
EIY Y Xm—w' K)ypm) | = E|Ce Y [X(m—m' k)| |hey(m)|" |,
K=0m'=—Ly m'=0

(5.119)

wobei bei gegebener Impulsantwort /() der Erwartungswert iiber alle moglichen Realisie-
rungen von X(/) zu bilden ist.
Setzt man die Approximation (5.117) des Kurzzeit-Leistungsspektrums des verhallten und
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gestorten Signals y(/) in (5.115) ein, so erhilt man

Ké") Ly
Yol =1n Z Cp - Z X (m — )| | () [* + [N, k)P | Ag (k) (5.120)

)

=1In CEZZ|mmthkk )P Ay (k +Z N(m,k)[* Ag (k)
m’OkK
(5.121)

Man erkennt an dieser Stelle, dass eine weitere endgiiltige Approximation notwendig ist,

um die log-MEL-spektralen Merkmale yﬁ,i)q des verhallten und gestorten Sprachsignals y(/)

durch die log-MEL-spektralen Merkmale x,(,f?q und n,(,f?q des sauberen Sprachsignals x(/) und

des Storsignals n(l) beschreiben zu kénnen. Dazu werden die MEL-spektralen Koeffizienten

¢ zusdtzlich dadurch angenihert, dass der in (5.121) auftretende Term |hk’k(m’ ) ‘2 durch
seinen Mittelwert liber das g-te MEL-Band

o)

K} ,
Z ‘hk7k(m’)| (5.122)
k=K

%/ =
R kM 41
ersetzt wird:

) ( )

Dy ~ Ci - Z%,q Z\ X (m—m' k) Ag (k) + Z N(m k)P Ay (k) (5.123)
kK

Ly
=Cg- Z %/ﬂ%m_m/’q—f—%ﬂ‘ (5.124)

m'=0

Wird schlieBlich der Fehler, der bei dieser Approximation entsteht, durch

Ly
Eng=Pmg—Ce- Y, Ht g Fm-mi g+ Nma (5.125)
m'=0

definiert, ergibt sich das endgiiltige Beobachtungsmodell durch Einsetzen von (5.124) und
(5.125)in (5.115) zu

Ly
y;(i,)q = ln{CE- Z %/#%m_mgﬁ%,ﬁé"m’q} (5.126)
m'=0
NI S
e ln { Z exm—m’,q‘f’hm”q _|_ e”m,‘]} _|_ V]g:?q, (5127)
m'=0

wobeli

By g =10 (Ce- Aoy 4) (5.128)
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als Koeffizienten der RIA im log-MEL-spektralen Bereich angesehen werden konnen und

&
vﬁ,i)q =Inq 1+ A

I (5.129)
CE . ;O%Iﬂ '%'m—m/,q + </%n,q
m' =

(s)

als Beobachtungsfehler interpretiert werden kann, der durch eine Pridiktion von y;,, basie-

rend auf der alleinigen Kenntnis von {xg;f?q, - ,x,(;l Liq® f_z()?q, . ,ITLLH_’{P nﬁ,f?q} entsteht.

Mit der Verwendung der Vektornotation und der Einfithrung der Beobachtungsfunktion

S

<>
fo: R[Z(LH+1)+1]Q —>RQ, fO( x> LH7h0LH7nm > _ { Z S erhm/ 4 M }7
(5.130)

wobei die Anwendung der mathematischen Operationen komponentenweise zu verstehen ist,
lasst sich der gefundene Zusammenhang (5.127) zwischen den LMSKSs kompakt geméif

8 = fo (X1 B m)) 1) (5.131)

formulieren.
In Abwesenheit von Hintergrundstérungen vereinfacht sich die Beobachtungsfunktion
(5.130) zu

- B _ LH (s) _
fo:REEAVO L RO o (x0)  hou,) :=ln{ )3 e"mm/“’m’} (5.132)
m'=0
was ersichtlich wird, indem der Grenzwert von (5.130) fiir n,(,f) — (—oo,..., —oo)T gebildet
wird. In diesem Fall gilt entsprechend
v = s % fo (X, B0t ) (5.133)

Einen qualitativen Eindruck von der Giite dieser Approximation liefert der Vergleich der
Trajektorie der wahren LMSKs-Vektoren eines beispielhaften verhallten Sprachsignals mit
der entsprechenden Niherung gemil (5.133), die jeweils in Abb. 5.5a und Abb. 5.5b darge-
stellt sind. Es ldsst sich erkennen, dass in der approximativ berechneten Trajektorie zwar sehr
feine Details nicht mehr aufgelost werden, jedoch zumindest der grobe Verlauf korrekt dar-
gestellt wird. Der glatte Verlauf resultiert dabei hauptsidchlich aus den Néaherungen (5.117)
und (5.123).

Interpretation der Koeffizienten der RIA

Die in (5.128) definierten Koeffizienten der RIA Em.q haben grof3e Ahnlichkeit zu den tat-
sichlichen LMSKSs h{y),, welche sich gemiB (2.4) und (2.5) durch
K
Ay, =1In Z Ag (k) |H (m, k)2 (5.134)
k=K"
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berechnen lassen. Dabei kann das Betragsquadrat von H (m, k) mit Hilfe von (2.3) und (2.2)
durch

L,—1 )
H(mK)2=| Y wa(l')h(mB+1'). e I %H (5.135)

(s

ausgedriickt werden. Die Ahnlichkeit von hm?q zu i_zmﬂ wird erkennbar, wenn zunéchst l_lm/g
unter Verwendung von (5.128) und (5.122) gemil

K

hmg=In|Ce )

k=K" Ky Ky +1

|y (m) | (5.136)

dargestellt und anschlieBend das Betragsquadrat von Ay (m’) mit Hilfe von (5.109) und
(5.138) gemiB

Ly—1 2

Y (=P )h(m'B+p) (5.137)

p/:_Lw+1

) =

geschrieben wird. Zur weiteren Umformung von (5.137) ldsst sich die aus der Definition
(5.96) resultierende Gleichheit

O i(—1) =w(l)e” iRk (5.138)
ausnutzen, wobel
L,—1
Z wa("ws(l'—1) (5.139)

eine Fensterfunktion ist, die aus der Faltung des Analysefensters wa (/) mit dem zeitumge-
kehrten Synthesefenster ws(—!) entsteht. Mit Hilfe von (5.138) erhilt man schlieBlich

2
L,—1 PO
— | Y w(p)h(m'B+p e TR | (5.140)
p,:_Lw+1

[ )|

Durch den Vergleich von (5.134) mit (5.136) wird ersichtlich, dass sich die Berechnung von

f_zm_‘q von der Berechnung von hg,f)q einerseits durch die Verwendung eines Rechteck- statt
Dreickfensters zur Berechnung der Leistung fiir einzelne MEL-Bénder sowie der zusétzli-
chen Verwendung der Konstanten Cg in (5.136) unterscheidet. Andererseits offenbart der
Vergleich von (5.135) mit (5.140) eine unterschiedliche Wahl des Analysefensters.

5.2.3. Approximation durch vereinfachtes Modell der RIA

Im Hinblick auf eine Verwendung des hergeleiteten Zusammenhanges (5.131) als Beobach-
tungsmodell zur BAYES’schen Merkmalsverbesserung ergeben sich in der Praxis mehrere
Schwierigkeiten. Fiir ein Szenario, in dem die RIA vom Sprecher zum Mikrophon unbe-
kannt ist, besteht das grundsitzliche Problem der Berechnung der Koeffizienten (5.128).
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Zwar ist es moglich, die RIA aus dem aufgenommenen Mikrophonsignal zu schitzen und
anschliefend fiir die Berechnung der Koeffizienten (5.128) zu verwenden. Dabei wird je-
doch die Schitzung durch die Tatsache erschwert, dass die RIA in der Regel, bedingt u.a.
durch Bewegungen des Sprechers oder Anderungen der Temperatur und Feuchtigkeit inner-
halb des Raumes, zeitvariant ist. Die zeitlichen Anderungen betreffen dabei hiufig nur die
feine Struktur, wobei die Einhiillende ihre Form beibehilt (siehe Kap. 2.3). AuBBerdem be-
sitzt die RIA sehr viele Koeffizienten, so dass eine zuverlédssige Schitzung insbesondere bei
Rédumen mit groBeren Nachhallzeiten im Allgemeinen nicht trivial ist.
Motiviert durch diese Uberlegungen wird das stark vereinfachte Modell der RIA
l

h(l) = on- (1) - (1) - €, (5.141)

verwendet, welches bereits in [Pol88] eingefiihrt wurde. Dabei bezeichnet v, (/) einen mit-
telwertfreien weillen GAUSS’schen Zufallsprozess, dessen Autokorrelationsfunktion durch

E[W)w()]=601-1) fir LI'eZ (5.142)

gegeben ist und der durch die Zufilligkeit der Reflexionen der akustischen Wellen an Ober-
!

flichen motiviert ist. Der Faktor e % erzeugt eine exponentiell abklingende Einhiillende,
wobei die Abklingkonstante 7;, wie folgt mit der mittleren Nachhallzeit 75y und der Abtast-
dauer Tp zusammenhingt (siehe Kap. A.2.3 im Anhang):

Teo
. A 5.143
= 30 (10) - Ta (5.143)
Die Funktion
1 furo<iIi<L,—1
xn(l) = { U= 0= (5.144)
0 sonst

kann als Indikatorfunktion von (/) angesehen werden und sorgt dafiir, dass die RIA kausal
wird und eine endliche Linge L; aufweist. Der Skalierungsfaktor oj, bestimmt die mittlere
Leistung der RIA, welche sich durch Anwendung der geometrischen Summe

L—1 xL—l
Y A= firxc C\ {1}, LeN (5.145)
fr x—1

unter Beriicksichtigung von (5.142) durch

Lh_lu Lh—l 72 e Th_l
E|Y PU)|=0; Y ¢ =05 - —5— (5.146)
1=0 1=0 e —1

berechnen lésst.

Im Folgenden soll angenommen werden, dass keine detaillierte Kenntnis der RIA vor-
liegt, jedoch lediglich bekannt ist, dass diese eine Realisierung des in (5.141) definierten Zu-
fallsprozesses darstellt, wobei die beiden Parameter 7, und o} gegeben sind. Bedingt durch
diese Annahme stellt nun jeder Koeffizient der RIA im log-MEL-spektralen Bereich l_zm/’q,
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welcher sich gemél (5.128) aus der der RIA berechnen ldsst, ebenfalls eine Realisierung

einer Zufallsvariable }_zm/,q dar. Um in dieser Situation zu einer sinnvollen Wabhl fiir die Ko-
effizienten h,,, , zur Verwendung im Beobachtungsmodell (5.131) zu gelangen, erscheint es
sinnvoll, diese Koeffizienten durch ihren Erwartungswert

py, =E [ilm/ﬂ} . (5.147)

basierend auf dem Modell der RIA zu ersetzen. Eine analytische Berechnung dieses Er-
wartungswertes ist wegen der auftretenden Logarithmusoperation sehr aufwendig. Sie wird

jedoch stark durch die approximative Annahme vereinfacht, dass die Verteilungsdichtefunk-

(s) 2

tion von ﬁm, g durch eine GAUSS-Verteilung mit dem Mittelwert W und der Varianz 6%
; m'.q

ﬂ’l/7q

beschrieben werden kann, d.h.

Py, (hwg) = A <flm/,q;u,;m,ﬂq,6,=fm,q). (5.148)

m.,q

Basierend auf dieser Annahme und (5.128) sind die MEL-spektalen Koeffizienten der RTA

S 4 log-normalverteilt, wobei sich insbesondere der Erwartungswert (5.147) aus dem Er-
wartungswert und der Varianz

W =B | Ayl (5.149)
Aoy,
5 2
) o
o’ =E||(Hy ,—Uu. 5.150
gemal
4
b
M = (Th,0n) = Elﬂ : 5 (5.151)
o°. + s
It {‘u’]g’)”/vj

darstellen ldsst [AB57]. Obwohl die Berechnung der Varianz im Sinne des Beobachtungs-
modells nicht notwendig ist, sei zur Vollstandigkeit bemerkt, dass diese durch

2
2 (o2
2 A Kl g
ox =E h’"’v‘l_“i!z / =In —2—1—1 (5.152)
m' q m.q
|:'u<%¥m/q:|

gegeben ist. In Kap. A.2.4 im Anhang wird gezeigt, dass der Mittelwert (5.149) und die
Varianz (5.150) durch

L,—1

2
Ly = Y Supo (5.153)
m',q P,:*Lw*Fl
5 1 K‘;0> Ly—1 ) 2 L,— 1 ) 2
g (0 _ g0 1) L I I B YRR
’ (Kq — Ky +1> ko =k \1P'=—Lwt1 p'=—Ly+1

(5.154)
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berechnet werden konnen, wobei

_ m/B+p/

S p ki =On- Xp(m'B+p')-e w(p))e IXk (5.155)

Dass diese Nédherung sinnvoll ist, zeigt der Vergleich der mit Hilfe von MONTE-CAR-
LO-Simulationen erzeugten normierten Histogramme mit den entsprechenden analytischen
GAUSS-formigen Approximationen in Abb. 5.2 und Abb. 5.3 fiir zwei beispielhafte Nach-
hallzeiten von Tgg = 0,1 s und Tgy = 0,8 s. Dabei wird erkennbar, dass die analytisch berech-
nete Approximation in der Regel umso besser ist, je groBer der Index ¢ des MEL-Bandes ist.
Zudem kann beobachtet werden, dass die Varianz fiir wachsende Indizes ¢ sinkt.

1,5 1,5 1,5
.MONTE—CARLO
1 — Analytisch 1 1
0,5 mim 0,5 0,5
0 2 0 04 5 0 04 2 0
u u u
(@) ﬁhoo(u) ( )ﬁ/:lml( ) ( )ﬁhozz(u)
15 1,5 15
1 1 1
0,5 0,5 0,5
0 -4 -2 0 0 -4 -2 0 0 -4 2 0
u u u
@ ]324‘0(14) ) ﬁflA.lZ (1) ® 15;74.23 (1)
1,5 L5 L5
1 1 1
0,5 0,5
0 -4 2 0 0 -4 2 0 0 -4 2 0
u u u
® ﬁf?m.o(u) (h) ﬁ;lm.n (1) @ ﬁzm.zz (1)

Abbildung 5.2.: Approximationen ps (u) der Verteilungsdichtefunktionen der log-MEL-spektralen
h
m,q

Repriisentationen der RIA hy, 4 fiir m € {0,4,14} und q € {0,11,22} durch normier-
te Histogramme, resultierend aus MONTE-CARLO-Simulationen (blau) einerseits,
sowie aus einer analytischen Darstellung (rot) andererseits, fiir eine Nachhallzeit
von Tgy = 0,1s.
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Nachdem nun das Prinzip der Berechnung der log-MEL-spektralen Reprédsentation der
RIA basierend auf dem Modell (5.141) mit gegebenen Parametern 7, sowie o), erldutert
wurde, soll das Augenmerk auf den Aspekt gerichtet werden, wie die Liange der RIA L,
sowie die Leistungskompensationskonstante Cg berechnet werden konnen.

1,5 1,5 1,5
.MONTE-CARLO
1 — Analytisch 1 1
0,5 mnll 0,5 0,5
0 S 4 3 2 -1 0 S5 4 3 -2 -1 0 S 4 3 2 -
u u u
@) ﬁzo‘o (u) (b) ﬁilo‘n (u) © ﬁzo,zz(u)
L5 1,5 1,5
1 1 1
0,5 0,5 0,5
0 S04 3 2 -1 0 S04 3 20 -1 0 S04 3 2 -1
u u u
@ ﬁl:u.o(u) (€) ﬁ714,11 (u) ® pAf:M.zz (u)
1,5 L5 1,5
1 1 1
0,5 0,5 0,5
S 4 3 -2 -1 0 S5 4 3 -2 -1 0 S o4 3 2 -1
u u u
(g) ]57,140(74) (h) pAil14.11 (u) @ ﬁflm‘,zz (u)

Abbildung 5.3.: Approximationen px (u) der Verteilungsdichtefunktionen der log-MEL-spektralen
m,q

Repriisentationen der RIA hy, 4 fiir m € {0,4,14} und q € {0,11,22} durch normier-
te Histogramme, resultierend aus MONTE-CARLO-Simulationen (blau) einerseits,
sowie aus einer analytischen Darstellung (rot) andererseits, fiir eine Nachhallzeit
von T6() = 0,8 S.

Wahl der Linge L, der RIA

Zunichst ist es wichtig festzustellen, dass eine sinnvolle Wahl der Léange L, in irgendeiner
Art und Weise von der Nachhallzeit Tgy bzw. von der Abklingkonstanten 7, abhingen sollte.
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Ein mogliches Kriterium fiir eine solche Wahl besteht darin, eine von 7, unabhingige Kon-
stante €, < 1 vorzugeben, welche die Giite der Modellierung basierend auf dem relativen
Leistungsverhiltnis

E [Lhzliﬂ(lﬁ] E [,i 712(”]
r(Ly) == —=° — L —l—e W (5.156)
E { ) fﬂ(i')] E { ) fﬂ(i')}
I'=0 I'=0

zwischen der abgeschnittenen und der nicht abgeschnittenen RIA durch
r(Ly) >1—g, (5.157)

beschreibt. Fiir die Umformungen in (5.156) wurden (2.21) sowie (A.104) verwendet. In
anderen Worten ausgedriickt bedeutet (5.157), dass die relative Leistung des abgeschnittenen
Anteils der RIA, welche gleich 1 — r(Ly,) ist, geringer als €, sein muss. Die Linge der RIA
kann dann unter Einhaltung der Nebenbedingung (5.157) minimiert werden, was schlielich
in

Ly (1) :=argminr(L,)  unter der Nebenbedingung (5.157) (5.158)
Ly
S

- { : 1n(gh)] (5.159)

resultiert.

Wahl der Leistungskompensationskonstante Cg

Zur Erinnerung sei noch einmal erwéhnt, dass die Leistungskompensationskonstante Cg da-
zu dient, die Vernachlidssigung von Termen zur vereinfachten Berechnung des Kurzzeit-
Leistungsspektrums des gestorten und verhallten Signals y(/) gemiB (5.117) zu kompen-
sieren. Sie kann theoretisch mit Hilfe der Bedingung (5.119) bestimmt werden, wobei der
Erwartungswert bei gegebener RIA iiber alle moglichen Realisierungen von x(I) zu bilden
ist. Fiir den Fall, dass die RIA sich gemidfl dem stochastischen Modell (5.141) verhilt, ist
es moglich, den Erwartungswert zusétzlich iiber alle moglichen Realisierungen von A([) zu
betrachten, wobei die Parameter 7, und o, deterministische Gréf3en sind.

Um die Erwartungswertbildung beziiglich x(/) iiberhaupt handhabbar zu gestalten, soll
weiterhin angenommen werden, dass es sich dabei um einen weilen GAUSS’schen Zu-
fallsprozess handelt. Unter dieser Annahme kann gezeigt werden (sieche Kap. A.2.5 im An-
hang), dass sich die Konstante Cg aus dem Quotienten

Cz

Cr =
ECN

(5.160)

ergibt, wobei der Zihler und Nenner durch
Ly L,—1
Cz:=K? ) Y wa()ws(O)wa(l+ (m" —m") Byws(I+ (m" —m') B)

m'.m"=—Lg, [=0

L,—1 2(m'B=1")
Y am'B—1)e T wi(—l'+1) (5.161)
I'=—L,,+1
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und

Ly—1 Ly Lyl [L,—1 2 (1)
Cn = ( ) Wi(”) Y L < ) WA(P”>WS(P”+1/)> Xn(m'B—1)e %
i=0

m'=00'"=—L,+1 \ p"=0
(5.162)

definiert sind. Sie héngt also nur von den bei der Merkmalsextraktion verwendeten Parame-
tern sowie der Abklingkonstante 7, ab.

Schitzung der RIA-Parameter

Das Modell der RIA (5.141) wurde mit der Motivation eingefiihrt, dass es nur durch zwei
Parameter vollstidndig beschrieben ist, welche in einer dem automatischen Spracherkenner
unbekannten Umgebung in der Regel deutlich einfacher aus dem eingehenden Mikrophonsi-
gnal zu schitzen sind als die gesamter RIA selbst.

Fiir den Spezialfall, dass keine Storung wihrend der Spracherkennung vorhanden ist, exis-
tieren in der Literatur hauptsdchlich zwei Ansitze zur blinden Schitzung der Nachhallzeit
Tgo. Bei den Verfahren basierend auf dem Maximum Likelihood (ML)-Prinzip [RTW 103,
RJOO04] wird versucht, die Abklingkonstante 7;, welche iiber (5.143) mit der Nachhallzeit
verkniipft ist, derart zu bestimmen, dass kurze Signalausschnitte, welche vorwiegend den
Ubergang zwischen der Sprache und den Sprachpausen darstellen, durch das Modell der RIA
bestmoglich beschrieben werden. Aus dem Histogramm der aus vielen Signalausschnitten
resultierenden Schitzungen wird anschlieBend die gesuchte Abklingkonstante beispielswei-
se durch die Suche des ersten lokalen Maximums oder des 10 %-Quantils bestimmt. Hin-
gegen wird in [WHNOS8] ein etwas anderer Ansatz verfolgt. Zunédchst wird auch hier ein
Histogramm aus Schitzungen von Abklingkonstanten geschétzt, was jedoch durch lineare
Regression aus dem logarithmierten Kurzzeit-Leistungsspektrum des verhallten Signal be-
stimmt wird. Die endgiiltige Schitzung der Abklingkonstante basiert auf einem beobachteten
nichtlinearen Zusammenhang zwischen der Schiefe des Histogramms und der Nachhallzeit.
Fiir den allgemeinen Fall, bei dem eine (nicht zu starke) Storung n(7) # 0 prisent ist, kann
eine Schitzung im Prinzip mit den gleichen Methoden erfolgen. Jedoch muss zuvor eine Ent-
storung des Signals beispielsweise mit Hilfe von spektraler Subtraktion oder eines WIENER
Filters [VMO6] erfolgen.

Der Parameter o, beschreibt im Wesentlichen den relativen Einfluss der Raumimpulsan-
wort auf die Leistung des verhallten Signals §(7). Aufgrund des instationidren Charakters des
sauberen Sprachsignals X(/) (und in manchen Situationen des Storsignals 7i(/)) ist eine blinde
Schitzung nicht trivial. Anstatt an dieser Stelle eine detaillierte Methode zu seiner Schitzung
zu gegeben, soll hier nur das Prinzip unter der vereinfachten Annahme beschrieben werden,
dass sowohl das saubere Sprachsignal ¥(/) als auch das Storsignal 7i(/) durch stationére Zu-
fallsprozesse mit den Leistungen 6 := E [¥*() | und o} := E [ii*(I) | gegeben sind. Dann
lasst sich die Leistung des verhallten und gestorten Signals ¥(/) mit Hilfe der Annahme, dass
das saubere Sprachsignal X(/) und das Storsignal 7i(/) miteinander unkorreliert sind, und des
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Modells fiir die RIA (5.141) gemiB

oy :=E[y*(I)] =E [$*(1)| +E [#*(]) ] (5.163)
=62+ 02 (5.164)
L—1L,—1 y
=E| Y Y apHh(p")x(1—p)x(l—p") | +o; (5.165)
p’:0p”=0
Ly—1L—1 5
=Y Y E[ApHh(p"]E[E(1-p)xl-p")]+o;  (5.166)
p/:Op//_O
L,—1
= Y E[R*(p)|E[#(-p)] +o0r (5.167)
p'=0
2 Lh_l"Z 2
=ol E| Y ()| +o; (5.168)
P'=0
o,
W 1
—o? |-t |+ (5.169)
e n—1

ausdriicken, wobei 67 in (5.164) die Leistung des verhallten Sprachsignals §(/) bezeichnet
und fiir die Umformung von (5.168) nach (5.169) das Resultat (5.146) verwendet wurde.
Daraus ergibt sich der gesuchte Parameter o, zu

_2
2 2 (e T — 1)
(oF — o) (5.170)

2 ) 2L .
fo) Ay

Seine Schitzung erfordert daher die Schitzung der Leistungen der Signale y(/) und 7i(l),
wenn man annimmt, dass die Leistung des zugrunde liegenden sauberen Sprachsignals (/)
bekannt ist.

In der Praxis werden die auftretenden Zufallsprozesse in der Regel instationdr sein, so-
dass eine Approximation der Leistungen beispielsweise durch die Berechnung von gleiten-
den Mittelwerten vorgenommen werden muss. Um zwischen Signalausschnitten mit und oh-
ne Sprachaktivitiit unterscheiden zu konnen, kann eine Sprachaktivititsdetektion eingesetzt
werden.

Anstelle der Schitzung des Parameters o, kann auch dquivalent dazu das verhallte und
gestorte Sprachsignal ¥() so normiert werden, dass 62 = o7 gilt, und der Parameter oy,
dann einfach zu

Oy =

(5.171)

gesetzt werden.
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Defizite des RIA-Modells

Die stark vereinfachte Charakterisierung der RIA durch nur zwei Parameter bringt natiir-
lich nicht nur Vorteile mit sich. Strikt genommen wiirde eine derartige Beschreibung nur
fiir den spidten Nachhall der RIA zutreffen, der durch ein vollkommen diffuses Schallfeld
erzeugt wird, bei dem die Reflexionen aus jeder Richtung mit derselben Wahrscheinlichkeit
und Intensitédt auf das Mikrophon einfallen. Diese Bedingung wird in den meisten Anwen-
dungen im Allgemeinen nicht zutreffen, sodass (besonders) die frithen Reflexionen bedingt
durch die Geometrie des Raumes Korrelationen untereinander aufweisen werden. Aufgrund
dessen besitzen RIAs typischerweise einen Abklang, der durch zwei unterschiedliche Ab-
klingkonstanten gekennzeichnet ist [Sch65]. Eine weitere Tatsache, die durch das Modell
(5.141) vernachldssigt wird, ist die unterschiedliche Art der Reflexion und Didmpfung von
akustischen Wellen unterschiedlicher Frequenzen, welche eine Frequenzabhiingigkeit des
Energieabklangs der RIA mit sich bringt [Kut04]. In Abb. 5.4 werden beide Aspekte durch
die visuelle Darstellung der Koeffizienten der RIA aus Abb. 2.3 veranschaulicht, wobei die
wahren Koeffizienten in Abb. 5.4a ihrer Approximation in Abb. 5.4b gemif (5.151) mit
Tso = 0,75 s gegeniiber gestellt sind.

0
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)
15 3
20 -10
10 20 30 12
m +1
(a) Wahre Koeffizienten der RIA }_lmqu (b) Approximative Koeffizienten der RIA
My berechnet gemdfs (5.151) mit
m’ q
Too = 0,755

Abbildung 5.4.: Log-MEL-spektrale Repriisentation der RIA aus Abb. 2.3, wobei m' den Segmentin-
dex innerhalb der RIA und q den Index des MEL-Bandes bezeichnet.

Obwohl es prinzipiell moglich wire, dhnlich wie in [WSNKO09] das Modell der RIA
(5.141) derart zu verfeinern, dass die angesprochenen Eigenschaften der RIA mit erfasst
werden, wird in dieser Arbeit davon abgesehen. Der Grund liegt in der mit der Verfeinerung
des Modells einhergehenden steigenden Komplexitit, welche sehr wahrscheinlich die Ge-
nauigkeit der blinden Schitzung der entsprechenden Modellparameter negativ beeinflussen
wiirde.



Konzept der modellbasierten BAYES’schen Merkmalsverbesserung 75

5.2.4. Rekursives Beobachtungsmodell

Fiir groB3e Nachhallzeiten Tgy wird der Wert von Ly groB3, so dass in der Beobachtungsfunk-
tion (5.130) sehr viele Exponentialterme ausgewertet werden miissen. Auflerdem sind bei
der Merkmalsverbesserung die Werte der LMSKs des sauberen Sprachsignals x,(i?q natiir-
lich unbekannt, so dass Schitzwerte eingesetzt werden miissen und der dadurch entstehende
Fehler zusitzlich beriicksichtigt werden muss. Mit der Motivation der Losung beider Pro-
bleme wird im Folgenden ein rekursives Beobachtungsmodell hergeleitet, welches auf dem
vereinfachten Modell der RIA (5.141) basiert.

Die Grundlage besteht in einem approximativ rekursiven Zusammenhang zwischen der
Leistung von Band-zu-Band-Filtern mit verschiedenen Segmentindizes, welcher sich aus der
in Kap. A.2.4 im Anhang hergeleiteten Beziehung (A.114) ergibt:

Ly—1

v 2
B[ [hxtm' + L) | = Y 82s 0 (5.172)
p'=—L,+1
L,—1 B 2[(m’+LR)B+[7/]
= Y ol +Lr)B+p) e W)
p/:_Lw“’l
(5.173)
_ 2IgB . )
~e .E[’hhk(m')u vm', L € No. (5.174)

Dabei ist die Approximation nur durch die zeitliche Begrenzung der RIA, welche durch
ihre Indikatorfunktion )j,(/) beschrieben wird, begriindet, so dass unter der Annahme der
Giiltigkeit des RIA-Modells (5.141) die Rekursion (5.174) fiir L“’Tfl <m+ILg < % sogar
exakt ist.

Sie ldsst sich sich verwenden, um einen approximativen rekursiven Ausdruck fiir den Er-
wartungswert des Leistungsspektrums des verhallten und gestorten Sprachsignals y(I) be-
ziiglich der RIA zu finden, welcher mit Hilfe von (5.117) und der Beriicksichtigung der
Tatsache, dass /i (m') = O fiir m’ > Ly gilt, zuniichst durch

v 2 L F 2o (13 "2 ’
Era) “Y@”v")} ]*CE' Y [x(m—m' k)] E“hk,k(m)| ]HN(m,k)! (5.175)

m'=0

Lp—1 . 2
G- X X OPE [ ()]
m'=0

Ly
+ ) \X(m—m’,k>!2E[\ﬁk,k<m’>|2]>+|N<m,k>|2 (5.176)

m' :LR

Ir—1
=Cg- < Z ‘X(m—m/,k)le [‘Ehk(m/)f}

m'=0

& / 2 ¥ / 2 2
+ Y [XOn—m — LK) PE | [fuim' + L) ]) + N (m, k)|
m'=0

(5.177)
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fir 1 < Lgr < Ly schreiben ldsst. Setzt man nun die Approximation (5.174) in (5.177) ein
und verwendet die aus (5.175) resultierende Approximation

Ly y T 5
Ce Z ‘X(m—m'—LR,k)‘ E“hk,k(m/)| ]
m'=0

~max {E,w) “Y(m ~LrK) ﬂ —IN(m— LR,k)yz,o} , (5.178)

so ergibt sich

} ) Lr—1 o 5 2
E;l(l)[Y(m,k)} ]%CE Y [X(m—mn' k)| E[|hk7k(m)] }
m'=0
2gB L
te ]x(m—m'_LR,k)fE[yilk,k(m’)FD + [N (m, k)P
m'=0
(5.179)
LR—] 2 o 2 2
~Ce Y, [X(m—m' OPE [ [ii )] | + N (m k)]
m'=0
2LpB
e .max{E;l(l) [‘Y(m—LR,k)}Z] _‘N(m—LR,k)‘Z,O}.
(5.180)

Die Maximumbildung in (5.178) ist dadurch bedingt, dass der zu approximierende Ausdruck
stets nichtnegativ sein muss.

Motiviert durch die rekursive Approximation (5.180) ldsst sich direkt eine entsprechende
Beziehung zwischen den MEL-spektralen Koeffizienten finden

el _2UgB
Dng=Ce- Y, S g Zm-m gte o max{ D 1yq— Nm-L1z.q:0} + Mg, (5.181)
m'=0

wobei jetzt der Erwartungswert weggelassen wurde. Definiert man den mit dieser Approxi-
mation verbundenen Fehler durch
Lr—1 2UgB

g(R) = %,q —Cg- Z <%;n’,q'%/m—m’,q —e " -max {gm—LR.,q - J%n—LR,an} - </I{n,qa

m,LR,q * =,
(5.182)

so gelangt man zum gewiinschten Ausdruck fiir die LMSKSs

Lrp—1 () _ 2LRB (s) (s) :
; B (s)
Ving = 1n{ Y emoma e e max [ey"”LR’q - en’”’LR’q,O} S R
m'=0

(5.183)

mit

(R)
SR =Ind 1+ Sty

mLr.q L1 o - 2B © ®
Y emnta a4 T 0 max [eym*LR-q—e"'"*Lqu 0] + e
m'=0

v

(5.184)
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Fiihrt man schlieBlich die rekursive Beobachtungsfunktion

(R) . m[2Lg+3 (R) () b (s) (s) ()
fO,LR . R[ R+ ]Q — RQ7 fO7LR (X}n'm*LR+17hO:LR71’ym7LR’nm 7nm7LR>
SO _ g (s o) 5
=1 { Z e m— m/+hm +e maX|: Ym— “Ig — ¢ 0, Ly 0:| _I_enm
m'=0
(5.185)
ein, so ergibt sich ein rekursives Beobachtungsmodell in Vektornotation
R - R
y'(;) = f((),L)R (X;(::)m—LRH’hOZLRfl’yr(;)fLR’n’(;)’nf(;)fLR) +V$,L}2' (5.186)

Fiir den Fall Lr << Ly wird die Anzahl notwendiger Auswertungen der Exponentialfunk-
tion gegeniiber (5.130) deutlich reduziert.
In Abwesenheit von Hintergrundstorungen ldsst sich auch die rekursive Beobachtungs-

(s) (s) T

funktion durch Bildung des Grenzwertes von (5.185) fiir n;;",mn,~ s (—oo,...,—00)" zu
~(R ~R _
), RO R0, () oy at))

sLR
{LRZIe@ B (ziiiB'lﬂfLR)} (5.187)

vereinfachen, wobei 1 := (1,..., I)T. Die LMSK-Vektoren des verhallten Sprachsignals las-
sen sich dann durch

v = s 2~ 78 (Ko Bz 1Y 1, ) (5.188)

anndhern. Die qualitative Giite dieser Approximation wird bei dem Vergleich der Trajekto-
rie der wahren LMSK-Vektoren eines beispielhaften Sprachsignals mit den entsprechenden
Néherungen fiir Lg = 1 bzw. Lg = 6 in Abb. 5.5¢ bzw. Abb. 5.5d deutlich. Es lésst sich
beobachten, dass die Approximation durch die rekursive Beobachtungsfunktion fiir Lg = 1
im Vergleich zu der mit der nichtrekursive Beobachtungsfunktion (5.132) deutlich genauer
ist und dass sehr feine Details nachgebildet werden konnen. Mit wachsenden Werten von Lg
wird der Verlauf der Trajektorie immer glatter und néhert sich fiir L — Ly dem in Abb. 5.5b
an, da in dem Fall die rekursive annihernd in die nichtrekursive Beobachtungsfunktion iiber-
geht.

5.2.5. Modellierung des Beobachtungsfehlers

In diesem Abschnitt geht es um die Modellierung der beiden Beobachtungsfehler
v =y — .,y 5.189
y}’n O mm LH, OLH7nm ( . )
und

V;(;:;iz = Yr(s) _f(()l,{]zR (X,S:;)meR+17EOZLR717y,(1:)_LR7nlgi)an,(z)_LR> ) (5190)
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Sprachsignals berechnet mit der nichtrekursiven Beobachtungsfunktion (5.132)
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(c) Trajektorie der approximativen log-MEL-spektralen Merkmale §r(rf,)q des verhallten
Sprachsignals berechnet mit der rekursiven Beobachtungsfunktion (Lr = 1)
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(d) Trajektorie der approximativen log-MEL-spektralen Merkmale sAS,i)q des verhallten

Sprachsignals berechnet mit der nichtrekursiven Beobachtungsfunktion (Lg = 6)

Abbildung 5.5.: Trajektorien der log-MEL-spektralen Merkmale eines beispielhaften verhallten

Sprachsignals (selbes Signal wie in Abb. 2.5) und Approximationen durch unter-
schiedliche Beobachtungsmodelle.
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die in den Beobachtungsmodellen (5.131) und (5.186) auftreten. Dabei muss zunéchst ein-
mal beriicksichtigt werden, dass bisher von der Annahme ausgegegangen wurde, dass die
im Argument der Beobachtungsfunktionen auftretenden Terme hy. .1, bzw. ho. .1z—1 auf der
Grundlage einer bekannten, zeitinvarianten Raumimpulsantwort berechnet werden. In der
Praxis wird diese Annahme jedoch in der Regel nicht erfiillt sein, so dass die fiir die tat-
sdchliche Auswertung der beiden Beobachtungsfunktionen fp und f(()},{L)R bendtigten wahren,
zeitvarianten Koeffizienten der RIA im log-MEL-spektralen Bereich hg.;,, nicht zur Verfii-
gung stehen. Statt dessen werden diese Koeffizienten durch die auf dem RIA-Modell (5.141)
und einer Schitzung der RIA-Parameter %, 6;, und Ly basierenden Erwartungswerte

A

pi = pg o (T 6n) (5.191)

O:LH 0:Ly

ersetzt. Insofern sind fiir ein realistisches Szenario an Stelle der Fehler VS) und VS’Ez viel-

mehr die beiden Fehler

i\,’(;) fO ( e LH,uﬁo;LH,nlgi)) (5.192)
und
~(s;R) | R R
e =Y~ Iy (Xi(;:)mLRJrl By, Yl e n,(,f)LR) (5.193)

interessant. Sie beriicksichtigen sowohl Unzuldnglichkeiten des RIA-Modells als auch Fehl-
schitzungen der Modellparameter. Da eine genaue analytische Beschreibung dieser Fehler
sehr kompliziert ist, wird in dieser Arbeit ein stark vereinfachter, approximativer Ansatz
verfolgt. Demnach werden beide Beobachtungsfehler als Realisierungen von stationéren,
weillen GAUSS’schen Zufallsprozessen gemaf

p (W) = (3150 20 (5.194)
p (v,ﬁj;}f]i) = < eI *R%Zog;‘“) (5.195)

modelliert, was die Berechnung der Inferenz (siehe Kap. 5.3) ungemein vereinfacht.
Unter der weiteren Annahme der Ergodizitéit der Zufallsprozesse lassen sich die Parame-

ter der Beobachtungsfehler pi ) und X () sowie o (5R) und X (;r) unter Verwendung von
L

Stereotrainingsdaten, d.h. sauberen Sprach51gnalen samt ihren Verhallten und gestorten Ver-
sionen, vor der eigentlichen Merkmalsverbesserung empirisch berechnen. Um diese Schitz-
werte sinnvoll verwenden zu konnen ist zu beachten, dass vor der Merkmalsverbesserung ei-
ne Normierung des Eingangssignals y(/) stattfinden muss, so dass Gsz = ze nidherungsweise
gilt (siehe Kap. 5.2.3). Der Skalierungsfaktor fiir die RIA o}, muss in dem Fall entsprechend
(5.171) bestimmt werden.

Typischerweise sind die bendtigten Stereotrainingsdaten, welche am Einsatzort des Sprach-

erkenners aufgenommen wurden, jedoch nicht vorhanden. Zumindest fiir den storungsfreien

Fall, d.h. ny), < x3), Vm,q, bietet sich die Moglichkeit, die erforderlichen Stereotrainings-
daten kiinstlich zu erzeugen. Dieses ldsst sich beispielsweise bewerkstelligen, indem man
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saubere Sprachsignale mit kiinstlichen RIAs faltet, welche mit der sogenannten Spiegelquel-
lenmethode [All79] erzeugt werden. Bei dieser Methode wird die Schallausbreitung vom
Sprecher zum Mikrophon unter der stark vereinfachten Annahme eines quaderformigen, lee-
ren Raumes mit starren Winden simuliert. Die berechnete zeitinvariante RIA ist abhingig
von der Position des Sprechers und des Mikrophons, der Raumgeometrie und den Absorp-
tionseigenschaften der Winde. Zu gegebener Raumgeometrie sowie der Position des Spre-
chers und des Mikrophons lassen sich geméf der Formel von SABINE [Kut00] die Absorb-
tionseigenschaften der Winde derart bestimmen, dass der simulierte Raum approximativ
eine gewiinschte Nachhallzeit aufweist. Um flexibel auf beliebige Einsatzorte des Erkenners
vorbereitet zu sein, lassen sich auf diese Weise vorab Parameter des Beobachtungsmodells
fiir eine relevante diskrete Menge von vorgegebenen Nachhallzeiten bzw. Abklingkonstanten
berechnen, wobei jeweils zur Berechnung der Koeffizienten der Raumimpulsantwort [Lﬁoi

in (5.192) und (5.193) der Skalierungsfaktor 6;, gemaf (5.171) bestimmt wird. Wihrend dgr
Merkmalsverbesserung konnen dann, beruhend auf einer Schitzung der Nachhallzeit, die
am besten passenden Parameter ausgewihlt werden. Zur Beriicksichtigung moglichst vie-
ler unterschiedlicher Erkennungsszenarien wird hier vorgeschlagen, viele unterschiedliche
RIAs zur Erzeugung der Stereotrainingsdaten zu verwenden, die sich in der Anordnung des
Sprechers und Mikrophons im Raum unterscheiden. Es ist weiterhin sinnvoll die Nachhall-
zeit innerhalb eines gewissen Intervalls um den vorgegebenen Wert zufillig zu variieren, um
withrend der Merkmalsverbesserung auftretende Schitzfehler der Nachhallzeit in Betracht
zu ziehen.

Experimentelle Untersuchungen zur Validierung der gemachten Annahmen (5.194) und
(5.195) fiir den storungsfreien Fall auf ausgewihlten Sprachdatenbanken folgen in Kap. 6.4.

Fiir den Fall, dass neben dem Nachhall zusitzlich Hintergrundstdrungen in dem Mikro-
phonsignal vorhanden sind, ist die Modellierung des Beobachtungsfehlers mit Hilfe eines
GAUSS’schen Zufallsprozesses gemif3 (5.194) fiir das nichtrekursive bzw. gemal (5.195) fiir
das rekursive Beobachtungsmodell eigentlich nicht mehr sinnvoll. Der Beobachtungsfehler
v,(n)q bzw. v E)L ist dann in hohem Male abhéngig vom lokalen Signal-zu-Rauschleistungs-
verhéltnis (engl Signal-to-Noise Ratio (SNR)) zum Zeitpunkt m im g-ten MEL-Band, wobei
grob drei Fille zu unterscheiden sind.

Ist das lokale SNR sehr niedrig, dann dominiert die Storung stark im Verhiltnis zum
Sprachanteil, so dass fiir den MEL-spektralen Koeffizienten %}, , in sehr guter Ndherung

Yng = Nng (5.196)
Npg > Ce - Ty g Xt g firm' €{0,... Ly} (5.197)

gilt. Aufgrund dessen verschwindet der in (5.125) definierte Approximationsfehler &, , ni-

herungsweise, so dass der resultierende Beobachtungsfehler v,(;?q gemal (5.129) relativ klein
ist. Eine dhnliche Argumentation ldsst sich fiir den in (5.182) definierten Approximations-
fehler &, R )R q und den resultierenden Beobachtungsfehler P& E) 4 im Falle der Verwendung
der rekurswen Beobachtungsfunktion fiihren.

Ist im Gegensatz dazu die Sprache dominant, so liegt eine dhnliche Situation wie im sto-
rungsfreien Fall vor. Der Beobachtungsfehler ist dann im Vergleich zum Fall zuvor im Mittel
deutlich groBer. Das liegt zum einen daran, dass der Approximationsfehler in (5.117) bedingt

durch die Vernachldssigung der Kreuzterme im ersten Summenterm von (5.116) relativ grof3
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ist. Zum anderen ist die Approximation in (5.124) durch die Ersetzung der in (5.121) auftre-
tende Terme !hk’k(m’ ) ‘2 durch ihre Mittelwerte iiber das g-te MEL-Band %’, 4 relativ grob.

In dem Fall, dass das Sprach- und das Storsignal lokal eine anndhernd gleiche Leistung
aufweisen, ist der mittlere Beobachtungsfehler im Allgemeinen am grofften. Denn dann wirkt
sich zusitzlich die Vernachlédssigung des zweiten Summenterms in (5.116) im Hinblick auf
die Approximation (5.117) auf den Approximationsfehler aus.

Unter Beriicksichtigung dieser Tatsachen hédngt ein mit Hilfe von Trainingsdaten empi-
risch bestimmtes Histogramm des Beobachtungsfehlers \?,(,f,)q bzw. \9,(;’2 q nicht nur in hohem
Male von der Art der Stérung und dem SNR ab, sondern auch vom Anteil der Sprachpausen
in den TrainingsduBerungen. Mit abnehmendem SNR und zunehmendem Anteil der Sprach-
pausen wird das Histogramm immer steilgipfliger, sodass es nicht mehr hinreichend genau
durch eine GAUSS-Verteilungsdichtefunktion approximiert werden kann.

Im Bewusstsein dessen, dass diese Art der Losung sehr unzufriedenstellend und bei wei-
tem nicht optimal ist, wird in dieser Arbeit der stark vereinfachte Ansatz verfolgt, bei Vorhan-
densein der Storung dieselben Parameter des Beobachtungsfehlers wie im Fall ohne Stérung
zu nutzen. Er ist zumindest fiir sehr hohe Werte des SNR gerechtfertigt. Eine Entwicklung
genauerer Modelle fiir den Beobachtungsfehler zur Beriicksichtigung des Einflusses der Sto-
rung bleibt Gegenstand zukiinftiger Forschung.

5.3. Inferenz

Nachdem zu Beginn von Kap. 5 das Konzept der BAYES schen Merkmalsverbesserung vor-
gestellt und in Kap. 5.1 und Kap. 5.2 jeweils das dazu verwendete A-priori-Modell und
Beobachtungsmodell ausfiihrlich beschrieben wurde, widmet sich dieser Abschnitt nun der
praktischen Umsetzung der Merkmalsverbesserung.

Zur Erinnerung sei noch einmal darauf hingewiesen, dass der Kern der BAYES’schen

Merkmalsverbesserung durch die rekursive Bestimmung der A-posteriori-Verteilungsdichte-
QIO

funktion p (z,; ‘yl m) gegeben ist. Im Allgemeinen gestaltet sich die dazu erforderliche re-

kursive Berechnung der Pradiktion und Aktualisierung gema8 der beiden Gleichungen (5.6)

und (5.7) sehr schwierig, da fiir den Fall einer beliebigen Form der Verteilungsdichtefunkti-

on p <z,(;)_1 ’ ygs;,)n_l) keine verniinftig handhabbare analytische Losung fiir p ( z,(,?) y(ls:l)n—l)

und p (z,(,f) ‘ ygszn> angegeben werden kann.

Eine Moglichkeit zur Losung des Problems besteht dann in der Anwendung von MONTE-
CARLO-Methoden zur approximativen Berechnung der gesuchten Verteilungsdichtefunktio-
nen. Eine ausfiihrliche und anschauliche Beschreibung solcher Verfahren findet sich bei-
spielsweise in [AMGCO02]. Thre Idee basiert auf der approximativen Darstellung einer Vertei-
lungsdichtefunktion mit Hilfe einer Menge von gewichteten Stichproben, sogenannten Parti-
keln, welchen dieselbe Verteilungsdichtefunktion zugrunde liegt. Ein entscheidender Nach-
teil liegt jedoch in der Tatsache, dass die Anzahl der bendtigten Partikel, und damit auch der
Rechenaufwand, fiir eine hinreichend genaue Approximation einer Verteilungsdichtefunk-
tion im Allgemeinen exponentiell mit der Dimension der Zufallsvektoren wéchst. Da die
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Dimension des hier betrachteten Merkmalsvektors

A9 _ [(X<s>>T,,,,7 (x,ﬁj)_LCﬂ)T, (nf;))T] ! (5.198)

durch (Lc + 1) Q gegeben ist, wobei geméB Tab. 2.1 Q = 23 gilt, werden derartige Verfahren
hier nicht weiter betrachtet.

Hingegen wird hier ein anderer vereinfachter, approximativer Ansatz verfolgt, dessen Mo-
tivation im Folgenden schrittweise verdeutlicht wird.

5.3.1. Iteratives erweitertes KALMAN-Filter

Geht man vorldufig von der approximativen Annahme aus, dass die A-priori-Verteilungs-
dichtefunktion p <z,(;)7 | ‘ y(IS:anl> durch eine GAUSS-Verteilungsdichtefunktion geméf

() = (A

Zmfl\mfl

) (5.199)

gegeben ist, so ldsst sich zeigen, dass fiir den Fall eines linearen A-priori-Modells und Beob-
achtungsmodells sowie GAUSS-verteilten Priadiktions- und Beobachtungsfehlern die a poste-

riori-Verteilungsdichtefunktion p (z,(,f) ‘ ygsl)n> selbst wieder eine GAUSS-Verteilung darstellt,

deren Mittelwert und Kovarianzmatrix mit Hilfe eines KALMAN-Filters berechnet werden
konnen [BSLKO1]. In einer solchen Situation reduziert sich die Inferenz auf die Berechnung
der ersten beiden zentralen Momente.

In dem hier betrachteten Fall sind die dazu benétigten Voraussetzungen insofern nicht er-
fiillt, als dass das A-priori-Modell zwar aus linearen Teilmodellen besteht, als Ganzes aber

nichtlinear ist. Zudem sind beide alternativen Beobachtungsfunktionen fp und féRL)R nichtli-

near. Eine approximative Losung fiir die beiden ersten zentralen Momente 21(1j|)m ;und s (s)
’ ‘m|m,i

der auf das i-te Teilmodell bedingten A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion
(o

lasst sich dann mit einem sogenannten iterativen erweiterten KALMAN-Filter (engl. Iterated
Extended KALMAN Filter (IEKF)) [BSLKO1] gemif3 Alg. 4 berechnen. Als Eingabe wer-
den zusitzlich zu den bereits angesprochenen beiden zentralen Momenten der A-priori-Ver-

z .
'm|m,i

teilungsdichtefunktion if;)_”m_l und 2 unter anderem die Schitzwerte fiir die Mit-
m—1|m—1
telwertvektoren und Kovarianzmatrizen deslsauberen Sprachsignals und des Storsignals ver-
gangener Zeitpunkte benotigt. Es ist wichtig zu bemerken, dass diese Schitzungen in den
vorhergehenden Inferenzschritten berechnet und zwischengespeichert werden miissen. Wei-
terhin hingt es von der verwendeten Beobachtungsfunktion ab, welche dieser Schitzungen
tatsdchlich benotigt werden.

Im /EKF wird zunéchst abhiingig von dem Segmentindex m und dem Teilmodellindex i die
Préadiktion basierend auf (5.13) durchgefiihrt. Dieser Schritt ist aufgrund der Linearitit des

A-priori-Teilmodells noch vollig identisch mit dem eines gewohnlichen KALMAN-Filters.
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Algorithmus 4: Iteratives erweitertes KALMAN-Filter

Eingabe: 30 B> (s) ,f((s) R , EAL(s) ,
m=1 ‘mil zmfl\mfl m—Ly:m—Lc+1 Xm—tH:m—LC-H

A A

A (s) ~(8) (s) A
n, ’2~ >X_ -’EVS 9y7 al—’l'! am,k'
m—Lc (s) Lc+2:00 <50 >LC+2:0 m=Le’ Phy;

m—L

Loa) ¢ ORI
Ausgabe: Z,imi Ezs‘)mi,ym,i ,Eyf;);m-

1. Pradiktion:
Wenn m < Lar dann

o Initialisiere den Mittelwertvektor 2°) . und die Kovarianzmatrix 3 sy  der

m|m—1,i )
'm|lm—1,i

pradiktiven Verteilungsdichtefunktion p (z,(s)’ Cn = i) gemil

is‘)mfl,i: [(“XJ)T g (x)T (%s))T (ﬁ(_S)LC+m+1)T (Hn)T}T

N

m-mal (5.201)
[ m-mal |
blockdlag{EXJ-, ey EXJ-} o ... .. 0
0 9 0 0
A XO
X 0=
Zm\mfl,i 0
IS 0
X_Lo+m+l
i 0 0o ... 0 3 |
(5.202)
sonst
e Berechne den Mittelwertvektor irgj\)m—l ; und die Kovarianzmatrix 3 s  der

'mlm—1,i

(s)

pradiktiven Verteilungsdichtefunktion p (zm (

ylf,)wl, Cn = i) gemil

MM VI A O (5.203)
)Y 9 = A3 o | (Azi) +Va, (5.204)
‘m|m—1,i ‘m—1|m—1
mit _ _
Ail ... Ay 0 .00
0 I s 0 : 0 0 .0 0
AZ i-— : 0 : 9 VZ 1 : . 9
: I 0 0 0 ... 0 O
0 0 ... 0 I 0 (00 ... 0 3]
i 0o ... ... 0 0_ (5.205)

(5.206)

Ende wenn
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2. Aktualisierung:

a) Initialisiere die Linearisierungsstelle der Beobachtungsfunktion mit dem
Préadiktionsvektor gemél
21— 50) (5.207)

‘m|m,i mim—1,i’

b) Iteriere die Linearisierungsstelle:

Firr=1..R
(s),[

i. Berechne die pridizierte Beobachtung y, ’; r], die zugehorige
Kovarianzmatrix 3 (s),1 sowie die JACOBI-Matrix Hi(s)’[’]:

m,i ‘m|m,i

Wenn nichtrekursive Beobachtungsfunktion (5.130) verwendet wird dann

e Verwende Alg. 5:

5(s),[7]

Eingabe: 7z " X
m|m,i

(s)

—Lym—L¢’

NN By
m—Lyp:m—Lc 0:Ly

m,i

Ausgabe: y(s“’], ny(s).[r], Hi(s),[r]-

) 'm|m,i
Sonst (d.h. wenn rekursive Beobachtungsfunktion (5.185) verwendet wird)
e Verwende Alg. 6:

Eingabe: QSRm[rI], y,(,j)_ Lo

A

ﬁ(s) b )

m—Lc> ' { > My .
Ty ho.r—1

A(S),|Fr &

Ende wenn

1. Aktualisiere die Linearisierungsstelle geméif

AP} [y;;)_y(s)?[r} M (10 ) >]
‘m|m,i

m|m,i mim—1,i m,i 'm|m,i mim—1,i
(5.208)
mit der KALMAN-Verstirkungsmatrix
T -1
; . A
K, = 20 (Hi@,m) (E mm) - (5.209)
’ 'm|m—1,i ‘m|m,i Yom,i

Ende fiir
(s)

mlmi und die Kovarianzmatrix 3 ) der
b)

‘m|m,i

¢) Berechne den Mittelwertvektor Z
A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion p (z,(;) ‘ ygs:z)w Cn = i) gemdil

IS (5.210)

m|m,i mim,i

A R A
o = (I_Kr[n,]i Hi<s>w) SINNI (5.211)

'm|m,i ‘m|m,i ‘m|m—1,i
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Der Grundgedanke besteht dabei darin, dass eine Zufallsvariable, die durch eine lineare
Transformation aus einer normalverteilten Zufallsvariablen hervorgeht, selbst wieder nor-

malverteilt ist. Bei der Berechnung der beiden Ausdriicke i,(;‘)mfl . und 21@ in (5.201)
? ‘m|m—1,i

und (5.202) in Alg. 4 ist darauf zu achten, dass die beiden Terme

T T
(%) (3 (5.212)
blockdiag {2<) S YN } (5.213)
X0 X Letmrl

fir —Lc+m+1 > 0 zu ignorieren sind.

Zur Aktualisierung, dem zweiten Teilschritt, wird zur Ausnutzung dieses Prinzips die
nichtlineare Beobachtungsfunktion anfangs an der Pridiktionsstelle linearisiert. Die Linea-

risierungstelle wird anschlieend R Mal mit dem Ziel der Maximierung der A-posteriori-

Verteilungsdichtefunktion p (z,(;) ‘ ygi)n, Cn = i) iterativ verbessert [BSLKO1]. Dazu werden

die ersten beiden zentralen Momente der pradiktiven Verteilungsdichtefunktion der Beob-

achtung y,(ns) bedingt auf die Linearisierungsstelle bestimmt. Bei der Verwendung des nicht-

rekursiven Beobachtungsmodells geschieht dieses mit Hilfe von Alg. 5. Fiir das rekursive
Beobachtungsmodell wird Alg. 6 herangezogen. Dabei ist zu beachten, dass die Rekursions-

linge Ly gleich der Anzahl L¢ der Merkmalsvektoren des sauberen Sprachsignals innerhalb

des Zustandsvektors z,(,f) gewdhlt wird.

AuBerdem wird durch eine Betrachtung von Alg. 5 ersichtlich, dass beim nichtrekursiven

Beobachtungsmodell die pradiktive Verteilungsdichtefunktion der Beobachtung y,(,f) unter

(s)
m—Lg:m—L,
signals sowie der zugehorigen geschitzten Kovarianzmatrizen 2)2@ ) berechnet wird.
m—Lyy:m—L,
Nimmt man beispielweise eine Nachhallzeit 7gg von 0,45 s an und aSpro;(:imiert die Linge
L, einer zugehorigen RIA gemiB (5.159) mit g, = 1073, so ergibt sich nach (5.112) fiir
Ly ein Wert von 24. Bei der Bestimmung der Kovarianzmatrix 2y<5>:[’] in (5.215) wird ver-
(s)

einfacht angenommen, dass die einzelnen Schitzvektoren der Sequenz X "
—Lgm—

()1 ynkorreliert sind.
'm|m,i

anderem mit Hilfe der geschitzten Merkmalsvektorfolge X . des sauberen Sprach-

sowohl
C
untereinander als auch mit Z

Hingegen werden bei der Verwendung des rekursiven Beobachtungsmodells in Alg. 6 statt
(s)
m—iH:m

des zeitlich zuriickliegenden Merkmalsvektors des Storsignals sowie die zuge-

der Schitzvektorfolge X
(s)
m—LC

horige Kovarianzmatrix f}ﬁ(s) benotigt. Dabei soll noch einmal betont werden, dass damit
m—L

C
im Vergleich zur Verwendung der nichtrekursiven Beobachtungsfunktion in Alg. 5 eine Re-
duktion des bendtigten Rechen- und Speicheraufwands erzielt wird. Zur Berechnung der
Kovarianzmatrix 3 )4 in (5.221) wird nur noch angenommen, dass die beiden Schitzvek-

8 it
m—LC

Le lediglich die vergangene Beobachtungy,,” , ., der Schitz-

vektor i

. unkorreliert sind.

und 2
'm|m,i

toren f
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Algorithmus S Berechnung der ersten beiden zentralen Momente der Verteilungsdichtefunk-

: (8)| 5(s)[r] o (s) 3 . . . . .
tion p (ym CANMEE S SR xfj_ o , Mﬁo:z,,) basierend auf der nicht rekursiven Be
obachtungsfunktion (5.130).

: N ORURPNC) $ -
Eingabe: onfmi> Xm—Lzm—Le? Eiﬁ;)iﬂzm%c’ MBO:ZH
Ausgabe: yf;?;[’], Ey(s)j[r], H y ’A(s‘),[r]
e Berechne die prédizierte Beobachtung 57,(;7){[4 und die zugehorige Kovarianzmatrix
2y(s);[’1 basierend auf der Linearisierungsstelle ifjﬁm[rl] gemif
o(8),[r] _ o (s),[r] o(s) N o (s),[r]
Ymi = fo (Xmm,i ’XmLC:mﬁH’:ufloiH’an,i) Tl (5.214)
T
E%r:H As.rzs H A(8),]7]
l(n)l’[ ] fo’érzﬁri,; Zﬁn\)mfl,i < fo’zl(nl)l;‘E,L])
}’H724H R T
+ Y H ok /Eim / <Hf07ﬁ<s> /) + 349 (5.215)
m’:LC m—m m—m —
wobei
p— H S).|r H A(S),|7]
Hy o= Mo Poat] (5216)
mit
(5) &(s) N o (s),[r]
afO (Xm ’Xm—LC m_LH’IJIﬁ();i ’nm|m7l>
HfO‘A<s),[r] = o , (5.217)
"Am|m,i axm
X =K
o (s).[r] o (s) ~ (s)
&fO (Xm|ml ’ Xm—LcIm—z,H ’ MBO:LH ’ i >
Hf NON R ) , (5.218)
0 m|m,i anm
a4
o (s)[r] o (s) (s) <(s) N o (s),[r]
afO <Xm|m,i’XMLC’ te 7Xm—m/’ te 7Xm_£H7 “ﬁo:iH’nm|m’i)
o(s) =
JoX / (s)
Y m—m axm_m/
50




Konzept der modellbasierten BAYES’schen Merkmalsverbesserung 87

Algorithmus 6 Berechnung der ersten beiden zentralen Momente der Verteilungsdichtefunk-

tion p (y,(s) iﬁsﬁm[:],y,(;l chﬁf(;)— Lc,flﬂ@ . ,ﬂﬁo'LC—l) basierend auf der rekursiven Beobach-
m— C -

tungsfunktion (5.185).

5(s)[r] L (s)

‘mlm,i’ Ym—Le>

Ausgabe: y,(n’)i’[ }, 3 NONE H

al®) 3

Eingabe: 12 n,

s)ilr]+

mt fO Lco? m|m
e Berechne die priadizierte Beobachtun y“w und die zugehorige Kovarianzmatrix
p & Yom,i gehorig
f]y ), basierend auf der aktuellen Linearisierungsstelle o |) 1 gemif
o(s).[r] _ £(R) ORGP (s)  als)lr] o(s)
ym,i - fO7LC (Xm|m i’ MhOL ' Yim— Lc’nm‘m i nm LC) + IJ/Q(LSC,R) (5220)
T
2 S H r E H 7
y£n>1[] fOLC’ m\mz] m|m lz( fOLC’ m|rr£1]>
T
+H ~(s) 3 H (s + 3 5R)s 5.221
) e ( fgfzc,n;gc) g 622D
wobei
= Hw® on Her A<s),m]
Hfo Lo i g [ Jore Xumi  Jo.Lc Mmjm,i (5.222)
mit
(R) (s) o () als)lr] a(s)
&fO’LC (Xm ’“flo:Lc—l »Ym—Le Ml i nm—Lc)
H )] = , (5.223
Gt o (229
el
R) [ o(s).[r] (s) (s) o(s)
anLC <Xm|mz"uh0L D Ym—1c)m 7nmLC>
H (5] = , (5.224
A 0 229
(R) ($)[r] A () &)l (s)
afO,LC (Xm|m i “hOL 7ym_LC7nmm’l‘7nm_LC>
H (s =
f(()l,{L)C’nm)—LC-q—l anr(nl
nﬁ? Lc= “En) Lo

(5.225)
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5.3.2. Modellkombinationsalgorithmen
Wird, wie im vorhergehenden Abschnitt, unter der Annahme einer GAUSS-formigen A-pos-
teriori-Verteilungsdichtefunktion p (z}(;)_l‘ygsn)n_l) zum Zeitpunkt m — 1 die auf das i-te

Teilmodell bedingte A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion p <z,(;) ‘ yggl)n, Cn = i) zum Zeit-
punkt m durch eine GAUSS-Verteilungsdichtefunktion approximiert, so folgt fiir die A-poste-
riori-Verteilungsdichtefunktion p <z,(§) ‘ ygsl)n> zwangsldufig, dass sie durch ein GMM gemil3

(4

reprasentiert wird. Um die A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion zum Zeitpunkt m + 1 zu
bestimmen, lieBe sich das zuvor beschriebene Prinzip auf jede Mischungskomponente ge-
trennt anwenden, so dass die Approximation

z .
'm|m,i

1
¥0) = Y P (G =ilvi) (zﬁi);i,ﬁf)m,,-,z . ) (5.226)
i=1

1
p (Z,(le‘ygsﬁm) ~ Zi ZP (Cm =i Gni1 = k}ygs:;)ml)
i=1k=1
=4 (ZESZA ;21(;)+I|m+l,i,k’ %0 , > (5.227)
‘m+1|m+1,ik

resultiert. Anhand dieses Beispiels lédsst sich erkennen, dass die Anzahl der Mischungskom-
ponenten zur Darstellung der A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion, und damit auch der
Rechenaufwand, exponentiell mit dem Segmentindex wéchst. Um diesem Phinomen entge-
genzuwirken, werden hier drei mogliche Verfahren aus der Literatur vorgestellt. Darunter be-
finden sich die sogenannte generalisierte pseudo-BAYES sche Schitzung (engl. Generalized
Pseudo BAYESIAN (GPB) estimation) erster und zweiter Ordnung sowie die Schitzung mit
interagierenden Modellen (engl. Interacting Multiple Model (IMM) estimation) [BSLKO1].
Bei der GPB-Schitzung erster Ordnung (engl. Generalized Pseudo BAYESIAN estima-
tion of order 1 (GPBI)), die ausfiihrlich in Alg. 7 beschrieben ist, wird die A-posteriori-

Verteilungsdichtefunktion nach jedem Inferenzschritt durch eine GAUSS-Verteilungsdichte-
(s)

funktion approximiert. Der Mittelwertvektor Z
m|m

und die Kovarianzmatrix ﬁ]z(s) der A-
‘m|m

posteriori-Verteilungsdichtefunktion

()

werden dabei derart bestimmt, dass die KULLBACK-LEIBLER-Divergenz zwischen (5.228)
und dem GMM (5.226) minimiert wird. Daraus ergibt sich die Modellkombinationsvorschrift
gemdl (5.233) und (5.234).

Die IMM-Schitzung, aufgefiihrt in Alg. 8, basiert auf der Darstellung der auf das i-te
Teilmodell bedingten A-priori-Verteilungsdichtefunktion zum Zeitpunkt m gemif

(4

YES:,L) ~ N (zfi);if,ff,n,ﬁl s) ) (5.228)

z
‘m|m

b= 0)= B =bin =i ) ()

Y1l =Gt =)
(5.237)
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Algorithmus 7 Modellkombination gemidl GPBI

o Initialisierung:
Initialisiere die Schitzwerte fiir die Mittelwertvektoren und Kovarianzmatrizen der Merkmals-

vektoren der sauberen Sprachsignals und des Storsignals fiir m € {—ZH +1,... ,O} durch

ﬁ,(;) = (xMINa S ,xMIN)T s 2)&;) = Gl%/[IN -1 ﬁl(’li) = Hn, 2;&) = c;lg/IIN I (5.229)

sowie fiirm € {—Lc+1,...,0} die Merkmalsvektoren yg,f) durch y,(,f) = f(,(,f).
o Filterung:
Firm=1.M

e Modellabhéingige Inferenzen:
1. Berechne die A-priori-Modell-WSKSs P, ; := P(Cm = i|ygsn)ﬂfl) firie{l,...,I}:

Wenn m = 1 dann

Pojm—1,i = Vi, (5.230)
Sonst ,
Pujm—1i= Y, @ iPutjm—1 k- (5.231)
k=1
Ende wenn
2. Wende fiiri € {1,...,1} das IEKF gemaf} Alg. 4 an:
; . 5(s) $ () $
Elngabe' Zm—1|m—l’ Ezfr‘:)_”m_] ’ meﬁy:mec’ i:ltﬁ:mi% ’
A (s) $ () $ (s) N
D1 Eﬁfri)—LC » X Le+2:00 2;((3{”:0’ Yon—rc lJ’ﬁO:LH . m, k.
N o A(s),]1] <
Ausgabe: z’(:‘)ml 3 ) yfz?i[ I Ey<s>_-[l]-

e Modellkombination:
1. Berechne fiiri € {1,...,7} die A-posteriori-Modell-WSKs P, ; := P (Cm = i|ygfzn> :

~(s)[1]. ¢
Py N <y£:>;yf;?,=[ ];Ey@);[l]) Pojm1,5 (5.232)
2. Berechne den Mittelwertvektor und die Kovarianzmatrix der A-posteriori-Vertei-

lungsdichtefunktion p (ZS;) ‘ y(lszn) gemil

1
56 5 (5)
2 = EP b o (5.233)
=
> ) 3 6 50 Y (38 _;0 )
Ezﬁﬁm - ;Pm\m,i |:2z7(§)mi + <Zm|m,i o Zm\m) (Zm\m,i - zm\m) :| . (5.234)
= X

e Extraktion der Schitzungen:
1. Extrahiere den geschitzten Merkmalsvektor der Storung sowie zugehorige Schitz-
fehlerkovarianzmatrix aus dem Zustandsvektor und der Zustandskovarianzmatrix:
hly = Mn,EXTRi(S) ﬁlﬁ(w = Mn,EXTREZ(S) (Mpextr)" (5.235)

'm|m? P i
mit Mn,EXTR = [0 ... 0 I] S RQX(LC+1)Q.
2. Wenn m > Lc dann
e Extrahiere den verbesserten Merkmalsvektor samt der Schitzfehlerkovarianz-
matrix aus dem Zustandsvektor und der Zustandskovarianzmatrix:

A,(,j)_LCH :MX7EXTR2,(;‘)ma 2;{@) 1 :MX,EXTRﬁz(S‘) (Myextr)" (5.236)

WL*LC‘F
mit Mypxtr := [0 ... 0 I 0] € RO*{LetDO,

Ende wenn
Ende fiir
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und einer Approximation von p (zg,f) ‘ yﬁf}nfl,gm =0,Cp 1= k) durch eine GAUSS-Vertei-
lungsdichtefunktion. Daher wird hierbei im Gegensatz zur GPBI-Schitzung zum Zeitpunkt
m fiir jedes Teilmodell i das IEKF auf Grundlage eines teilmodellspezifischen initialen Mit-
telwertvektors QSEHIT) und einer Kovarianzmatrix EA],(;P;HIT) ausgefiihrt.

Bei der GPB-Schitzung zweiter Ordnung (engl. Generalized Pseudo BAYESIAN estima-
tion of order 2 (GPB2)), welche in Alg. 9 dargestellt ist, findet nach jedem Inferenzschritt
eine Approximation der A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion durch ein GMM mit I Mi-
schungskomponenten gemal (5.226) statt. Die Anzahl der erforderlichen Aufrufe des IEKF
pro Inferenzschritt ist daher I? im Vergleich zu I bei der GPBI- und IMM-Schitzung.

Die Initialisierung ist bei allen drei Verfahren identisch. Unter der Annahme, dass fiir
einen Dauer von Ly — 1 Segmenten unmittelbar vor dem Zeitpunkt m = 1 keine Sprache im
Signal auftritt und das Storsignal stationir ist, lasst sich diese gemif3 (5.229) bewerkstelligen.
Verniinftige Werte fiir die Parameter xyn und GI\Z/IIN sind beispielsweise xyny = —50 und
Oy = 107°.

Weiterhin muss bemerkt werden, dass im Sinne der Gewinnungen von Punktschitzun-

(s)

m|m
'm|m
A-posteriori- Verteilungsdichtefunktion gemif (5.228) angenéhert werden muss. Aus diesen

Schitzungen werden abschlieBend mit Hilfe von (5.235) und (5.236) die verbesserten Merk-
(s) (s)

und f,
mec+1 m

3 extrahiert.
Xm—Lo+1

gen Z ' und zugehorigen Schitzfehlerkovarianzmatrizen 2Z(s) bei allen drei Verfahren die

male X sowie die entsprechenden Schitzfehlerkovarianzmatrizen XA]V(S) und

m

(s) (ﬁ)

Da die Schitzung X~ Lot bedingt auf die Beobachtungen y, ., ist, beinhaltet sie Informa-
tion iiber einen gewissen Zeitraum der Dauer von L¢c — 1 Segmenten in der Zukunft. Obwohl
diese Art der impliziten Glittung eine Latenz der gleichen Dauer verursacht, sind die hier
beschriebenen Verfahren in der Regel fiir eine Online-Verarbeitung geeignet, da die Werte
von Lc relativ klein gewihlt werden konnen.

Fiir weitere grundlegende Details zu den hier aufgefiihrten Modellkombinationsalgorith-
men sei auf eine ausfiihrliche Beschreibung in [BSLKO1] verwiesen.
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Algorithmus 8 Modellkombination gemifl IMM
o Initialisierung:
1. Initialisiere &, S0 A% und S0 firm € {~Ly +1,...,0} gemi (5.229).
2. Initialisiere y,(ﬁ) firme {—Lc+ 1 ..,0} wie in A%g) 7.

3. Initialisiere fiir i € {1,...,/} den Zustandsvektor Zy; und die Kovarianzmatrix E
0\0 i
. T T 7T “ )
ifﬁé,i = [(f((()s)> . (ﬁ(j)Lchl) , (ﬁ(()s)) ] , Ezé?o_ = blockdiag { ogyn L - - ., oy } -

¢ Filterung: (5.238)

Firm=1.M
e Modellabhiingige Inferenzen:
1. Berechne fiiri € {1,...,1} die A-priori-Modell-WSKs P,,,,_; ; gemif (5.230) und
(5.231).
2. Berechne fiir alle Tupel (i,k) mit i,k € {1,...,1} die Mischungswahrscheinlichkei-

ten PMIX) . —P<Cm 1—k]Cm—z ygzn 1) gemiiB

ikm
Pi(,xLX) < Ak iPy—1m—1,- (5.239)
3. Berechne fiiri € {1,...,I} die initialen Mittelwertvektoren und Kovarianzmatrizen
fiir das i-te IEKF gemal
1
A(s,INIT) __ (MIX) (s)
z,” i = Z Poem B tpmet jo (5.240)
k=1
! T
(s,INIT) __ (MIX) | ¢ A(5) A(5,INIT) [+ (s) A (s,INIT)
2)1: 1,0 ZPi,k,m |:2 (s) | 1k+ (Zm 1|m 1k Zm 1,0 )(Zm l‘m lk Zn:—l,i ) :| :
k:1 m—1im—
(5.241)

4. Wende fiiri € {1,...,1} das IEKF gemif} Alg. 4 an:

. LAl INIT) (s,INIT) (s)
Eingabe: z,~, i 2’" Li > P m—Ly:m—Lc E’V‘szmmic’
A (s) & ~(s) & (s) A .
n ,Evs ,X .,Evs ) s v , M, L.
meLer ), o XoLet200 Hy Ym—rc> Phy
PN OB ORI
Ausgabe: 2, .3 .9, Ey<s>7[l]-

‘m|m.i m,i

e Modellkombination:
1. Berechne fiiri € {1,...,I} die A-posteriori-Modell-WSKs P, ; gemif (5.232).
2. Berechne den Mittelwertvektor und die Kovarianzmatrix der A-posteriori-Vertei-
lungsdichtefunktion p (z,(;) ‘ yggzn) gemal

1
Z i m‘m o (5.242)

! T
$ 5 (3) 5(5) 5(8) 5(8)
3 f:‘m Z P’”‘m’ |: ”j‘)ml (Zm|m,i o Zm\m) (Zm\mJ o Zm\m) :| : (5.243)
e Extraktion der Schatzungen
1. Extrahiere nS,l) und En (s) aus 7 und 21@ gemdl (5.235).

m\m
m ‘m|m
2. Wenn m > Lc dann
) Lot und Z aus z( ‘) und E ) gemal (5.236).

Xn— LC+1 m\m

e Extrahiere X X,

Ende wenn
Ende fiir
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Algorithmus 9 Modellkombination gemifl GPB2

o Initialisierung:

1. Initialisiere 8y, £_, Ay und 3 s firm € {~Ly+1,...,0} gemiB (5.229).

2. Tnitialisiere y\ fiir m € {—Lc+1,...,0} wie in Alg. 7.

3. Initialisiere z(()|2) und 2 o fiurie{1,...,I} gemiR (5.238).
0\01

4. Initialisiere fiiri € {1,...,1} die A-posteriori-Modell-WSKs durch Fojp,i = Y.
e Filterung:
Firm=1.M
e Modellabhiingige Inferenzen:
1. Wende fiir alle Tupel (i,k) mit i,k € {1,...,1} das IEKF gemil Alg. 4 an:
(

: NG $ < 3
Eingabe: Zm*”m*l’i’ Eznj)fl\mfli, X’”_I:H:m_LC’ Z’V‘S)—inm%c’
() ¢ () : )
n . 2 , X N Eu s 5 ) i , M, k
oSy o Be it
A(s & PN $:
Ausgabe: 2, ... 3 0 s Vmik s 2y<s>,[ku-
: ‘m|m,i, mi,

e Modellkombination:

1. Berechne fiir alle Tupel (i,k) mit i,k € {1,...,I} die Fusions-WSKs P YEFEIS) =
P (Cmfl = k}gm = l}ygf” gemél
FUS 1] ¢
P,L ki Voe N <y§n>,yfn), E(],Ey@);[;]) e, iBn—1\m—1k (5.244)
2. Berechne fiir k € {1,...,I} den Mittelwertvektor und die Kovarianzmatrix der mo-

dellbedingten A-posteriori-Verteilungsdichtefunktion p (z,(,f) (S:) Cn = k) gemil

(s) FUS

im|mk - mkt m|mzk’ (5.245)
S =} plFUS) 2O 50 V(0 0
S Pk [ e (#his = Zs) (B = 2 } . (5.246)
3. Berechne fur ie{l,...,I} die A- posteriori Modellwahrscheinlichkeiten gemif
(FUS)
m|mz o< Z mk,i (5.247)

4. Berechne den Mittelwertvektor und d1e Kovarlanzmatrix der A-posteriori-Vertei-

lungsdichtefunktion p (zgﬁ) (s:) ) gemal

1
= ZPm\m,iififm i (5.248)

B = L [Bg + (i) ()] 529

e Extraktion der Schitzungen:
1. Extrahiere n,(n) und 2 A() aus z( ‘) und 2 s gemal (5.235).

2. Wenn m > L¢ dann
e Extrahiere x( 9 “1es und E aus 2° ‘) und 3 0 gemdl (5.236).

Xon— LC+1 m\

Z, |m

Ende wenn
Ende fiir




6. Experimentelle Untersuchungen

In diesem Kapitel wird das zuvor vorgestellte Verfahren zur BAYES schen Merkmalsver-
besserung ausfiihrlich experimentell untersucht. Die dazu verwendeten Sprachdatenbanken
werden zunidchst in Kap. 6.1 im Detail beschrieben. Anschlieend werden in Kap. 6.2 Er-
kennungsergebnisse derzeit existierender Referenzverfahren auf diesen Datenbanken présen-
tiert, um die Schwierigkeit der Spracherkennung unter Prisenz von Nachhall und Stérungen
vor Augen zu fithren. Danach werden in Kap. 6.4 Resultate von Voruntersuchungen zur
Merkmalsverbesserung dargelegt. In Kap. 6.5 folgen experimentelle Ergebnisse zur reinen
Merkmalsenthallung, wobei besonderes Augenmerk auf den Einfluss des A-priori-Modells
und des Beobachtungsmodells auf die Leistungsfihigkeit des Verfahrens gelegt wird. Ab-
schlieBend werden in Kap. 6.6 experimentelle Ergebnisse zur gemeinsamen Merkmalsent-
hallung und -entstérung dargeboten.

6.1. Sprachdatenbanken und Konfigurationen der
Spracherkenner

Die Datenbanken wurden derart ausgewéhlt bzw. selbst modifiziert, dass die Leistungsfi-
higkeit des zuvor vorgestellten Verfahrens zur Merkmalsverbesserung sowohl fiir Spracher-
kennungsaufgaben mit kleinem als auch groem Vokabular unter Einfluss von Nachhall
und Hintergrundstorungen untersucht werden konnte. Als Aufgabe mit einem kleinem Vo-
kabular wurde eine Erkennung von Ziffernketten betrachtet. Zu diesem Zweck wurde die
AURORA 5-Datenbank verwendet, die in Kap. 6.1.1 beschrieben wird.

Soweit es dem Autor bekannt ist, existiert bislang keine Sprachdatenbank mit groem Vo-
kabular, bei der die Sprachduflerungen in halligen Umgebungen aufgenommen worden sind.
Aus diesem Grund wurde fiir die Erkennungsaufgabe mit groBem Vokabular die AURORAA4-
Datenbank, die nur durch Hintergrundstérungen beeinflusste Sprachduf3erungen beinhaltet,
herangezogen und geeignet modifiziert, um zusitzlich den Effekt des Nachhalls einzubezie-
hen. Die AURORA4-Datenbank sowie die daran vorgenommenen Modifikationen sind in
Kap. 6.1.2 dokumentiert.

6.1.1. AURORA 5-Datenbank

Die AURORAS5-Datenbank [Hir07] wurde vorwiegend zur Untersuchung der Leistungsti-
higkeit von Spracherkennungssystemen im Freihandsprachbetrieb in Gegenwart von Hin-
tergrundstorungen entwickelt. Sie besteht aus SprachduBBerungen erwachsener Personen von
Ziffernketten in amerikanischem Englisch und basiert auf der Texas Instruments (TI)-Digits-
Datenbank. Die fiir die 77-Digits-Datenbankmit mit einer Abtastrate von 20 kHz aufgenom-
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menen Sprachsignale wurden dabei fiir die Erzeugung der AURORA 5-Datenbank mit 8 kHz
unterabgetastet. Das Vokabular besteht aus insgesamt 11 Wortern, da die Ziffer Null in den
beiden englischen Aussprachevarianten zero und oh vorkommt.

Das Hauptaugenmerk der Ersteller der AURORAS5-Datenbank lag auf der Betrachtung von
realistischen Anwendungsszenarien, von denen zwei besondere ausgewihlt wurden. Diese
umfassen erstens eine Freisprechsituation innerhalb eines Fahrzeugs unter Prisenz von Hin-
tergrundstorungen, bei der beispielsweise Gerite von einer Person innerhalb des Fahrzeugs
bedient oder Informationen von einem entfernten Sprachserver iiber das Telefon abgerufen
werden, und zweitens eine Freisprechsituation innerhalb eines Biiros oder Wohnzimmers, bei
der beispielsweise ein Telefon oder Audio- und Videogerite von einer Person bedient wer-
den. In dieser Arbeit wird nur auf denjenigen Teil der Datenbank Bezug genommen, der das
zweite Anwendungsszenario betrifft, da der Einfluss des Nachhalls, der hier im Vordergrund
steht, innerhalb von Raumen deutlich gréBer als innerhalb von Fahrzeugen ist.

Zur Erstellung der Datenbank wurden die Sprachsignale nicht tatsdachlich mit Freisprech-
mikrophonen aufgenommen, sondern vielmehr kiinstlich durch eine Faltung von sauberen
Sprachsignalen mit zeitinvarianten RIAs berechnet. Die RIAs wurden mit Hilfe der Spie-
gelquellenmethode [All79] erzeugt, wobei zusitzlich spiter Nachhall zum Zweck eines na-
tiirlichen Nachhallklanges hinzugefiigt wurde. Fiir die Spiegelquellenmethode wurden zwei
virtuelle Rdume, bezeichnet als Biiro und Wohnzimmer, angenommen, wobei fiir jeden der
beiden virtuellen Rdume drei unterschiedliche Versionen von RIAs berechnet wurden. Die-
se unterschieden sich vorwiegend in der simulierten Nachhallzeit, die fiir das Biiro jeweils
etwa 0,3 s, 0,35 s und 0,4 s und fiir das Wohnzimmer etwa 0,4 s, 0,45 s und 0,5 s betrug. Die
Werte des DRR liegen bei allen RIAs im Bereich zwischen —5dB und —7 dB. Zur kiinst-
lichen raumspezifischen Verhallung jeder einzelnen Sprachduferung wurde jeweils eine der
drei betreffenden RIAs zufillig ausgewdhlt. Eine detaillierte Darstellung aller verwendeten
RIAs samt ihren log-MEL-spektralen Reprisentationen findet sich in Kap. A.3 im Anhang.

Als Trainingsdaten werden in dieser Arbeit stets nur die in dem Trainingsdatensatz der
AURORAS5-Datenbank enthaltenen 8623 SprachduBBerungen in Form von sauberen Signa-
len verwendet. Die Testdaten bestehen aus 8700 SprachduBerungen mit insgesamt 28 583
Wortern. Neben den sauberen Sprachsignalen liegen verhallte Versionen derselben Signale
fiir die beiden simulierten Rdume vor, die keine Hintergrundstérungen beinhalten. Weiterhin
enthalten die Testdaten gemeinsam gestorte und verhallte Versionen derselben Sprachsigna-
le, die durch additive Uberlagerung der verhallten Sprachsignale mit Storsignalen mit einem
SNR zwischen 0 dB und 15 dB erzeugt wurden. Als Storsignale wurden zuféllige Ausschnit-
te aus 5 Signalen der Linge von jeweils etwa 3 Minuten herangezogen, welche in einem
Einkaufszentrum, einem Restaurant, einer Ausstellungshalle, einem Biiro und einer Hotel-
empfangshalle aufgenommen wurden.

Fiir den Spracherkenner wurde ein Unigramm als Sprachmodell und ein HMM-basiertes
akustisches Modell verwendet. Fiir jedes der 11 Worter wurde ein geschlechtsunabhingi-
ges HMM mit Links-Rechts-Topologie bestehend aus insgesamt 16 Zustinden verwendet,
wobei das Uberspringen von Zustinden nicht zugelassen war. Die Emissionsverteilungs-
dichtefunktionen fiir jeden dieser Zustinde wurden durch ein GMM mit 4 Mischungskom-
ponenten beschrieben. Aulerdem wurde ein HMM zur Modellierung von Sprachpausen
bestehend aus 3 Zustinden eingefiihrt, wobei ebenfalls ein GMM mit 4 Mischungskom-
ponenten zur Darstellung der Emissionsverteilungsdichtefunktionen genutzt wurde. Fiir die
GAUSSs-Mischungsverteilungen wurden diagonale Kovarianzmatrizen zugrunde gelegt. Der
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Spracherkenner wurde mit Hilfe von HTK [YEG106] in einem iiberwachten Modus trai-
niert, wobei zwar die Transkription der SprachduBerungen bekannt war, jedoch nicht die
zeitliche Anpassung der Transkription an die AuBerung. Die Merkmalsextraktion wurde wie
in Kap. 2.1 beschrieben mit Hilfe des ETSI-SFE durchgefiihrt, so dass als Merkmale die
MFCCs gemeinsam mit den DELTA- und DELTA-DELTA-Merkmalen (siehe (2.9)) dienten.

6.1.2. Modifizierte AURORA4-Datenbank

Die AURORA4-Datenbank [PP02] wurde unter anderem mit dem Ziel entwickelt, die Ro-
bustheit von Spracherkennungssystemen mit unterschiedlichen Verfahren zur Merkmalsex-
traktion gegeniiber additiven Storungen sowie der Variation von Mikrophoncharakteristi-
ken zu untersuchen. Sie besteht aus Aufnahmen von kontinuierlich gesprochener engli-
scher Sprache mit einem Vokabular von 5000 Wortern basierend auf dem sogenannten
Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) Wall Street Journal (WSJ) Cor-
pus [PB92], wobei die Grundlage fiir die AuBerungen gelesene Zeitungsartikel aus dem
WSJ bilden. Fiir die Experimente in dieser Arbeit wurden die unterabgetasteten Versio-
nen der Sprachsignale verwendet, wobei die Abtastrate 8 kHz betrug. Die Sprachsignale
sind gemidB dem G.712 Standard der Internationalen Fernmeldeunion (engl. International
Telecommunication Union (ITU)) [Int96] gefiltert.

Die Trainingsdaten beinhalten unter anderem Sprachduferungen in Form von sauberen Si-
gnalen bestehend aus 7138 Sitzen von insgesamt 83 verschiedenen Sprechern und besitzen
eine Aufnahmedauer von etwa 14 Stunden. Fiir alle Experimente beziiglich der AURORA 4-
Datenbank wurden ausschlieBlich diese Daten zum Training des Erkenners verwendet. Als
Testdatensatz wurde der sogenannte National Institute of Standards and Technology (NIST)
Nov’92 Evaluierungsdatensatz betrachtet. Dieser umfasst in seiner originalen Form insge-
samt 14 Testsitze, von denen 7 mit einem Sennheiser HMD414 Mikrophon und 7 mit 18
weiteren Mikrophonen aufgenommen worden sind. In dieser Arbeit wurden lediglich die mit
dem Sennheiser HMD414 Mikrophon gemachten Aufnahmen herangezogen. Die 7 Testsét-
ze stellen jeweils 7 unterschiedliche Versionen eines Datensatzes bestehend aus 166 Sétzen
und 2715 Wortern dar. Eine dieser Versionen bilden die sauberen Sprachsignale, wihrend
die weiteren 6 Versionen durch additive Uberlagerung der sauberen Sprachsignale mit un-
terschiedlichen Arten von Storsignalen mit einem SNR zwischen 5dB und 15dB entstan-
den sind. Die Storsignale sind unter anderem innerhalb von Fahrzeugen oder auf der Stra-
Be aufgenommen worden und sind daher im Hinblick auf die Untersuchungen dieser Ar-
beit ungeeignet, da sie fiir Innenrdume untypisch sind. Da zudem bei der Erstellung der
AURORAA4-Datenbank keine Beriicksichtigung von Freisprechszenarien stattfand, wurden
diese 6 Testsitze hier vollstindig verworfen. Statt dessen wurde durch den Autor ein mo-
difizierter Testdatensatz unter Einbezug von Nachhall und typischen Storungen aus Innen-
rdumen erstellt. Dazu wurden die sauberen Sprachsignale des Standardtestdatensatzes der
AURORAA4-Datenbank mit denselben kiinstlich erzeugten Raumimpulsantworten wie bei
der AURORAS5-Datenbank gefaltet, um verhallte Testsprachsignale fiir die zwei virtuelle
Réaume, bezeichnet als Biiro und Wohnzimmer, zu erhalten. Zusitzlich wurden die verhall-
ten Sprachsignale additiv mit Stérungen mit einem SNRs von 0dB, 5dB, 10dB und 15dB
tiberlagert, um gemeinsam verhallte und gestorte Sprachsignale zu erzeugen.

Fiir den Spracherkenner wurde ein Bigramm als Sprachmodell und ein HMM-basiertes
akustisches Modell verwendet. Im Gegensatz zur AURORAS5-Datenbank wurden hierbei
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HMMs fiir einzelne Triphone trainiert, wobei das gesamte akustische Modell etwa 3240
Zustinde aufweist, deren Emissionsverteilungsdichtefunktionen durch GMM's mit jeweils
10 Mischungskomponenten, gekennzeichnet durch diagonale Kovarianzmatrizen, dargestellt
wurden. Das Training des Erkenners fand mit Hilfe von H7K in einem tiberwachten Modus
statt. Um dem Sprachmodell gegeniiber dem akustischen Modell mehr Gewicht bei der De-
codierung zu verleihen, wurde die Konstante aM) zu 16 gesetzt. Die Merkmalsextraktion
erfolgte wie auch bei der AURORA 5-Datenbank mit dem E7SI-SFE gemil3 der Beschrei-
bung in Kap. 2.1.

6.2. Referenzergebnisse

Als Qualitdtsmall zur Bewertung der Leistungsfidhigkeit eines Systems zur automatischen
Spracherkennung fungiert in dieser Arbeit ausschlieBlich die erzielte Wortfehlerrate A,,, wel-
che durch

_ Nsubst + Naust + NEinf

A
NGes

(6.1)

definiert ist. Dabei bezeichnen Ngypsi, Nausts NEinf Und Nges 1n dieser Reihenfolge jeweils
die Anzahl der filschlicherweise ersetzten, ausgeldschten und eingefiigten Worter sowie die
Gesamtanzahl der Worter innerhalb der Testdaten.

Die Referenzergebnisse, welche ohne Anwendung jeglicher Merkmalsverbesserung fiir
die AURORA 5-Datenbank bzw. die modifizierte AURORA4-Datenbank erzielt wurden, sind
in Tab. 6.1 bzw. Tab. 6.2 aufgefiihrt. Fiir die modifizierte AURORA4-Datenbank ist wie in

Tabelle 6.1.: Wortfehlerraten A, [%] fiir die AURORAS5-Datenbank erzielt mit dem ETSI-SFE.

Raum
Biro Wohnzimmer
o | 6,32 14,94

15 | 19,93 35,58
SNR [dB] 10 | 44,75 57,38
71,73 79,01
0 | 88,10 89,72

der Literatur iiblich die Wortfehlerrate zusitzlich in die Raten der Ersetzungs- der Auslo-
schungs- und Einfiigefehler definiert durch

N Subst
Y
N Ges

Naust Aping e NEint
Einf -—

: (6.2)
NGes NGes

;LSubst = )LAusl =
aufgeschliisselt. Die einzelnen Fehlerraten wurden aus den erkannten Wortsequenzen mit
Hilfe von HTK [YEG'06] berechnet. Fiir die sauberen Testsprachsignale liegt die Wort-
fehlerrate fiir die AURORAS-Datenbank bei 0,66 % und fiir die modifizierte AURORA4-
Datenbank bei 14,00 %. Die Referenzergebnisse zeigen unter anderem den starken negati-
ven Einfluss des Nachhalls auf die Wortfehlerrate, die sich beispielsweise fiir das Wohn-

zimmerszenario um etwa 2200 % fiir die AURORA 5-Datenbank und um etwa 500 % fiir die
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Tabelle 6.2.: Fehlerraten [ %] fiir die modifizierte AURORA4-Datenbank erzielt mit dem ETSI-SFE.

Raum
Biiro Wohnzimmer

| Asubst  Aaust  Aginf Aw | Aswst Aaust  ABint Aw

o (34,84 552 7,00 47,37 56,06 10,87 652 73,44
15 49,13 9,80 8,58 67,51 | 58,64 1680 7,55 82,98
SNR [dB] 10| 57,90 20,77 7,11 85,78 | 55,58 32,15 4,05 91,79
5 | 47,88 44,27 239 94,55 | 3893 5698 1,25 97,16
0 |27,55 70,72 0,66 98,93 | 18,97 80,00 0,15 99,12

modifizierte AURORAA4-Datenbank relativ im Vergleich zu den sauberen Testsprachsigna-
len erhoht. Weiterhin wichst die Wortfehlerrate bei vorhandener Stérung mit abnehmendem
SNR und erreicht bei einem SNR von 0 dB fiir beide Datenbanken Werte iiber 85 %, welche
fiir praktische Anwendungen nicht mehr akzeptabel sind. Diese Ergebnisse verdeutlichen
den Bedarf an Verfahren zur robusten Spracherkennung in Gegenwart von Nachhall und
Hintergrundstérungen.

6.3. Ergebnisse alternativer Verfahren

Zusitzlich zu den Ergebnissen des Standarderkennungssystems werden in diesem Abschnitt
die Resultate dreier alternativer Referenzverfahren prisentiert.

Das erste Verfahren ist dadurch gekennzeichnet, dass die Merkmalsextraktion mit dem
sogenannten ETSI-Advanced Front End (AFE) [ETSa] bewerkstelligt wird. Dieses wurde
speziell fiir den Zweck einer storungsrobusten Spracherkennung entwickelt und bietet eine
sehr hohe Leistungsfihigkeit, die bis heute kaum von einem anderen Verfahren iiberboten
wird. Es unterscheidet sich vom Standardverfahren des ETSI-SFE im Wesentlichen durch
ein zusitzliches zweistufiges WIENER-Filter zur Storsignalunterdriickung sowie eine Blind-
entzerrung (engl. blind equalization) zur Kompensation einer akustischen Fehlanpassung,
welche durch die Verwendung unterschiedlicher Aufnahmegerite beim Training und beim
Test entsteht.

Das zweite Verfahren nutzt weiterhin das ETSI-SFE zur Merkmalsextraktion. Fiir das
Training des Spracherkenners wurden jedoch nicht wie gewohnlich die sauberen Trainings-
sprachsignale verwendet. Statt dessen wurde der Erkenner separat fiir jedes Testszenario, d.h.
fiir das Biiro und das Wohnzimmer, mit raumspezifischen verhallten Sprachsignalen trainiert.
Die RIAs zur Berechnung der verhallten Trainingsignale wurden mit Hilfe der Spiegelquel-
lenmethode [All79] kiinstlich erzeugt (siehe Kap. 6.4). Ein derartig grob auf das Testszenario
abgestimmtes Training ist fiir die Praxis durchaus geeignet.

Beim dritten Verfahren erfolgt eine Adaption der HMM-Parameter auf den Effekt des
Nachhalls und der Hintergrundstdrungen gemifl der PMC-Methode [HF08]. Dabei wird zur
Anpassung der Emissionsverteilungsdichtefunktionen einzelner HMM-Zustinde der Ein-
fluss vorhergehender HMM-Zusténde iiber ein deterministisches Modell der EDC beriick-
sichtigt. Insbesondere soll darauf hingewiesen werden, dass im Hinblick auf die Adaption
auf Hintergrundstorungen fiir jede TestsprachduBSerung das Storsignal als instationdr ange-
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nommen wird. Deshalb wird zunéchst dessen zeitvariante Charakteristik mit Hilfe einer VAD
aus dem verhallten und gestorten Sprachsignal gemadll [HE95] geschitzt. AnschlieBend er-
folgt eine entsprechende dynamische Adaption der HMM-Parameter.

Die Ergebnisse der drei Referenzverfahren fiir die AURORA 5-Datenbank sind in Tab. 6.3
dargestellt. Dabei wurden die Resultate, welche sich auf die Adaption der HMM-Parameter

Tabelle 6.3.: Wortfehlerraten A, [ %] fiir die AURORA 5-Datenbank erzielt mit alternativen Verfahren.

Raum Szenario
Biiro Wohnzimmer Biiro Wohnzimmer
o | 6,11 14,53 o | 1,29 2,61
15 | 10,92 21,31 15 | 15,44 14,58
SNR [dB] 10 | 17,26 29,17 SNR [dB] 10 | 38,31 51,19
5 | 30,09 43,06 5 | 67,81 77,88
0 | 5141 62,65 0 | 87,63 91,88
(a) ETSI-AFE (b) Training des Erkenners mit verhallten
Sprachsignalen
Szenario
Biro Wohnzimmer
~ | 3,30 8,00
15| 6,20 9,20

SNR [dB] 10 | 11,50 16,90
5 | 24,30 32,00
0 | 49,20 60,00

(c) Adaption der HMM-Parameter geméil

der PMC-Methode (Ergebnisse aus
[HFO08])

beziehen, direkt aus Diagrammen in [HFO8] abgelesen. Es muss jedoch bei deren Beurtei-
lung darauf geachtet werden, dass zu ihrer Erzeugung eine geringfiigig abweichende Kon-
figuration des Merkmalsextraktors und des Spracherkenners verwendet worden ist, so dass
streng genommen keine direkte Vergleichbarkeit gewihrleistet ist. So wurde einerseits zur
Berechnung der dynamischen Merkmale Ay,(??,(, das entsprechende Zeitfenster kleiner als in
den Experimenten in dieser Arbeit gewihlt, wobei die Konstante /; zu 3 anstatt 4 gesetzt wur-
de (siehe Tab. 2.1). Andererseits wurden an Stelle von geschlechtsunabhiingigen geschlechts-
spezifische HMMs verwendet, wobei die Emissionsverteilungsdichtefunktionen der HMM-
Zustidnde einzelner Worter durch GAUSS-Mischungsverteilungsdichtefunktionen mit jeweils
2 Komponenten modelliert wurden. Zur Beschreibung der Emissionsverteilungsdichtefunk-
tionen der Zustinde des Sprachpause-HMM wurden 8 GAUSS-formige Mischungskompo-
nenten eingesetzt. Es ist jedoch davon auszugehen, dass die genannten Abweichungen der
Spracherkennerkonfiguration nur geringfiigige Auswirkungen auf die Leistungsfihigkeit des
Spracherkenners ausiiben, so dass zumindest ein grober Vergleich zuldssig ist.

Weiterhin sind in Tab. 6.4 die Ergebnisse von zwei Referenzverfahren fiir die modifizier-
te AURORAA4-Datenbank aufgefiihrt. Bedauerlicherweise existieren in [HFOS8] keine detail-
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Tabelle 6.4.: Fehlerraten [ %] fiir die modifizierte AURORA4-Datenbank erzielt mit alternativen Ver-
fahren.

Raum
Biiro Wohnzimmer

| Asubst  Aaust ABint Aw | Asubst  Aausl ABint Aw

o [ 34,03 648 6,08 46,59 | 5599 11,16 545 72,60
15| 35,14 7,07 7,40 49,61 | 50,68 8,14 9,10 67,92
SNR [dB] 10| 44,01 947 943 6291 |59,08 10,72 9,21 79,01
54,84 13,41 8,73 76,98 | 67,33 15,29 7,00 89,61
0 [ 6398 21,62 6,11 91,71 | 67,18 24,71 3,54 95.43

(a) ETSI-AFE

Raum
Biiro Wohnzimmer

| Asubst  Aaust At Aw | Aswst  Aaust ABine Aw

o« | 18,01 3,06 3,17 2424|2626 6,08 398 36,32
15| 28,40 490 12,97 46,26 | 36,13 6,85 11,57 54,55
SNR [dB] 10| 43,09 9,54 13,33 65,97 | 48,25 12,778 10,20 71,23
51,90 24,83 7,07 83,79 | 47,73 36,24 4,68 88,66
0 36,39 56,35 192 94,66 | 28,73 66,52 1,62 96,87

(b) Training des Erkenners mit verhallten Sprachsignalen

lierten Ergebnisse fiir diese Datenbank. Jedoch haben die Autoren von [HF08] ein dhnliches
Experiment durchgefiihrt, wobei eine triphonbasierte HMM-Adaption auf den Nachhall in
einem Biiro mit einer Nachhallzeit Tgo von etwa 0,4 s vorgenommen wurde. Die Wortfeh-
lerrate von 48,8 %, welche mit den auf sauberen Sprachsignalen trainierten HMMs auf den
verhallten Testsprachsignalen erzielt wurde, konnte unter Verwendung der HMM-Adaption
auf 39,8 % reduziert werden. Fiir die Erkennung von SprachédufBerungen in Form von sau-
beren Sprachsignalen wird eine Wortfehlerrate von 11,21 % angegeben. Obwohl in diesem
Experiment die Abtastfrequenz des Sprachsignals fa 16 kHz betrigt sowie die Art der Merk-
malsextraktion und die Konfiguration des Erkenners geringfiigig von der in dieser Arbeit
verwendeten abweicht (vgl. Kap. 6.1.2 mit [HF08]), lisst die Ahnlichkeit der Worterken-
nungsraten fiir den Fall ohne Adaption (vgl. 48,8 % mit 47,37 % aus Tab. 6.2) eine gewisse
Vergleichbarkeit zu.

Im Hinblick auf die Interpretation der Ergebnisse in Tab. 6.3a und Tab. 6.4a lésst sich
zunichst feststellen, dass das ETSI-AFE generell nicht dazu geeignet ist, die Wortfehlerra-
ten in storungsfreien halligen Umgebungen gegeniiber dem ETSI-SFE zu verbessern. Dieses
kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass fiir die Berechnung der Ubertragungsfunktion des
WIENER-Filters keine Beriicksichtigung der Korrelation zwischen dem Direktanteil und den
durch den Nachhall bedingten Anteil der Sprache stattfindet. Bei Vorhandensein von zusitz-
licher unkorrelierter, additiver Storung lisst sich dann wiederum wie erwartet eine deutliche
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Leistungsverbesserung gegeniiber dem ETSI-SFE feststellen.

Die Ergebnisse fiir das Training des Erkenners mit kiinstlich verhallten Sprachsignalen
in Tab. 6.3b und Tab. 6.4b zeigen ein gegensitzliches Verhalten. Wihrend fiir stdrungsfreie
hallige Umgebungen fiir beide Datenbanken ein deutliches Absinken der Wortfehlerrate ge-
geniiber dem Standardtraining zu verzeichnen ist, nahm die Leistungsfihigkeit bei Vorhan-
densein von zusitzlicher additiver Storung mit sinkendem SNR ab. Diese Resultate sind nicht
iberraschend, da bei der Erkennung additive Stérungen vollkommen aufler Betracht gelassen
wurden.

Die Adaption der HMM-Parameter fiihrte in Abwesenheit von Hintergrundstérungen zu
einer beeindruckenden Reduktion der Wortfehlerrate, wobei auf der AURORA 5-Datenbank
fiir beide Raume etwa 50 % der durch den Nachhall verursachten Fehler korrigiert werden
konnten. Im Vergleich dazu betrug der Anteil der korrigierten Fehler auf der modifizierten
AURORAA4-Datenbank fiir das Biiro nur noch etwa 24 %. Die Leistungsfihigkeit wie beim
Training des Erkenners mit kiinstlich verhallten Sprachsignalen konnte jedoch auf beiden
Datenbanken nicht erreicht werden, was zum Teil sicherlich darauf zuriickzufiihren ist, dass
der linksseitige Kontext bei der Adaption der HMMs nicht hinreichend genug beriicksichtigt
wurde.

In Gegenwart von Hintergrundstorungen liefert die Modelladaption die besten Ergebnisse
im Vergleich mit den beiden anderen vorgestellten Verfahren. Ein wesentlicher Aspekt dabei
ist hochstwahrscheinlich die dynamische Adaption der Charakteristik der Hintergrundsto-
rung.

6.4. Voruntersuchungen zum Beobachtungsmodell

Die tatsdchliche praktische Durchfithrung der Merkmalsverbesserung geméll der Beschrei-
bung in Kap. 5.3 erfordert vorab die Festlegung oder Bestimmung gewisser Parameter. Dazu
gehoren unter anderem Schitzungen der Koeffizienten der RIA im log-MEL-spektralen Be-
reich sowie die Mittelwerte und Kovarianzmatrizen des Beobachtungsfehlers.

Fiir die weiteren Untersuchungen wurde von einer optimalen mittleren geschétzten Nach-
hallzeit Ty von 0,35 s fiir das Biiro und 0,45 s fiir das Wohnzimmer ausgegangen, welche
unter Zuhilfenahme von (5.143) in geschitzten Abklingkonstanten %, von etwa 7,05 - 1072
bzw. 6,22 - 1072 resultierten. Weiterhin ist zu beriicksichtigen, dass fiir jede der beiden un-
tersuchten Datenbanken die Trainings- und Testdaten derselben Energienormierung unterlie-
gen, so dass der Skalierungsparameter fiir die RIA 6;, gemdB (5.171) gewahlt wurde. Eine
sinnvolle Festlegung der RIA-Linge Ly, aus der sich anschlieBend die gesuchte GroBe Ly
gemil (5.112) berechnen ldsst, kann durch die Festlegung des Parameters &, gemal (5.157)
geschehen. Sie ist jedoch nur bei der Verwendung des nichtrekursiven Beobachtungsmo-
dells notwendig, dessen Modellierungsfahigkeit im Allgemeinen durch eine Verringerung
des Wertes von g, verbessert wird. Dabei ist jedoch zu beachten, dass beim Unterschreiten
eines gewissen Wertebereiches aufgrund von Modellunzulidnglichkeiten und Parameterfehl-
schitzungen keine genauere Modellierung mehr zu erwarten ist.

Beruhend auf diesen Uberlegungen wurde ein sinnvoller Wert von &, experimentell be-
stimmt. Dazu wurde mit Hilfe von Trainingsdaten der Beobachtungsfehler jeweils gemif
(5.192) fiir unterschiedliche Werte von &, berechnet. Dieses wurde zunichst nur fiir den
storungsfreien Fall umgesetzt. Um eine praxisrelevante Situation zu simulieren, in der ge-
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wohnlich keine verhallten Sprachsignale fiir das Erkennungsszenario zur Verfiigung stehen,
wurden die verhallten Signale durch Faltung von sauberen Sprachsignalen mit durch die
Spiegelquellenmethode [All79] kiinstlich berechneten RIAs generiert. Fiir die Spiegelquel-
lenmethode wurde fiir beide Szenarien, d.h. fiir das Biiro und das Wohnzimmer, derselbe
quaderférmige Raum geméall Abb. 6.1 eingesetzt. Die Ausmalle des Raumes wurden basie-
rend auf der Annahme, dass die Raumgrofe in praktischen Anwendungen in der Regel vorab
unbekannt ist, vollkommen willkiirlich gewihlt. Der Beobachtungsfehler basierte fiir beide

3im 0,5m 0,5m
N ~
Poswmik Posgp;
6 m 4&— —————————— - - ‘—\‘<—>
0,5m 0,5m
1,5m
Sm

Abbildung 6.1.: Zur Anwendung der Spiegelquellenmethode verwendeter quaderformiger, virtueller
Raum, in dem die Position des Sprechers und des Mikrophons gleichverteilt inner-
halb der durch die Possy, und Posy;x gekennzeichneten Flichen variiert wurde.

Datenbanken auf jeweils 575 SprachiduBerungen, wobei fiir jede einzelne AuBerung zufil-
lig eine von 50 individuellen RIAs verwendet wurde, fiir deren Erzeugung die Position des
Sprechers und des Mikrophons zufillig innerhalb der in Abb. 6.1 durch Posgp, und Posyik
gekennzeichneten Flidchen ausgewdhlt wurde. Zusitzlich wurde fiir die Berechnung jeder
einzelnen RIA die Nachhallzeit Ty gleichformig zufillig aus dem Intervall [0,3s,0,4s] fiir
das Biiro und aus dem Intervall [0,4s,0,5s] fiir das Wohnzimmer selektiert.

In einem ersten Experiment wurde fiir unterschiedliche Werte von ¢, eine Schitzung 29@)
fiir die Kovarianzmatrix 3¢ empirisch mit der Maximum-Likelihood-Methode aus der Fol-
ge der Beobachtungsfehler bestimmt und anschlieBend ihr Spektralradius

Pg , = max { A ’ A ist Eigenwert von 20(5)} (6.3)

berechnet. Der Spektralradius pg() diente dabei als MaB fiir die im Beobachtungsmodell

enthaltene Unsicherheit. Die resultierenden Werte in Abhéngigkeit des negativen Exponen-
ten von &, zur Basis 10, definiert durch

ah = — 10g10 <£h) s (64)
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sind fiir die AURORA 5- und die modifizierte AURORA4-Datenbank in Abb. 6.2 dargestellt.
Es ldsst sich erkennen, dass zundchst fir beide Datenbanken der Spektralradius pg, » mit

20 ‘ ‘ 20 ‘ ‘
S -e-AURORAS -e-AURORAS
Y -e-AURORA4 -e-AURORA4
15} ‘\ 15 “
ép.] 10‘i \\\ épj 10 \\ bs‘\
\\ 'e. R R
5 A E S SR 57 R *~lll
o ----- -g- ----- :------:: h T -o-----‘-‘-g ------------ S
0 : 0 ‘
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
oy, O
(a) Biiro (b) Wohnzimmer

Abbildung 6.2.: Spektralradius pﬁ: der empirisch berechneten Kovarianzmatrix des Beobachtungs-

fehlers 33, o) In Abhanglgkelt von o,

wachsenden Werten von ¢, abnimmt, wobei ab etwa einem Wert von oy, = 3 keine oder nur
noch eine relativ marginale Verringerung des Spektralradius auftritt. Als Kompromiss wurde
deshalb als Grundlage fiir alle weiteren Experimente im Zusammenhang mit der nichtre-
kursiven Beobachtungsfunktion &, = 10~> angenommen, was zu approximativen Lingen
der Reprisentation der RIA im log-MEL-spektralen Bereich von Ly = 19 fiir das Biiro und
Ly = 24 fiir das Wohnzimmer fiihrte.

Die entsprechenden Approximationen der log-MEL-spektralen Reprisentationen der RIAs
beider Rdume werden in Abb. 6.3 veranschaulicht. Einen qualitativen Eindruck der Giite der
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Abbildung 6.3.: Approximative log-MEL-spekrale Reprdsentationen der RIAs My der beiden virtu-
m.q

ellen Riume der AURORA5-Datenbank.
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Approximation erhélt man durch einen Vergleich mit den entsprechenden wahren raumspe-
zifischen log-MEL-spektralen Reprisentationen in Abb. A.2 im Anhang.

Weiterhin sind in Abb. 6.4 die Kovarianzmatrizen des Beobachtungsfehlers EA]Q@) beispiel-
haft fiir die AURORAS5-Datenbank fiir oy, = 1, 3,5 dargestellt, wobei ¢; den Zeilen- und ¢,
den Spaltenindex kennzeichnet. Es ldsst sich beobachten, dass mit zunehmenden Werten von

1,5 135
1 1
0,5 0,5
0 0
10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
q2 q2
(a) Buro, o, =1 (b) Biiro, oy, = 3 (¢) Biiro, o, = 5
1,5 1,5
1 1
0,5 0,5
0 0
10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
q2 q2
(d) Wohn21mmer, o, =1 (e) Wohnzimmer, o, = 3 (f) Wohnzimmer, oy, = 5

Abbildung 6.4.: Empirisch berechnete Kovarianzmatrizen des Beobachtungsfehlers EA)@(S) ermittelt
auf der AURORA5-Datenbank fiir die beiden untersuchten virtuellen Rdume fiir ver-
schiedene Werte von oy,

o, nicht nur die Betridge der Werte der Diagonalelemente abnehmen, sondern insbesondere
die der Nebendiagonalelemente. Dieses ldsst sich darauf zuriickfiihren, dass bedingt durch
die Art der Berechnung der log-MEL-spektralen Merkmalsvektoren hauptsidchlich Korre-
lationen zwischen benachbarten Vektorkomponenten auftreten, die durch die Uberlappung
benachbarter MEL-Bénder verursacht werden. Motiviert durch die approximativ diagonale
Gestalt der Kovarianzmatrizen XA]@(S) fiir groBere Werte von o, wurden fiir die weiteren Expe-
rimente stets diagonale Kovarianzmatrizen verwendet. Durch hier nicht weiter beschriebene
Experimente wurde zudem festgestellt, dass die Verwendung von voll besetzten Kovarianz-
matrizen im Vergleich zu diagonalen Kovarianzmatrizen zu einer insgesamt schlechteren
Leistungstihigkeit der Merkmalsverbesserung fiihrte, auf die durch eine hohere Wortfehler-
rate bei der anschlieBenden Erkennung geschlossen wurde.

(s)

Abbildung 6.5 zeigt die Histogramme fiir ausgewihlte Komponenten 7,,/; des Beobach-

tungsfehlervektors fl,(;), welche auf der modifizierten AURORA4-Datenbank fiir das Wohn-
zimmer ermittelt wurden, samt den entsprechenden Approximationen durch GAUSS-Vertei-
lungsdichtefunktionen. Es lésst sich erkennen, dass trotz einer geringen Linksschiefe der
Histogramme die vorgenommenen Nidherungen durchaus sinnvoll sind. Da sich sowohl fiir
das Biiro als auch fiir die AURORAS5-Datenbank dhnliche Verldufe ergaben, sind die Resul-
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Abbildung 6.5.: Empirisch berechnete normierte Histogramme ausgewdhlter Komponenten ﬁ,(,ffq

des Beobachtungsfehlervektors fiir das Wohnzimmerszenario der modifizierten
AURORA4-Datenbank sowie zugehorige Approximationen durch GAUSS-Vertei-
lungsdichtefunktionen.

tate hier nicht explizit aufgefiihrt.

In einem weiteren Experiment wurde der Beobachtungsfehler ffl(; ’Zz unter Verwendung des

rekursiven Beobachtungsmodells und derselben Trainingsdaten wie im Experiment zuvor fiir
die beiden untersuchten Riume und beide Datenbanken berechnet. Dabei ist zu beachten,
dass fiir das rekursive Beobachtungsmodell keine Schitzung der Linge Ly der Reprisenta-
tion der RIA im log-MEL-spektralen Bereich erforderlich ist. Statt dessen muss eine Rekur-
sionslidnge Lr vorgegeben werden, welche den Beobachtungsfehler beeinflusst. In Abb. 6.6
sind exemplarisch die normierten Histogramme des Beobachtungsfehlers ﬁ(Lani 7 welche fiir
das Wohnzimmer auf der AURORA4-Datenbank bestimmt wurden und als Schitzungen der
entsprechenden Verteilungsdichtefunktionen angesehen werden konnen, fiir unterschiedli-
che Rekursionslidngen Ly und zwei ausgewihlte MEL-Binder (¢ = 0 und g = 22) illustriert.
Wie in Abb. 6.6a am Beispiel fiir ¢ = 0 ersichtlich wird, zeichnen sich die normierten His-
togramme des Beobachtungsfehlers fiir niedrige MEL-Binder ¢ und sehr kleine Werte von
LR durch eine geringe Steilgipfligkeit und Linksschiefe aus. Das Ausmalf} der Steilgipfligkeit
wird jedoch mit der Erhohung der Rekursionsldnge Lr reduziert. Fiir hohere MEL-Bénder,
d.h. fiir g > 10, treten beide Phdnomene nur in einer sehr geringfiigigen Auspriagung auf.
Zudem besteht dann nur noch ein sehr kleiner Unterschied zwischen den Histogrammen fiir
unterschiedliche Werte von Ly, wie am Beispiel fiir ¢ = 22 in Abb. 6.6b deutlich wird.

Da die empirisch berechneten Kovarianzmatrizen des Beobachtungsfehlers QI(LZI’{,,)Z bei der
Verwendung der rekursiven Beobachtungsfunktion eine dhnliche Form wie jene im Fall der
nichtrekursiven Beobachtungsfunktion aufwiesen, wurden diese ebenfalls fiir alle weiteren
Experimente durch Diagonalmatrizen approximiert.
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Abbildung 6.6.: Empirisch berechnete normierte Histogramme des Beobachtungsfehlers ﬁ(LZl;r)l’ g Jiir

unterschiedliche Rekursionslingen Lr und zwei ausgewdhlte MEL-Bdnder (q =
0 und q = 22), ermittelt fiir das Wohnzimmer auf der modifizierten AURORA4-
Datenbank.

6.5. Ergebnisse zur Merkmalsenthallung

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse des vorgestellten Verfahrens zur Merkmalsverbesse-
rung fiir den Fall prisentiert, in dem keine Hintergrundstorungen im Mikrophonsignal pri-
sent sind. Es wird daher zunéchst nur die Leistungsfihigkeit des Verfahrens im Bezug auf
die Enthallung von akustischen Merkmalen experimentell untersucht.

Dazu wurde in einem ersten Experiment die Leistungsfihigkeit verschiedener Modell-
kombinationsalgorithmen analysiert. Gleichzeitig wurden dabei die Anzahl I der A-priori-
Teilmodelle sowie die Anzahl Lc — 1 der vorhergehenden sauberen Merkmalsvektoren in-
nerhalb des Zustandsvektors variiert. Das A-priori-Modell wurde dabei mit Hilfe der in
Kap. 5.1.4 beschriebenen iterativen Modellspaltung trainiert. Die Anzahl Lgy; der EM-Itera-
tionen nach jeder Modellspaltung wurde so gewihlt, dass die mittlere relative Verbesserung

der Likelihoodfunktion einen Wert von 10 zum ersten Mal unterschritt, d.h. 3$EM) < 10 und

6}; > 10 VI < Lgm.

Die resultierenden Wortfehlerraten fiir die AURORAS-Datenbank sind in Tab. 6.5 ange-
geben. Bei der Betrachtung der Ergebnisse fillt auf, dass durchgehend fiir alle Modellkom-
binationsalgorithmen bis auf GPBI fiir I = 16 und kleine Werte von L¢ eine Verringerung
der Wortfehlerrate erzielt worden ist. Insbesondere ist zu beobachten, dass sich die Resultate
mit steigenden Werten von L¢ zunéchst deutlich verbessern, wobei die Verbesserung mono-
ton abnimmt und bei etwa Lc = 6 eine Sittigung auftritt. Der Grund fiir diese Verbesserung
liegt wie bereits weiter oben erwéhnt darin, dass durch eine Vergrolerung von L¢ eine stér-
kere Beriicksichtigung der Zukunft stattfindet, die ihre Wirkung im Zusammenhang mit dem
dispersiven Effekt des Nachhalls entfaltet. Das Auftreten einer Sittigung der Wortfehlerrate
bestérkt diese Interpretation, da die zeitliche Ausdehnung der Verschmierung beschriénkt ist.

Im Hinblick auf das A-priori-Modell ist bemerkenswert, dass bereits mit einem einzigen
Teilmodell, d.h. I = 1, die Wortfehlerrate um bis zu etwa 70 % bei beiden Raumen reduziert
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Tabelle 6.5.: Wortfehlerraten A, [%] erzielt mit Hilfe der Merkmalsverbesserung auf der AURORA5-

Datenbank.
‘ Biiro ‘ Wohnzimmer
1 1

1 2 4 8 16 1 2 4 8 16
11447 475 435 501 18,70 | 11,28 12,62 11,35 12,70 25,54
21297 273 264 273 10,81 | 6,69 659 6,15 6,31 14,29
GPel | L 31253 241 230 227 741 562 534 480 4,86 9,76
C 4 2,38 2,19 2,09 207 5,12 | 500 4,68 4,16 4,05 7,44
51217 207 193 197 396 | 458 426 3,72 3,67 6,23
61209 199 187 191 324 | 424 404 3,52 3,43 5,86
11447 407 381 405 520 | 11,28 10,87 930 9,16 10,12
21297 257 269 271 3,31 6,69 6,16 6,07 594 6,36
v | L 31253 2,23 235 237 260 | 562 497 496 480 4,97
C 4 2,38 2,12 2,17 220 2728 500 432 428 4,04 4,08
51217 198 199 201 2,09 | 458 391 3,82 3,61 3,57
61209 193 197 193 1,93 424 3,77 3,61 3,40 3,32
11447 3,80 3,76 — - 11,28 10,10 9,09 - -
21297 2,55 2,58 — - 6,69 6,19 6,23 - -
31253 226 2,34 - - 5,62 5,06 4,98 - -
GPB2 | Lc 238 2,12 2,17 - - 500 436 430 @ - -
51217 197 2,04 - - 458 3,95 3,83 - -
61209 192 1,9 — - 424 3,85 3,64 - -

werden kann. Dieses entspricht einer relativen Reduktion derjenigen Fehler, die durch den
Nachhall verursacht worden sind, um etwa 75 %. In diesem Fall ist im Grunde keine Mo-
dellkombination erforderlich, so dass fiir die Merkmalsverbesserung ein gewohnliches IEKF
eingesetzt werden kann.

Die VergroBerung der Anzahl der Teilmodelle / wirkt sich nicht immer positiv auf die
Reduktion der Wortfehlerrate aus. Insbesondere ist die Tendenz zu beobachten, dass die Ver-
groerung der Anzahl der Teilmodelle erst bei einem geniigend grof3 gewihlten Wert von
Lc sinnvoll ist. AuBerdem ldsst sich feststellen, dass sie bei den im Vergleich zur GPBI-
Schitzung komplizierteren und genaueren Modellkombinationsverfahren wie der IMM- und
GPB2-Schitzung eher zu einer Reduktion der Wortfehlerrate fiihrt. Aufgrund der Subop-
timalitét aller drei verwendeten Modellkombinationsalgorithmen kann eine Reduktion der
Wortfehlerrate durch die VergroBerung von I jedoch in keinem einzigen Fall gewéhrleistet
werden. Einen weiteren Grund dafiir, dass die Erhohung der Teilmodellanzahl nicht immer
mit einer Verringerung der Wortfehlerrate einhergeht, bildet die Tatsache, dass das zum Trai-
ning des SLDM angewendete Kriterium der Maximierung der Loglikelihoodfunktion damit
nicht unbedingt im Einklang steht. Es zeigt sich weiterhin, dass das GPB2-Verfahren trotz
des deutlich hoheren Aufwandes, der etwa quadratisch mit der Anzahl der Teilmodelle 7/
wichst, keinen sichtbaren Vorteil gegeniiber den GPBI- und IMM-Verfahren bietet.

Im Sinne einer vorsichtigen Beurteilung der Wortfehlerraten ist zu bemerken, dass in
dieser Arbeit keine Signifikanztests beziiglich des Unterschieds von Wortfehlerraten unter-
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schiedlicher Verfahren durchgefiihrt wurden. Aus den Ergebnissen soll hier lediglich auf
grobe Tenzenden geschlossen werden ohne dabei marginale, jedoch eventuell signifikante,
Unterschiede zu interpretieren. In Kap. A.4 im Anhang wird aber dennoch zusitzlich dar-
auf eingegangen, wie eine sehr grobe Beurteilung der Signifikanz der Unterschiede zweier
Wortfehlerraten nur mit Hilfe der Erkennungsergebnisse berechnet werden kann und welche
Aspekte eigentlich fiir eine genauere Betrachtung beriicksichtigt werden miissen.

Um einen qualitativen Eindruck von der Leistungsfihigkeit der Merkmalsenthallung zu
vermitteln, sind in Abb. 6.7 die Trajektorien der LMSK-Vektoren jeweils fiir ein beispiel-
haftes sauberes Sprachsignal und dessen verhallte Version (im Wohnzimmer) sowie die ent-
sprechenden Trajektorien der verbesserten LMSK-Vektoren jeweils fiir Lc =2 und Lc =6
abgebildet. Es ldsst sich deutlich erkennen, dass die mit Hilfe der Merkmalsverbesserung die
Auswirkungen der durch den Nachhall bedingten zeitlichen Dispersion merkbar reduziert
werden konnen. Beispielsweise ist der Glottalschlag bei der Aussprache der Ziffer “six”
bei etwa 1,2 s, der in der Trajektorie der log-MEL-spektralen Merkmale y$3q des verhallten
Sprachsignals in Abb. 6.7b vollkommen verdeckt ist, in den Trajektorien der verbesserten

log-MEL-spektralen Merkmale ;e,(,i?q in Abb. 6.7c und Abb. 6.7d teilweise wieder erkenn-
bar. Insbesondere wird durch Abb. 6.7c und Abb. 6.7d veranschaulicht, dass der Verlauf der
Trajektorien verbesserten log-MEL-spektralen Merkmale )?ﬁ,i)q in der Regel mit wachsenden
Werten von Lc zunehmend glatter wird, wobei die Auswirkungen der zeitlichen Dispersion
weiter abnehmen.

Zur Beurteilung des Rechenaufwandes des Verfahrens ist zu bemerken, dass die unter-
schiedlichen Inferenzalgorithmen (siehe Kap. 5.3) in C/C++ implementiert wurden und auf
einem Rechner mit einem Intel Core i7/2,67 GHz-Prozessor ausgefiihrt wurden. Die Echt-
zeitfaktoren fiir unterschiedliche Parameterwahlen fiir das Wohnzimmer sind in Tab. 6.6 auf-
gefiihrt. Sie zeigen, dass das Verfahren auch aus Sicht des Rechenaufwandes echtzeitfdhig
ist, wobei wie bereits erwihnt eine Latenz der Dauer von L¢c — 1 Segmenten zu berticksichti-
gen ist. Insbesondere soll darauf hingewiesen werden, dass die Rechendauer fiir Lc > 1 mit
Hilfe einer parallelen Berechnung der teilmodellspezifischen Inferenzen deutlich reduziert
werden kann.

Fiir die Erkennungsaufgabe mit einem groen Vokabular zeigte sich ein dhnliches Ver-
halten beziiglich der Wahl des Modellkombinationsalgorithmus sowie der Anzahl der Teil-
modelle / und des Wertes von Lc. Die Wortfehlerraten fiir die modifizierte AURORA4-
Datenbank fiir / = 1 in Tab. 6.7 veranschaulichen die Bedeutung der Erh6hung von Lc fiir
die Leistungsfihigkeit des Verfahrens zur Merkmalsverbesserung. Die Wortfehlerrate konnte
bei beiden Rdumen bis um etwa 40 % reduziert werden. Dieses entspricht einer relativen Re-
duktion der durch den Nachhall verursachten Fehler um etwa 55 % beim Biiro und um etwa
50 % beim Wohnzimmer. Die relativen Verbesserungen fielen erwartungsgemél geringer aus
als fiir die Ziffernkettenerkennung, da nach der Merkmalsverbesserung verbliebene Fehler
aufgrund der hohen Komplexitidt der Erkennungsaufgabe schwerwiegendere Auswirkungen
hatten.

Die Wortfehlerraten fiir / > 1 und unterschiedliche Modellkombinationsalgorithmen und
Werte von L lassen sich fiir das Biiro aus Tab. 6.8 und fiir das Wohnzimmer aus Tab. 6.9
entnehmen. Hervorzuheben ist die Tatsache, dass alle drei Modellkombinationsalgorith-
men auch in diesem Fall dhnliche Ergebnisse lieferten, obwohl der Aufwand fiir das GPB2-
Verfahren deutlich groer war (siehe Tab. 6.6). Durch eine Vergroferung der Anzahl der
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Abbildung 6.7.: Trajektorien der log-MEL-spektralen Merkmale eines beispielhaften Sprachsignals
der AURORAS5-Datenbank zugehorig zu der Ziffernkettenduflerung “one, one, six,
eight, five, two, two”.
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Tabelle 6.6.: Echtzeitfaktoren fiir die Merkmalsverbesserung fiir das Wohnzimmer (Ly = 25).

1
1 2 4 8 16

0,03 0,06 0,12 0,23 0,46
0,04 0,08 0,17 032 0,63
0,06 0,11 0,22 044 0,88
0,08 0,15 030 0,59 1,17
0,10 0,19 0,38 0,76 1,51
0,12 024 048 095 192

0,03 0,06 0,12 0,24 0,49
0,04 0,08 0,17 034 0,72
0,06 0,12 0,24 049 1,07
0,08 0,16 0,32 0,67 1,50
0,10 0,20 042 0,88 2,02
0,12 0,26 0,54 1,15 2,66

0,03 0,12 047 - -
0,04 0,16 0,66 — -
0,06 023 091 - -
0,08 031 1,21 - -
0,10 039 157 - -
0,13 0,50 194 - -

GPBI | Lc

AN N R W=

IMM | Lc

AN D AW N =

GPB2 | Lc

AN AW —=

Tabelle 6.7.: Fehlerraten [%] erzielt mit Hilfe der Merkmalsverbesserung auf der modifizierten
AURORA4-Datenbank fiir [ = 1.

Raum
Biiro ‘ Wohnzimmer

| Asubst  Aaust Agine Aw | Asust Aaust  ABint Aw

33,85 3,57 722 44,64 | 5444 7,00 8,62 70,06
26,74 2776 7,85 37,35 | 42,50 3,76 9,72 55,99
23,83 2,65 7,00 33,48 3845 3,68 9,76 51,90
22,14 2,69 6,56 31,38 | 36,61 3,35 8,58 48,55
21,44 2,87 597 30,28 | 33,81 3,79 8,62 46,22
20,77 2,58 5,56 2891 | 32,38 4,16 821 44,75

(@) NV, TSROV (O R
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Tabelle 6.8.: Fehlerraten [%] erzielt mit Hilfe der Merkmalsverbesserung auf der modifizierten
AURORAA4-Datenbank fiir das Biiro.

1
2 \ 4

| Asubst  Aaust AEint Aw | Asust Aausi At Ay

35,80 3,87 8,21 47,88 | 33,55 3,46 843 4545
25,86 2,54 744 3584|2501 250 7,55 35,06
22,80 2,58 7,07 3245|2250 2,58 7,15 32,23
21,40 284 6,22 3046 | 2099 232 637 29,69
20,96 2,80 5,82 29,58 | 20,66 2,28 5,78 28,73
19,85 291 545 28,21 | 20,11 2,62 541 28,14

3348 420 7,92 45,60 | 30,31 3,28 8,03 41,62
26,08 2,69 7.81 36,57 | 2538 228 7773 35,40
23,39 228 6,74 3241 | 23,02 243 7,18 32,63
21,80 2,69 6,26 30,76 | 21,44 2,65 6,52 30,61
21,07 2,80 5,52 29,39 | 2096 2,36 541 28,73
20,52 2,69 5,23 28,43 | 20,07 2,54 5,16 27,77

3241 3,68 7,88 4398 | 3190 295 7,51 42,36
26,52 2,62 7,66 3680 | 2549 239 744 3532
2331 247 696 32,74 | 2291 228 7,11 32,30
21,84 2,69 6,48 31,01 | 21,73 232 6,11 30,17
20,92 2,69 5,56 29,17 | 21,33 2,36 5,064 29,32
20,26 2,58 5,34 28,18 | 2044 2,69 5,08 28,21

@r=24

GPBI | Lc

AN N R WD =

IMM | Lc

GPB2 | L¢

AN A W= NN R W

I
8 | 16

| Asust  Aaust  Agint Aw | Aswst  Aaust  Agint Aw

31,93 324 8,77 4394 | 31,16 2,58 829 42,03
2549 232 7,62 3543 | 2527 225 7085 3536
22,50 225 6,63 31,38 | 22,73 2,25 6,56 31,53
20,81 247 6,11 29,39 | 21,18 2,32 593 2943
20,85 2,32 5,64 2880 | 2041 2,06 530 27,77
20,77 2,10 541 28,29 | 2041 2,06 5,12 27,59

29,32 331 8,58 41,22 | 28,77 2,62 8,84 40,22
25,75 232 829 3635|2578 2,17 8,10 36,06
23,13 2,50 7,29 3293|2350 2,54 7085 33,89
21,58 254 7,22 31,34 | 22,65 2,50 6,78 31,93
20,74 232 5,82 2888|2147 2,03 597 2947
20,66 2,54 5,82 29,02 | 2144 2,06 571 29,21

(b)1=28,16

GPBI | L¢

IMM | Lc

ANk W= NN R W~
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Tabelle 6.9.: Fehlerraten [%] erzielt mit Hilfe der Merkmalsverbesserung auf der modifizierten
AURORAA4-Datenbank fiir das Wohnzimmer.

1
2 | 4
| Asubst Aausi ABint  Aw | Asubst Aausi ABinf A

11]5551 836 840 72,27 | 5440 6,78 9,32 70,50

2 141,69 424 9,65 5558 | 41,80 3,65 10,57 56,02

GPBI | L 313750 3,72 9,776 5098 | 36,80 3,54 8,99 49,32
C 403499 324 847 46,70 | 33,30 3,39 821 44,90
513260 398 855 4512 | 31,31 3,39 8,18 42,87

6 | 3090 4,01 792 4284 | 29,06 3,65 7,51 40,22

15599 6,30 9,02 71,31 | 4994 479 998 64,71

2 141,29 3,65 10,09 5503 | 39,26 3,50 10,31 53,08

M | L 313735 320 924 4980 | 36,39 3,28 943 49,10
€ 4 33,26 3,13 8,51 44,90 | 32,71 3,35 947 45,52
5131,71 3,68 858 4398 | 30,94 3,20 847 42,62

6 | 30,39 390 7,73 42,03 | 29,10 3,61 7,73 40,44

11]54,03 5,56 10,28 69,87 | 50,50 5,30 10,98 66,78

2 142,62 354 980 5595 | 40,15 3,68 11,09 54,92

cre2 | L 3137,72 3,13 924 50,09 | 36,43 3,43 9,36 49,21
€ 4 32,89 3,24 8,43 44,57 | 32,60 3,35 8,95 44,90
531,86 3,54 836 43,776 | 31,45 3,09 891 4346

6 | 31,12 3,61 8,14 4287 | 29,36 3,65 7,85 40,85

(@ar=24
1
8 | 16
| Asust  Aaust  ABine Aw | Aswst At Agine Aw

153,08 5,19 10,57 68,84 | 50,94 523 10,28 66,45

213967 387 994 5348 | 39,85 3,39 10,20 53,44

Bl | L 313521 335 858 47,15 | 35,14 3,54 9,10 47,77
€ 43 1,90 346 8,14 43,50 | 31,49 3,50 8,14 43,13
513017 324 7,51 4092|2976 343 7,37 40,55

6 | 28,66 339 726 3930 | 28,84 3,54 696 39,34

11]49,60 4,71 10,17 64,57 | 47,77 4,24 11,27 63,28

213937 3,68 10,13 53,19 | 38,78 3,35 10,64 52,78

M | L 313595 320 9,02 48,18 | 34,81 2,98 9,69 47,48
© 4]3289 309 9,10 45,08 | 32,71 3,17 9,24 45,12
513064 3,13 843 42,21 | 30,64 3,24 8,73 42,62

6 |29,76 320 825 41,22 |2899 3,17 8,03 40,18

(b)1=238,16
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Teilmodelle I konnte die Wortfehlerrate in den meisten Fillen geringfiigig reduziert wer-
den. Die erzielte Verbesserung bei der Nutzung vieler Teilmodelle steht dabei in einem sehr
ungiinstigen Verhiltnis zum aufgebrachten Rechenaufwand.

Im Sinne eines verniinftigen Kompromisses zwischen Rechenaufwand und Leistungsfi-
higkeit wurden fiir die weiteren Experimente / = 4 Teilmodelle verwendet, wobei als Mo-
dellkombinationsalgorithmus die IMM-Methode diente. Da die Erhohung von L¢ in hohem
MaBe zur Reduktion der Wortfehlerrate beitrug und der Rechenaufwand im Verhiltnis zur
Verbesserung der Leistungsfihigkeit der Merkmalsverbesserung vertretbar anstieg, wurde
fiir die folgenden Untersuchungen Lc = 6 gewdihlt.

6.5.1. Einfluss des A-priori-Sprachmodells

In diesem Abschnitt wird der Einfluss des A-priori-Sprachmodells auf die Leistungsfihigkeit
der Merkmalsverbesserung untersucht. Das Ziel liegt hierbei nicht in der Bestimmung eines
optimalen Sprachmodells fiir die betrachteten Sprachdatenbanken, sondern vielmehr darin,
den Einfluss der in Kap. 5.1.4 diskutierten Initialisierung und einzelner EM-Iterationen des
Trainings des Sprachmodells sowie den Einfluss der Ordnung des Sprachmodells zu veran-
schaulichen.

Einfluss der Initialisierung

Zunachst wurden fiir beide Sprachdatenbanken fiir das Wohnzimmer jeweils 70 unterschied-
liche initiale Parametermengen 0107} des A-priori-Sprachmodells mit / = 4 Teilmodellen
mit der in Kap. 5.1.4 vorgeschlagenen K-MEANS++-artigen Methode bestimmt, wobei j €
{1,...,70} den Index der Initialisierung bezeichnet. Die Linge der aus den Trainingsdaten
zufillig ausgewihlten Segmente zur Bestimmung lokaler Teilmodelle wurde zu Lg = 10 ge-
wihlt um einen verniinftigen Kompromiss zwischen Lokalitdt und Informationsgehalt der
Teilmodelle zu gewihrleisten. Die Konstante €prgr, zur Steuerung des Verwerfens unter-
reprasentierter Teilmodelle wurde zu 0,01 gesetzt (sieche Alg. 2). AnschlieBend wurde je-
des dieser derart initialisierten Sprachmodelle unter Anwendung von jeweils 20 Iterationen
des EM-Algorithmus trainiert. Dabei wurden die nach der /-ten Iteration berechneten Para-
metermengen o1} jeweils zwischengespeichert, so dass eine Menge von insgesamt 1400
A-priori-Sprachmodellen resultierte. Aulerdem wurde, wie bereits im letzten Abschnitt be-
schrieben, ein initiales A-priori-Sprachmodell 01071} mit I = 4 Teilmodellen mit Hilfe der
Modellspaltung erzeugt und ebenfalls mit 20 Iterationen des EM-Algorithmus verfeinert. Mit
jedem der beschriebenen A-priori-Sprachmodelle wurde eine Merkmalsverbesserung mit an-
schlieBender Spracherkennung durchgefiihrt.

In Abb. 6.8 sind fiir ausgewdhlte Indizes j der initialen Modellparameter die Verldufe

der Wortfehlerrate A,, (9{” }) sowie mit 10~/ skalierte Werte der Loglikelihoodfunktion

In [.,2” (9{171'})} in Abhingigkeit von der Anzahl der EM-Iterationen [ fiir die AURORAS5-

und die modifizierte AURORA4-Datenbank dargestellt. Bei allen mit der K-MEANS++-ar-
tigen Methode initialisierten Parametermengen lie3 sich feststellen, dass die Wortfehlerrate
innerhalb der ersten 3 EM-Iterationen betridchtlich abnahm. Dieses ist darauf zuriickzufiih-
ren, dass die Initialisierung lediglich mit Hilfe weniger zufdllig ausgewihlter Merkmals-
vektorsequenzen erfolgte, so dass die entsprechenden A-priori-Modelle lediglich eine sehr
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-~ K-MEANS++-artig, j = 12
-~ K-MEANS++-artig, j = 35
—— K-MEANS++-artig, j =43

K-MEANS++-artig, j = 68
- K-MEANS++-artig, j = 69
-e-Modellspaltung, j =71

-~ K-MEANS++-artig, j =5
— K-MEANS++-artig, j =39
- K-MEANS++-artig, j =50 |
K-MEANS++-artig, j = 67
- K-MEANS++-artig, j =70
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Anzahl der EM-Iterationen [
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Anzahl der EM-Iterationen [ Anzahl der EM-Iterationen [
(a) AURORA 5-Datenbank (b) Modifizierte AURORA4-Datenbank

Abbildung 6.8.: Wortfehlerraten A, (Q{Z’j }) sowie mit 1077 skalierte Werte der Loglikelihoodfunktion
In [.f (9{17/ 1 )} in Abhdingigkeit von der Anzahl [ der fiir das Training des A-priori-

Sprachmodells verwendeten EM-Iterationen fiir beispielhaft ausgewdhlte initiale Pa-
rametermengen 0197} fiir das Wohnzimmer.

lokale anstatt einer globalen Charakterisierung der Sprache boten. Innerhalb der ersten EM-
Iterationen erfolgte eine Anpassung der lokalen Modelle an die globalen Daten, was sich
durch einen enormen Anstieg der Werte der Loglikelihoodfunktion bemerkbar machte. Dar-
aus lédsst sich ableiten, dass eine gute Modellierung der Sprachdaten durch das A-priori-
Sprachmodell in gewisser Weise zu einer niedrigen Wortfehlerrate beitragt.

Dass beide Kriterien jedoch nicht dquivalent sind, zeigt folgende Beobachtung, die in
den meisten Experimenten gemacht wurde und mit Hilfe der Verldufe der Wortfehlerrate in
Abb. 6.8a und Abb. 6.8b veranschaulicht werden soll. Nachdem die Wortfehlerrate nach ei-
nigen EM-Iterationen ithr Minimum erreichte, stieg sie danach in geringem Malle wieder an.
Aus Sicht der Merkmalsverbesserung wird eine Beschreibung der Sprachdaten mit Hilfe von
Teilmodellen G; mit geringen Unsicherheiten, welche sich in kleinen Spektralradien der Ko-
varianzmatrizen V; ausdriicken, favorisiert. Eine mogliche Ursache fiir den erneuten Anstieg
der Wortfehlerrate konnte darin bestehen, dass diese Nebenbedingung bei der Durchfiihrung



114 Experimentelle Untersuchungen

des EM-Algorithmus zur Maximierung der Likelihoodfunktion nicht beachtet wurde. Ein
weiterer Grund liegt sicherlich in der Suboptimalitdt der Modellkombination, deren negati-
ver Einfluss auf die Wortfehlerrate auch vom A-priori-Sprachmodell abhingt.

Ein ziemlich unerwiinschter Effekt war dabei die Tatsache, dass die Anzahl der EM-Ite-
rationen, nach denen das Minimum der Wortfehlerrate erreicht wurdw, stets unterschiedlich
war. Diese Beobachtung weist auf das grundsétzliche Problem hin, dass sich wihrend des
Trainings des A-priori-Modells nicht vorhersagen lisst, welche Anzahl von EM-Iterationen
eine minimale Wortfehlerrate im Nachhinein erzielen wird. Eine sinnvolle Losung dieses
Problems sollte bereits beim Optimierungskriterium fiir das Training ansetzen. Bedauerli-
cherweise ist die Formulierung eines geeigneten Kriteriums recht kompliziert und das Pro-
blem immer noch offener Forschungsgegenstand.

Nichtsdestotrotz zeigen die Histogramme der minimalen Wortfehlerrate

min A, (e{w’}) 6.5)

Al =
wMIN = N0

in Abb. 6.9, dass die Leistungsfihigkeit der Merkmalsverbesserung im Hinblick auf die
Spracherkennung nur durch eine andere Art der Initialisierung des A-priori-Sprachmodells
verbessert werden konnte, wenn auch nur geringfiigig. Es ist auBerdem davon auszugehen,
dass die Initialisierung bei Sprachmodellen mit einer groBeren Anzahl von Teilmodellen
einen wesentlich groleren Einfluss besitzen wird.

15
.K—MEANS++—artig
é E ---Modellspaltung

50 o)

=) & 10f
E z
s s
2 2
5

: 55
z z

0

3,2 33 34 3,5 3,6 39 39,5 40 40,5 41
Al A/
'w,MIN 'w,MIN
(a) AURORA 5-Datenbank (b) Modifizierte AURORA4-Datenbank

Abbildung 6.9.: Histogramme der minimalen Wortfehlerrate lv{.,_MIN fiir das Wohnzimmer.

Insgesamt ldsst sich schlussfolgern, dass die vorgeschlagene Art der Initialisierung bei
Weitem noch keine optimale Losung bietet, sondern lediglich Potentiale aufzeigt.

Einfluss der Modellordnung

Dieser Abschnitt widmet sich der Fragestellung, ob und inwieweit die Erhohung der Ord-
nung Lar des A-priori-Sprachmodells zu einer weiteren Reduktion der Wortfehlerrate bei-
tragen kann. Durch die Erhohung der Ordnung lassen sich Korrelationen zwischen zeitlich
weiter auseinander liegenden Merkmalsvektoren der Sprache beriicksichtigen, so dass der
Pradiktionsfehler durch das A-priori-Sprachmodell prinzipiell verringert werden kann.
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In einem ersten Experiment wurden A-priori-Sprachmodelle unterschiedlicher Ordnung
LR bestehend aus jeweils nur einem Teilmodell, d.h. / = 1, fiir beide untersuchten Sprach-
datenbanken berechnet und anschlieBend fiir die Merkmalsenthallung verwendet. Die sich
ergebenden Wortfehlerraten bei der darauf folgenden Spracherkennung in Tab. 6.10 ver-
deutlichen, dass in den meisten Fillen eine deutliche Verbesserung der Leistungsfahigkeit
hauptsichlich durch die Erhohung der Ordnung von 1 auf 2 erzielt werden konnte. Eine

Tabelle 6.10.: Fehlerraten [%] fiir verschiedene Ordnungen Lar des A-priori-Sprachmodells beste-
hend aus einem Teilmodell, d.h. I = 1.

Raum
Biuro Wohnzimmer
Ay
11 2,09 4,24
I 21 1,82 3,84
AR 31173 3,75
4| 1,74 3,72
(a) AURORA 5-Datenbank
Raum
Biiro ‘ Wohnzimmer

| Asubst  Aausl AEinf Aw | Asubst  Aaust Aginf Aw

20,77 2,58 5,56 2891 | 3238 4,16 821 44,75
21,80 2,62 6,30 30,72 | 31,38 3,83 8,36 43,57
21,47 2,58 6,22 30,28 | 31,23 3,72 847 43,43
21,14 254 6,22 2991 | 31,12 3,76 8,62 43,50

(b) Modifizierte AURORA4-Datenbank

~

>

=
DWW N —

weitere Erhohung der Ordnung hatte nur marginale Effekte, da sich die Giite der Pradikti-
on dadurch nur in geringem MaBe verbessert. Denn die Korrelation zwischen zeitlich be-
nachbarten Merkmalsvektoren der Sprache nimmt erheblich mit der Erhhung des zeitlichen
Abstandes ab.

In einem weiteren Experiment wurden SLDMs der Ordnung 2 und 3 bestehend aus I =
4 Modellen trainiert, wobel fiir das EM-Training dieselben initialen Parametermengen G;
wie fiir das Training von SLDMs der Ordnung 1 zugrunde gelegt wurden. Jedes A-priori-
Sprachmodell wurde nach jeder einzelnen EM-Iteration zwischengespeichert und zur Merk-
malsenthallung eingesetzt. Bei einem Vergleich der bei der anschlieBenden Spracherken-
nung resultierenden Wortfehlerraten mit denen, die mit SLDMs erster Ordnung erzielt wor-
den sind, lieB sich kein Gewinn in der Leistungsfihigkeit durch die Erhéhung der Ordnung
LR feststellen. Die Wortfehlerraten lagen im Gegenteil sogar geringfiigig hoher, obwohl die
Werte der Loglikelihoodfunktion deutlich groBer als im Falle von SLDMs der Ordnung 1
waren. Dieses Resultat deutet erneut auf die Suboptimalitidt des Kriteriums zum Training des
SLDM im Hinblick fiir die Verwendung zur Merkmalsverbesserung als auch auf die Subopti-
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malitdt der Modellkombinationsalgorithmen, deren Einsatz zur verniinftigen Beschriankung
des Rechenaufwandes beim Vorhandensein mehrerer Teilmodelle notwendig ist, hin. Auf ei-
ne detaillierte Darstellung der experimentellen Ergebnisse fiir Log > 1 und / > 1 wird hier
verzichtet, da aus Sicht des Autors keine sinnvollen Erkenntnisse daraus gezogen werden
konnen.

6.5.2. Einfluss des Beobachtungsmodells

In diesem Abschnitt soll der Einfluss des Beobachtungsmodells auf die Leistungsfihigkeit
der Merkmalsenthallung untersucht werden. Dabei stehen zwei Aspekte im Vordergrund.
Erstens soll experimentell bestitigt werden, dass mit der rekursiven Beobachtungsfunktion,
die urspriinglich zur Reduktion des Rechen- und Speicheraufwands eingefiihrt wurde, dhn-
liche Resultate wie mit der nichtrekursiven Beobachtungsfunktion erzielt werden konnen.
Zweitens soll die Robustheit des Verfahrens zur Merkmalsenthallung gegeniiber Fehlschit-
zungen der Parameter des RIA-Modells analysiert werden.

Ergebnisse mit der rekursiven Beobachtungsfunktion

Die Merkmalsenthallung wurde nun unter Verwendung des rekursiven Beobachtungsmodells
und der IMM-Schitzung fiir verschiedene Rekursionsldngen Lr und Anzahl von Teilmodel-
len I durchgefiihrt. Dabei wurde die Anzahl Lc von aufeinander folgenden Merkmalsvekto-
ren der sauberen Sprache innerhalb des Zustandsvektors stets gleich Lg gewihlt.

Die resultierenden Wortfehlerraten sind fiir die AURORAS-Datenbank in Tab. 6.11 und
fiir die modifizierte AURORA4-Datenbank in Tab. 6.12 aufgefiihrt. Es zeigt sich bei bei-

Tabelle 6.11.: Wortfehlerraten A, [%] erzielt mit dem rekursiven Beobachtungsmodell und der IMM-
Schdtzung auf der AURORAS-Datenbank.

Raum Raum
Biiro Wohnzimmer Biiro Wohnzimmer

1] 2,83 8,12 1] 2,87 7,83

2| 2,44 6,21 2| 2,17 5,24
312,53 5,79 31 230 4,87

I3 4| 2,48 5,52 I 41 230 4,72
R 51248 5,30 R 51219 4,36
6| 2,36 4,97 6| 2,17 4,13

7| 2,35 4,76 71 2,13 3,91

81| 2,32 4,55 8| 2,17 3,76

@7=1 (b) 1 =4

den Datenbanken, dass die Wortfehlerrate deutlich mit der Erhohung der Rekursionslidnge
bis zum Eintreten einer Séttigung bei etwa Lr = 8 abnahm, was sich als Ergebnis der Ver-
wendung von immer mehr Wissen aus der Zukunft zur Merkmalsenthallung erklédren lésst.
Insbesondere ist dieses Verhalten nicht auf einen geringer werdenden Beobachtungsfehler
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Tabelle 6.12.: Fehlerraten [%] erzielt mit dem rekursiven Beobachtungsmodell und der IMM-

Schéitzung auf der AURORA4-Datenbank.

Biiro

Raum

Wohnzimmer

)‘Subst

AAusl

AEinf

)Lw ‘ ASubst

AAusl

AEinf

Ao

Lr

0NN N BN~

26,48
22,06
21,47
21,73
21,25
21,07
20,70
20,11

4,38
3,02
2,95
2,62
2,39
2,87
2,87
291

6,08
5,67
6,15
6,37
5,97
5,67
5,30
5,08

36,94
30,76
30,57
30,72
29,61
29,61
28,88
28,10

53,37
41,40
36,72
35,17
32,82
32,89
31,27
31,05

9,91
6,41
4,38
3,76
3,90
4,01
4,24
4,20

6,08
6,63
6,78
7,44
7,51
7,81
737
6,89

69,36
54,44
47,88
46,37
44,24
44,71
42,87
42,14

@r=1

Biiro

Raum

Wohnzimmer

A«Subst

AAusl

AEinf

A ‘ ASubst

AAusl

AEinf

0NN N W~

25,64
21,58
20,99
20,74
19,93
19,08
19,08
18,31

3,79
2,58
2,50
2,39
2,50
2,54
2,73
2,73

5,82
5,86
6,26
6,30
5,75
5,01
541
5,19

35,25
30,02
29,76
29,43
28,18
26,63
27,22
26,22

54,84
41,07
34,36
31,79
31,49
30,13
29,80
28,66

7,88
5,16
3,98
3,79
3,54
3,65
3,43
4,16

7,51
7,40
7,62
7,73
7,59
7,81
7,66
7,37

70,24
53,63
45,97
43,31
42,62
41,58
40,88
40,18

(b) 1 =4
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fiir wachsende Werte von Ly zuriickzufiihren, da sich die statistischen Eigenschaften des
Beobachtungsfehlers fiir Lr > 3 nur noch unwesentlich @ndern (siehe Abb. 6.6).

Bei einem Vergleich der Resultate mit denen fiir das nichtrekursive Beobachtungsmodell
in Tab. 6.5, Tab. 6.7, Tab. 6.8 und Tab. 6.9 lisst sich feststellen, dass fiir sehr kleine Werte
von L¢c = Ly das rekursive Beobachtungsmodell zu geringfiigig besseren Ergebnisse fiihrte.
Fiir Lg > 3 lieferten jedoch beide Beobachtungsmodelle dhnliche Resultate.

Die Echtzeitfaktoren, die bei der Merkmalsenthallung mit dem rekursiven Beobachtungs-
modell gemessen wurden, sind in Tab. 6.13 aufgelistet. Es zeigt sich, dass diese im Vergleich

Tabelle 6.13.: Echtzeitfaktoren fiir die Merkmalsenthallung unter Verwendung des rekursiven Beob-
achtungsmodells.

Lr
1 2 3 4 5 6 7 8

11002 003 005 007 009 0,12 0,15 0,19
41008 0,13 020 029 040 050 0,69 0,84

1

zur Merkmalsenthallung mit dem nichtrekursiven Beobachtungsmodell etwa um 0,01 fiir
I =1 und 0,04 fiir I = 4 absolut geringer sind. Der Gewinn beziiglich des Rechenaufwands
ist also wie erwartet linear in der Anzahl I der Teilmodelle. Jedoch ist er im Vergleich zum
Gesamtaufwand fiir groBere Werte von Ly relativ gering.

Durch experimentelle Untersuchungen, deren Ergebnisse hier nicht explizit aufgefiihrt
sind, konnte weiterhin festgestellt werden, dass sich die Erhohung der Ordnung Lar des
SLDM idhnlich wie im Falle der nichtrekursiven Beobachtungsfunktion auswirkte. Insbeson-
dere konnte bei der Verwendung eines einzigen linearen dynamischen Modells zur Model-
lierung der Sprache, d. h. I = 1, durch die Erhohung der Ordnung von 1 auf 2 eine relativ
grof3e Reduktion der Wortfehlerrate erzielt werden. Bei der Verwendung mehrerer Teilmo-
delle, d. h. I > 1, fiihrte die Erhhung der Ordnung Lar des SLDM hingegen sogar zu einer
leichten Erhohung der Wortfehlerrate. Der Grund dafiir liegt hier, wie auch beim nicht re-
kursiven Modell, in der Suboptimalitét des verwendeten Kriteriums zum Training des SLDM
und in der Suboptimalitit der Modellkombinationsalgorithmen.

Sensitivitit gegeniiber Fehlschitzungen der Modellparameter

In dieser Arbeit wird davon ausgegangen wird, dass die Schidtzung der zur Merkmalsenthal-
lung benotigten RIA-Parameter T4y und 6}% mit Hilfe von externen Verfahren geschieht. Da
sie jedoch in der Regel fehlerbehaftet ist, wurde in einem weiteren Experiment die Sensiti-
vitdt der Merkmalsenthallung gegeniiber Schitzfehlern in den RIA-Parametern untersucht.
Fiir die Simulationen wurde angenommen, dass fiir jede einzelne Sprach@uflerung innerhalb
der Testdaten jeweils unabhédngige Schitzungen der Nachhallzeit und des Energieparameters
vorlagen, welche durch

Tso = Teo + e, (6.6)

57 = of (1+ €02 xa) 6.7)



Experimentelle Untersuchungen 119

gegeben waren. Dabei bezeichnet Ty die angenommene wahre Nachhallzeit, welche fiir das
Biiro stets zu 0,35 s und fiir das Wohnzimmer stets zu 0,45 s gesetzt wurde. Fiir die wah-
re Energiekonstante 6,% wurde angenommen, dass diese durch (5.171) bestimmt ist, da wie
bereits erwéhnt die Trainings- und die Testdaten beider Datenbanken derselben Energienor-
mierung unterlagen. Weiterhin wurde davon ausgegangen, dass die Schitzfehler ez, und
es2 rpr, Jeweils Realisierungen der beiden mittelwertfreien Zufallsvariablen ¢ und ¢ 62 REL

darstellen, deren Verteilungsdichtefunktionen wie folgt definiert sind:

] . 2 ..
c1 ‘/V(eTe.o’O’o-eféo> fur

ep | <20y, +0,025
Pezy, <‘—’f60> = ° 60 (6.8)
0 sonst
2 ..
- N | ex ;0,07 fiir e ‘ < 20,
Dé o e <363,REL> = ( OinREL> e“’%vREL) O REL ‘6PREL _ (6.9)
" 0 sonst

Das beidseitige “Abschneiden’ der GAUSS-formigen Verteilungsdichtefunktionen sollte da-
bei vermeiden, dass die Schitzwerte T60 und 6;% negativ wurden. Die beiden positiven, re-
ellen Normierungskonstanten c¢; und ¢, wurden dabei derart gewéhlt, dass das Integral iiber
die beiden Verteilungsdichtefunktionen jeweils gleich 1 ist. Der Schitzwert der Nachhallzeit
wurde zusitzlich vor der Durchfiihrung der Merkmalsenthallung auf ganze Vielfache von
0,05 s gerundet, sodass fiir diese Werte der Nachhallzeit zuvor empirisch bestimmte Parame-
ter des Beobachtungsfehlers eingesetzt werden konnten. Im Zusammenhang mit der Simu-
lation von Schiitzfehlern in der Nachhallzeit muss au8erdem beachtet werden, dass bedingt
durch die Erzeugung der Datenbanken die Nachhallzeit einzelner SprachduB3erungen jeweils
gleichméfig zwischen 0,3s, 0,35s und 0,4 s fiir das Biiro und zwischen 0,4s, 0,45s und
0,5 s fiir das Wohnzimmer variierte, so dass bereits bei einer Standardabweichung Gg% =0
Schitzfehler in der Nachhallzeit vorlagen.

Fiir die Merkmalsenthallung wurde die IMM-Schitzung mit Lc = 6 eingesetzt und als A-
priori-Sprachmodell dasselbe SLDM mit I = 4 Teilmodellen verwendet, das zuvor fiir die
Untersuchungen beziiglich der Leistungsfihigkeit unterschiedlicher Modellkombinationsal-
gorithmen diente. Die resultierenden Wortfehlerraten in Abhéngigkeit von den Standardab-
weichungen fiir die Schitzfehler in den RIA-Parametern sind jeweils fiir das nichtrekursive
sowie das rekursive Beobachtungsmodell in Tab. 6.14 fiir die AURORAS5-Datenbank und in
Tab. 6.15 fiir die modifizierte AURORA4-Datenbank zusammengetragen.

Es liel} sich beobachten, dass die Auswirkungen von Schitzfehlern in den RIA-Parame-
tern fiir beide Beobachtungsmodelle dhnlich waren. Die Wortfehlerrate stieg dabei fiir beide
untersuchten Riume und Datenbanken gemittelt {iber alle betrachteten Werte fiir die Stan-
dardabweichung des Schitzfehlers im Energieparameter lediglich um etwa 10 % relativ an,
wenn die Standardabweichung des Schitzfehlers in der Nachhallzeit 0,1 s betrug. Daher lésst
sich schlussfolgern, dass eine zufriedenstellende Robustheit des vorgestellten Verfahrens zur
Merkmalsenthallung gegeniiber Schitzfehlern in den RIA-Parametern vorliegt.

6.5.3. Adaption des Erkenners auf Artefakte der Merkmalsenthallung

Im Allgemeinen ldsst sich die Trajektorie der LMSK-Vektoren des sauberen Sprachsignals
mit Hilfe der Merkmalsverbesserung nicht perfekt aus der Trajektorie der LMSK-Vektoren
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Tabelle 6.14.: Wortfehlerraten A, [%] in Abhdngigkeit von den Standardabweichungen fiir die
Schdtzfehler in den RIA-Parametern fiir die AURORAS5-Datenbank.

Raum
‘Wohnzimmer

Biiro

—e0 215 <10 -5 | = -15 10 -5

0 1,97 197 197 197 | 3,61 3,5 3,58 3,59
0,075 | 2,21 2,18 2221 223 | 4,03 4,15 4,16 4721
0,1 2,34 222 241 235|421 422 427 4735

Og...
Teo

(a) Nichtrekursives Beobachtungsmodell

Raum
Wohnzimmer

Biiro

O-éag,REL [dB]
—oo -15 -10 -5 ‘ —oo -15 -10 -5

0 2,17 2,14 2,13 2,15 | 4,13 4,16 4,17 424
Oe; 0,075 | 2,30 2,32 230 239 | 425 4,18 422 4732
0,1 2,29 240 238 235|431 437 443 447

(b) Rekursives Beobachtungsmodell

Tabelle 6.15.: Wortfehlerraten A,, [%] in Abhdngigkeit von den Standardabweichungen fiir die
Schdtzfehler in den RIA-Parametern fiir die AURORA4-Datenbank.

Raum
Biiro ‘ Wohnzimmer

o-ééf,REL [dB]
—oo -15 -10 -5 ‘ —oo -15 -10 -5

0 27,77 27,55 2744 2744 | 40,44 40,52 40,70 41,07
Oz, 0,075 | 29,17 29,13 29,28 29,50 | 42,65 4295 41,03 41,84
0,1 29,94 2998 33,30 28,84 | 41,99 44,09 44,35 43,68

(a) Nichtrekursives Beobachtungsmodell

Raum
Wohnzimmer

Biiro

Gé&,%,REL [dB]
—e <15 10 5 | —e 215 -10 5

0 26,22 26,85 2692 27,22 | 40,18 41,62 41,36 41,73
O, 0,075 | 28,55 28,21 28,21 28,66 | 42,69 41.73 4192 41.77
0,1 28,40 2943 29.69 29.58 | 43,68 42.84 43.54 43.31

(b) Rekursives Beobachtungsmodell
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des verhallten Sprachsignals rekonstruieren. Die verbleibenden Artefakte fithren dann zu
einer Verdnderung der statistischen Eigenschaften der Trajektorien gegeniiber dem Fall in
Abwesenheit von Nachhall. Beruhend auf dieser Diskrepanz zwischen Test- und Trainings-
bedingungen steigt die Wortfehlerrate bei der Spracherkennung gewohnlich an. Eine Mog-
lichkeit diesem Problem zu begegnen besteht in einer sinnvollen Anpassung der Trainings-
bedingungen. Dies ldsst sich bewerkstelligen, indem die sauberen Trainingssprachsignale
zundchst umgebungsspezifisch kiinstlich verhallt und anschlieend mit Hilfe der Merkmals-
verbesserung wieder enthallt werden. Die Erzeugung der kiinstlichen RIAs kann dabei mit
Hilfe der Spiegelquellenmethode auf dieselbe Art und Weise wie in Kap. 6.4 geschehen.

In Tab. 6.16 sind die auf diese Weise erzielten Fehlerraten fiir die AURORAS- und die
modifizierte AURORA4-Datenbank zusammengetragen. Zusétzlich sind in derselben Tabel-

Tabelle 6.16.: Fehlerraten [%] fiir ausgewdhlte Kombinationen von unterschiedlichen Trainingsbe-
dingungen und der An- bzw. Abwesenheit der Merkmalsverbesserung.

Raum
Biro Wohnzimmer

A

Konditionen

Training auf sauberen
Sprachsignalen,
Merkmalsverbesserung
vor der Erkennung

1,97 3,61

Training auf enthallten
Sprachsignalen,
Merkmalsverbesserung 2,00 3,35
vor der Erkennung

Training auf verhallten
Sprachsignalen,
Erkennung ohne

Merkmalsverbesserung

(a) AURORA 5-Datenbank

1,29 2,61

Raum
Biiro Wohnzimmer

| Asust  Aaust  Agint Aw | Aswst Aaus ABine Aw

Konditionen

Training auf sauberen

Sprachsignalen,
Merkmalsverbesserung 20,07 2,54 5,16 27,77 | 29,10 3,61 7,73 40,44

vor der Erkennung

Training auf enthallten

Sprachsignalen,
Merkmalsverbesserung 17,46 243 449 24,38 | 23,72 3,61 5,64 32,97

vor der Erkennung

Training auf verhallten

Sprachsignalen,
Erkennung ohne 18,01 3,06 3,17 24,24 | 26,26 6,08 398 36,32

Merkmalsverbesserung

(b) Modifizierte AURORA4-Datenbank
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le die Resultate fiir das Training des Erkenners mit verhallten Sprachsignalen, wie sie bereits
auch in Tab. 6.3b und Tab. 6.4b aufgefiihrt sind, sowie die Resultate fiir die zuvor betrachtete
Merkmalsenthallung in Kombination mit einem Training des Spracherkenners auf sauberen
SprachduBlerungen aus Tab. 6.5, Tab. 6.8a und Tab. 6.9a gegeniibergestellt.

Fiir die AURORAS5-Datenbank lie3 sich beobachten, dass das Training des Spracherken-
ners auf Artefakte nach der Merkmalsverbesserung lediglich fiir das Wohnzimmer zu ei-
ner geringfiigigen Abnahme der Wortfehlerrate fiihrte. Bedauerlicher liel sich damit nicht
die Leistungsfihigkeit erreichen, die beim Training des Erkenners mit verhallten Sprachsi-
gnalen erzielt werden konnte. Hingegen nahm fiir die modifizierte AURORA4-Datenbank
die Wortfehlerrate bedingt durch das Training des Spracherkenners auf Artefakte nach der
Merkmalsverbesserung deutlich stirker ab, insbesondere fiir das Wohnzimmer. Wihrend fiir
das Biiro eine dhnliche Leistungsfahigkeit wie beim Training des Erkenners mit verhallten
Sprachsignalen erreicht werden konnte, wurde diese fiir das Wohnzimmer sogar iibertroffen.

Eine mogliche Erkldarung konnte darin bestehen, dass im Falle eines sehr umfangreichen
Vokabulars in Kombination mit einer hohen Nachhallzeit Ty, der Effekt des Nachhalls aus
verhallten Trainingssprachsignalen schlechter gelernt werden kann, da der zu beriicksichti-
gende links- bzw. rechtsseitige Kontext zu einem HMM-Zustand deutlich stdrker variieren
kann. Dieses Problem tritt beim Training mit enthallten Trainingsdaten in deutlich geringe-
rem MaBe auf, da durch die Enthallung die zeitliche Dispersion reduziert und damit der links-
und rechtsseitige Kontext teilweise eingeschrinkt wird. Ein weitere Ursache fiir den stérke-
ren Effekt des Trainings der Parameter des akustischen Modells auf die nach der Merkmals-
verbesserung verbleibenden Artefakte bei der modifizierten AURORA4-Datenbank besteht
darin, dass die Auswirkung dieser Artefakte an sich im Vergleich zur AURORA 5-Datenbank
grofer ist, weil zwischen einer groleren Anzahl an Wortern unterschieden werden muss.

Zusammenfassend lésst sich feststellen, dass sich mit einem derartigen kombinierten An-
satz auf der AURORA5-Datenbank etwa 80 % und auf der AURORA4-Datenbank etwa 70 %
der Fehler, die durch den Nachhall entstanden sind, beheben lieBen.

6.6. Ergebnisse zur gemeinsamen Merkmalsenthallung und
-entstorung

In einem letzten Experiment wurde die Leistungsfahigkeit des vorgestellten Verfahrens in
Gegenwart von sowohl Nachhall als auch Hintergrundstérungen untersucht. Als A-priori-
Sprachmodell wurde fiir jede Datenbank dasjenige SLDM ausgewihlt, welches bereits bei
den Experimenten zur Merkmalsenthallung die niedrigste Wortfehlerrate lieferte. Die Para-
meter des A-priori-Modells fiir die Storung, d.h. der Mittelwertvektor g, und die Kovarianz-
matrix X, (siehe Kap. 5.1.2), wurden empirisch unter Verwendung der jeweils 15 ersten und
letzten Segmente einer SprachduBlerung auf der AURORA 5-Datenbank bestimmt, da in den
entsprechenden Zeitrdumen keine Sprachaktivitit vorlag. Bei der modifizierten AURORAA4-
Datenbank wurden fiir diesen Zweck die 50 ersten und letzten Segmente einer Sprachédufle-
rung verwendet. Die Merkmalsverbesserung wurde jeweils mit Hilfe des nichtrekursiven und
des rekursiven Beobachtungsmodells durchgefiihrt, wobei Lc = Lg = 6 angenommen wurde.
Die bei der Spracherkennung erzielten Wortfehlerraten sind in Tab. 6.17 fiir die AURORAS5-
Datenbank und in Tab. 6.18 fiir die modifizierte AURORA4-Datenbank aufgefiihrt. Aus den
Ergebnissen ldsst sich eine leichte Tendenz zugunsten des nichtrekursiven Beobachtungs-
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Tabelle 6.17.: Wortfehlerraten A, [%)] fiir die AURORAS5-Datenbank erzielt mit der gemeinsamen
Merkmalsenthallung und -entstorung.

Raum Raum
Biro Wohnzimmer Biiro Wohnzimmer
15| 7,47 12,21 15| 7,77 12,54
10 | 16,83 24,04 10 | 17,27 24,62
SNR [dB] 5 | 35,13 44,33 SNR [dB] 5 | 35,67 44,70
0 | 62,44 69,51 0 | 62,93 70,77
(a) Nichtrekursives Beobachtungsmodell (b) Rekursives Beobachtungsmodell

Tabelle 6.18.: Fehlerraten [%] fiir die modifizierte AURORA4-Datenbank erzielt mit der gemeinsa-
men Merkmalsenthallung und -entstorung.

Raum
Biiro Wohnzimmer

| Asubst  Aaust At Aw | Asust  Aaust ABine Aw

31,09 4,53 10,64 46,26 | 43,76 545 11,57 60,77
46,15 7,29 12,63 66,08 | 55,32 10,28 14,11 79,71
62,10 14,22 10,31 86,63 | 65,60 16,87 9,65 92,12
0 [ 61,80 28,88 4,775 9543 | 62,14 31,68 3,28 97,09

SNR [dB]

(a) Nichtrekursives Beobachtungsmodell

Raum
Biiro Wohnzimmer

| Asubst  Aaust  Aginf Aw | Aswst  Aaws AEif Aw

15 | 31,45 4,71 10,94 47,11 | 4236 5,67 11,23 59,26
46,30 7,26 11,93 6549 | 56,17 9,80 11,68 77,64
61,55 14,62 939 85,56 | 64,86 17,13 8,80 90,79
0 [ 58,05 32,52 438 9495|5746 3683 284 97,13

(b) Rekursives Beobachtungsmodell

SNR [dB]
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modells auf der AURORA 5-Datenbank erkennen, die jedoch auf der AURORA4-Datenbank
ins Gegenteil umschlédgt. Die Unterschiede der Ergebnisse sind jedoch nur gering, so dass
auf keinen sinnvollen Vorteil eines bestimmten Beobachtungsmodells anhand dieser Simu-
lationsergebnisse geschlossen werden sollte.

Bei einem Vergleich der Ergebnisse mit denen des gewohnlichen ETSI-SFE ohne nach-
geschaltete Merkmalsverbesserung in Tab. 6.1 und Tab. 6.2 fillt auf, dass die Leistungsti-
higkeit deutlich mit sinkendem SNR abnahm. Konnten bei einem SNR von 15dB bei der
AURORAS5-Datenbank immerhin noch etwa 65 % der durch den Nachhall und die Hinter-
grundstorungen verursachten Fehler behoben werden, so waren es bei einem SNR von 0 dB
nur noch maximal etwa 30 %. Ein dhnliches Verhalten zeigte sich auch bei der modifizierten
AURORAA4-Datenbank, wobei die erzielten Verbesserungen im Vergleich zur AURORA 5-
Datenbank insgesamt deutlich geringer waren. Wihrend bei einem SNR von 15 dB noch etwa
40 % bzw. 53 % der Fehler beim Biiro bzw. Wohnzimmer korrigiert werden konnten, betrug
der Anteil korrigierter Fehler bei einem SNR von 0dB nur noch etwa 5 % beim Biiro und
etwa 2 % beim Wohnzimmer. Die schlechtere Leistungsfdahigkeit der Merkmalsverbesserung
auf der AURORA4-Datenbank héngt auch hier mit dem deutlich groeren Vokabular zu-
sammen, wodurch nach der Verbesserung verbleibende Artefakte vom Spracherkenner eher
falsch interpretiert werden konnen.

Die abnehmende Leistungsfihigkeit bei sinkenden Werten des SNR besitzt hauptsidchlich
zwei Ursachen. Zum einen ist das zur Beschreibung der Hintergrundstérung verwendete A-
priori-Modell nur bedingt geeignet, da die Storungen, welche zur Erzeugung beider unter-
suchter Datenbanken herangezogen wurden, einen besonders instationidren Charakter besit-
zen. Zum anderen sind, wie bereits in Kap. 6.4 angemerkt, das Modell des Beobachtungsteh-
lers sowie dessen Parameter bei Vorhandensein von Storungen stark abhingig vom lokalen
SNR. In den Experimenten in dieser Arbeit wurde diese Tatsache im Sinne einer Vereinfa-
chung nicht beriicksichtigt, wodurch jedoch starke EinbuBlen in der Leistungsfahigkeit der
Merkmalsverbesserung hingenommen werden mussten.

Trotz dieser beiden starken Vereinfachungen iibertraf die Leistungsfihigkeit des in dieser
Arbeit vorgeschlagenen Verfahrens deutlich jene des ETSI-AFE fiir hohe Werte des SNR, wie
durch einen Vergleich der Wortfehlerraten in Tab. 6.17 bzw. Tab. 6.18 mit den in Tab. 6.3 und
Tab. 6.4 ersichtlich wird. Erst fiir sehr niedrige SNR-Werte von 5 dB bzw. 0 dB lieferte das
speziell zur Entstorung konzipierte ETSI-AFE bessere Ergebnisse.

Obwohl das Training des Spracherkenners mit verhallten Sprachsignalen nicht zur Robust-
heit gegeniiber Hintergrundstdrungen beitrigt, waren die damit erzielten Wortfehlerraten auf
der AURORA4-Datenbank durchgehend besser als diejenigen, welche mit der Merkmalsver-
besserung oder mit dem E7SI-AFE erhalten worden sind. Im Gegenteil dazu war jedoch die
Merkmalsverbesserung auf der AURORA 5-Datenbank bei Vorhandensein von Hintergrund-
storungen im Vergleich dazu stets dominant.

Aufgrund der sehr groben Modellierung der Storung durch das A-priori-Modell sowie der
groben Modellierung des Beobachtungsfehlers wird davon ausgegangen, dass die Leistungs-
fahigkeit des vorgestellten Verfahrens durch die Verbesserung beider Modelle betrichtlich
gesteigert werden kann. Diese Aspekte bleiben jedoch der zukiinftigen Forschung vorbehal-
ten und werden in dieser Arbeit nicht weiter behandelt.



7. Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur Verbesserung akustischer Merkmale im
Hinblick auf eine robuste Spracherkennung in Gegenwart von Nachhall und Hintergrund-
storungen entwickelt, wobei der Schwerpunkt auf der Kompensation des Nachhalls lag. Als
akustische Merkmale wurden dabei die log-MEL-spektralen Merkmale betrachtet, da sie die
unmittelbare Vorstufe zur Berechnung der MFCCs darstellen. Es ist dabei besonders zu beto-
nen, dass aufgrund der weiten Verbreitung der MFCCs in Verbindung mit der dabei erzielten
hohen Erkennungsleistung eine hohe Relevanz des hier vorgestellten Ansatzes gegeben ist.
Die hohe Relevanz wird zudem unterstiitzt durch eine hohe Flexibilitit einer jeden merk-
malsbasierten Methode, da diese prinzipiell beliebige Strukturen des Spracherkenners zu-
lasst.

Das Konzept der auf BAYES’scher Inferenz basierenden Merkmalsverbesserung wurde
in Kap. 5 vorgestellt. Es nutzt die Information von A-priori-Modellen der Sprache und der
Hintergrundstérung sowie eines Beobachtungsmodells in einer statistisch optimalen Art. Da-
bei wurden zur Beschreibung des A-priori-Wissens iiber die Merkmalsvektortrajektorie der
sauberen Sprache schaltende, lineare dynamische Modelle eingesetzt, wobei insbesondere
auch Modelle hoherer Ordnung als eins in Betracht gezogen wurden. Die entsprechenden
Modellparameter wurden mit Hilfe des EM-Algorithmus und einer Menge von Trainings-
sprach@uBerungen bestimmt. Als Folge dessen, dass der EM-Algorithmus an sich eher ein
Prinzip als einen konkreten Algorithmus darstellt, wurden dafiir zunichst die notwendigen
Schitzformeln fiir simtliche SLDM-Parameter hergeleitet. Da es sich beim EM-Algorithmus
um ein iteratives Verfahren handelt, werden zu seiner Anwendung Startwerte fiir die SLDM-
Parameter benotigt. Zu diesem Zweck wurde eine neuartige, stochastische Initialisierungs-
methode vorgeschlagen, deren Prinzip dhnlich dem des K-MEANS++-Algorithmus ist.

Ein weiterer besonderer Aspekt, der in Kap. 5 behandelt wurde, liegt in der Herleitung
des Beobachtungsmodells zur Beschreibung des Zusammenhanges zwischen den log-MEL-
spektralen Merkmalen des verhallten und gestorten Sprachsignals sowie den log-MEL-spek-
tralen Merkmalen des sauberen Sprachsignals und des Storsignals. Dieser Zusammenhang
wurde zundchst auf der Grundlage der RIA zwischen dem Sprecher und dem Mikrophon,
welche die Mehrwegeausbreitung des Signals kennzeichnet, hergeleitet. Um eine in der Re-
gel hoch sensible, blinde Schitzung der in praktisch relevanten Anwendungen gewohnlich
unbekannten und zudem zeitvarianten RIA zu vermeiden, wurde diese durch ein statistisches
Modell beschrieben. Das verwendete Modell besitzt nur zwei Parameter, welche die Energie
und das Abklingverhalten der RIA charakterisieren. Die beiden Parameter konnen deutlich
einfacher und robuster als die vollstindige RIA blind aus dem eingehenden Mikrophonsignal
geschiitzt werden. In der Arbeit wurde nun vorgeschlagen, wie auf der Basis des statistischen
Modells der RIA lediglich unter Verwendung der Modellparameter ein sinnvolles Beobach-
tungsmodells berechnet werden kann.

125
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Aufgrund des dispersiven Effektes hingt ein log-MEL-spektrales Merkmal eines verhall-
ten Sprachsignals gewohnlich von mehreren, zeitlich zuriickliegenden log-MEL-spektralen
Merkmalen des zugehdrigen sauberen Sprachsignals ab, welche bei der Auswertung der Be-
obachtungsfunktion beriicksichtigt werden miissen. Zur Reduktion des damit im Zusammen-
hang stehenden Rechen- und Speicheraufwandes wurde ein rekursives Beobachtungsmodell
hergeleitet, wobei die Rekursionslinge vollkommen variabel gewihlt werden kann.

Sowohl fiir das nicht rekursive als auch das rekursive Beobachtungsmodell wurde der
Beobachtungsfehler stark vereinfacht als eine Realisierung eines weillen, GAUSS schen Zu-
fallsprozesses beschrieben. Obwohl die Unabhingigkeit einzelner zeitlich aufeinander fol-
gender Fehler bei Weitem nicht gegeben ist, konnte spiter in Kap. 6 jedoch zumindest mit
Hilfe von Merkmalen realer Sprachsignale experimentell gezeigt werden, dass das Histo-
gramm des Beobachtungsfehlers eine anndhernd GAUSS-glockenformige Gestalt aufweist.

Zur praktischen Umsetzung der Inferenz wurden in dieser Arbeit suboptimale Modellkom-
binationsalgorithmen verwendet, um einen zeitlich konstant bleibenden Aufwand an Stelle
eines exponentiell wachsenden zu erzielen. Das Prinzip der dabei kombinierten, teilmodell-
spezifischen Inferenzen beruhte auf dem eines erweiterten iterativen KALMAN-Filters.

In Kap. 6 wurden experimentelle Untersuchungen zum Verfahren der Merkmalsverbes-
serung durchgefiihrt. Dazu wurden zwei verschiedene Sprachdatenbanken, die AURORA5-
Datenbank und eine modifizierte Version der AURORA4-Datenbank, herangezogen. Wih-
rend die AURORA S5-Datenbank unter anderem Sprachiduf3erungen von einzelnen Ziffern und
Ziffernketten beinhaltet, sind in der AURORA4-Datenbank AufBerungen kontinuierlich ge-
sprochener Sprache in Form ganzer Sitze enthalten. Beide Datenbanken bestehen aus saube-
ren Sprachsignalen und deren kiinstlich erzeugten verhallten sowie verhallten und zusitzlich
gestorten Versionen. Zur kiinstlichen Verhallung wurden fiir beide Datenbanken zwei unter-
schiedliche virtuelle Riume mit Nachhallzeiten von jeweils etwa 0,35 s und 0,45 s angenom-
men. Als additive Hintergrundstérungen wurden Ausschnitte aus Aufnahmen aus typischen
Innenrdumen benutzt, um realistisch Stérungen nachzuahmen.

Die Leistungsfihigkeit der Merkmalsverbesserung wurde in dieser Arbeit indirekt iiber die
nach einer Spracherkennung erzielte Wortfehlerrate bewertet. Es wurden dabei Untersuchun-
gen sowohl zur ausschlieBlichen Merkmalsenthallung als auch zur gemeinsamen Entstérung
und Enthallung von Merkmalen durchgefiihrt.

Die Ergebnisse zur Merkmalsenthallung zeigen eine deutliche Reduktion der Wortfeh-
lerrate fiir alle drei betrachteten Modellkombinationsalgorithmen gegeniiber dem Fall ohne
der Verwendung jeglicher Merkmalsenthallung. Insbesondere steigerte sich die Leistungs-
fahigkeit bei einer Beriicksichtigung eines gewissen zeitlichen Kontexts aus der Zukunft,
was durch eine geeignete Erweiterung des Zustandsvektors bei der erweiterten KALMAN-
Filterung erreicht wurde. Bemerkenswert im Bezug auf die Wahl des A-priori-Modells zur
Beschreibung der Sprache im Merkmalsbereich ist die Tatsache, dass bereits mit einem einzi-
gen linearen dynamischen Modell die Wortfehler, die durch den Nachhall verursacht worden
sind, um bis zu 75 % fiir die Ziffernkettenerkennung reduziert werden konnten. Durch eine
moderate VergroBBerung der Anzahl der Teilmodelle des SLDM auf 4 lie} sich der Prozen-
tanteil auf bis zu 80 % erhohen. Bei der Erkennung von kontinuierlich gesprochener Sprache
mit groBem Vokabular betrug dieser Prozentanteil immerhin noch etwa 50 %, da die nach
der Verbesserung verbliebenen Fehler tendenziell schwerwiegendere Auswirkungen bedingt
durch die erhohte Komplexitit der Erkennungsaufgabe hatten.

Beziiglich der Wahl des A-priori-Modells der Sprache konnte weiterhin beobachtet wer-
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den, dass die vorgeschlagene Methode der Initalisierung der SLDM-Parameter unter der An-
nahme einer geeigneten Wahl der Anzahl der EM-Iterationen letzendlich zu einer geringfii-
gig verringerten Wortfehlerrate fithren kann. Jedoch war der erzielte Gewinn nur minimal,
was nach Ansicht des Autors mit dem verwendeten Kriterium zum Training der SLDM-
Parameter, ndmlich der Maximierung der Likelihood der Trainingsdaten, zusammenhéngt,
welches nicht unmittelbar mit dem der Minimierung der Wortfehlerrate zusammenhéngt.
Es ist zu vermuten, dass durch ein geeigneteres Kriterium, welches zusitzlich eine zeitlich
lokale und getrennte Aktivitit einzelner Teilmodelle des SLDM fordert, die vorgeschlage
Initialisierungsmethode an Bedeutung gewinnen wird.

Die Erhohung der SLDM-Ordnung bewirkte nur bei der Nutzung eines einzigen linearen,
dynamischen Modells als A-priori-Modell der Sprache eine Reduktion der Wortfehlerrate,
wobei der Anteil der Verbesserung mit der Erh6hung der Ordnung abnahm. In diesem be-
sonderen Fall ist keine Anwendung des EM-Algorithmus zum SLDM-Training notwendig,
da ein analytischer Ausdruck zur direkten Berechnung der Parameter existiert. Zudem ist
bei einem einzigen Teilmodell keine suboptimale Modellkombination zur approximativen
Umsetzung der Inferenz erforderlich. Beide Aspekte konnen als Ursache dafiir angesehen
werden, dass durch die Verwendung mehrerer Teilmodelle des SLDM keine Verringerung
der Wortfehlerrate erreicht werden konnte.

Beziiglich des Beobachtungsmodells konnte einerseits experimentell festgestellt werden,
dass mit dem rekursiven Beobachtungsmodell @dhnliche Wortfehlerraten erzielt werden konn-
ten, wobei sowohl der Rechen- als auch Speicheraufwand im Vergleich zum nicht rekursi-
ven Beobachtungsmodell geringfiigig reduziert werden konnten. Andererseits konnte eine
gewisse Robustheit der Merkmalsverbesserung gegeniiber Schitzfehlern in den beiden Pa-
rametern der RIA experimentell festgestellt werden. Unter der Annahme eines annidhernd
GAuss-verteilten Schitzfehlers in der Nachhallzeit stieg die Wortfehlerrate beispielsweise
lediglich um 10 % an, wenn die Standardabweichung des Schitzfehlers approximativ 0,1 s
betrug.

Um den Erkenner auf nach der Merkmalsverbesserung noch vorhandene Artefakte an-
zupassen, wurden iiberdies Experimente durchgefiihrt, bei dem die fiir das Training des
Spracherkenners verwendeten Sprachsignale vorab kiinstlich verhallt und anschlieBend auf
Merkmalsebene wieder enthallt wurden, bevor das Training der akustischen Modelle des
Spracherkenners erfolgte. Dieses Vorgehen zeigte den groB3ten Effekt bei der Verwendung
der Sprachdatenbank mit groBem Vokabular, d. h. der AURORAA4-Datenbank. Ein méglicher
Grund dafiir konnte darin bestehen, dass sich Artefakte stirker auswirken, wenn zwischen
einer groleren Anzahl an Wortern bei der Erkennung unterschieden werden muss. Bei der
AURORA 5-Datenbank war deshalb nur eine geringe Wirkung zu beobachten.

In den abschlieBenden Experimenten zur gemeinsamen Enthallung und Entstorung der
akustischen Merkmale lieferten das rekursive und das nicht rekursive Beobachtungsmodell
sehr dhnliche Ergebnisse. Zusammenfassend lédsst sich festhalten, dass sich die Leistungsfa-
higkeit der Merkmalsverbesserung mit sinkendem SNR deutlich verringerte. Konnten bei der
Ziffernkettenerkennung bei einem SNR von 15 dB noch etwa 65 % der durch den Nachhahll
und die Hintergrundstérungen eingefiihrten Fehler behoben werden, waren es bei einem SNR
von 0dB nur noch etwa 30 %. Bei der Erkennung kontinuierlicher Sprache waren es dage-
gen maximal 53 % bei einem SNR von 15 dB und nur noch maximal 5 % bei einem SNR von
0dB. Dieser Effekt besitzt hauptsdchlich zwei Ursachen.

Zum einen ist das verwendete A-priori-Modell zur Beschreibung der Charakteristik der
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Storung relativ grob in der Hinsicht, als dass es nur stationdre Storungen verniinftig erfas-
sen kann. Da die verwendeten Signale der Hintergrundstorung jedoch einen vorwiegend in-
stationdren Charakter aufwiesen, war die Modellierung der Stérung iiberaus ungenau, was
sich am meisten bei niedrigen Werten des SNR bemerkbar machte. Als Ausblick in diesem
Zusammenhang ist eine Verbesserung des A-priori-Modells der Stérung zu nennen, wovon
anzunehmen ist, dass dies deutlich zur Verbesserung der Leistungsfihigkeit der Merkmals-
verbesserung beitragen kann.

Zum anderen ist die Modellierung des Beobachtungsfehlers in Gegenwart von Hinter-
grundstorungen unzureichend, da dabei die Hintergrundstorung vollstindig ignoriert wird.
Eine Moglichkeit der Verbesserung besteht in der Annahme eines Modells mit zeitvarian-
ten Parametern, deren Wahl beispielsweise abhingig von einer Schitzung des SNR gemacht
werden konnte.

Trotz beider Defizite iibertraf die Leistungsfihigkeit des vorgestellten Verfahrens zur ge-
meinsamen Enthallung und Entstorung akustischer Merkmale bei hohen Werten des SNR die
des ETSI-AFE, welches ein renommiertes Verfahren zur Merkmalsentstorung darstellt.
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A.1. Herleitung des EM-Algorithmus zum Training von
SLDM:s beliebiger Ordnung

In diesem Abschnitt werden die Rekursionsgleichungen zur Schitzung der SLDM-Parameter
0 = { pxis Xx.i, Aiy, bi, Vi, Wi aii | ik € {1, I}, v € {1,...,Lar } } (A.1)

mit Hilfe von Trainingsdaten in Form einer Menge von unabhingigen Merkmalsvektorse-
quenzen X gemdll dem EM-Algorithmus hergeleitet. Dabei wird ausgehend von einer initia-

len Parametermenge 61} iterativ eine Folge von Parametermengen { ot ‘ leN } bestimmt.

Die Berechnung der Menge 61+1} vollzieht sich in zwei Teilschritten, dem Expectation- und
dem Maximization-Schritt, welche dem Algorithmus seinen Namen geben und im Folgenden
detailliert beschrieben werden. Die Herleitung ist stark angelehnt an diejenige in [Mur98],
wo jedoch nur der Fall der Modellordnung Lar = 1 behandelt wird.

A.1.1. Expectation-Schritt

Im ersten Schritt wird der Erwartungswert der Loglikelihood der kompletten Daten beste-
hend aus der Menge der Merkmalsvektorsequenzen X und der Menge der zugehorigen, nicht
beobachtbaren Zustandssequenzen 3 bedingt auf X und die zuvor berechnete Parametermen-
ge ot gemif

21(6)=E [ In{pg5(x.3)}| x:01 ] (A2)
- Zln{p(ae,a)}P(aue;e{l}) . (A3)
5

berechnet, wobei in (A.3) die Summation als Summation iiber alle moglichen Realisierungen
3 zu verstehen ist und im Sinne der Lesbarkeit die Indizes der Verteilungsdichtefunktionen
und der Wahrscheinlichkeitsmassefunktionen weggelassen wurden. Dabei wird der Erwar-
tungswert gebildet, um die Abhéngigkeit der Loglikelihood von der nicht beobachtbaren und
daher unbekannten Menge der Zustandssequenzen 3 zu eliminieren.

Unter Ausnutzung der Unabhéngigkeit der SprachduB3erungen sowie der Definition des

129
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SLDM in (5.13) lasst sich die Loglikelihood der kompletten Daten gemal
N
In{p(.3)} = L1 n{p (X, Ci ) b (A4)

BB ) o)

e § [l ) o262 )
m=Lar+1

ausdriicken. Der Erwartungswert der Loglikelihood (A.2) kann damit unter Verwendung von
(A.5) und der bereits in (5.26) und (5.27) definierten bedingten Zustandswahrscheinlichkei-
ten

0 iy = p (C(") — il 9{1}) (A.6)
& i) = P (G =i.637 = kixfy, :01) (A7

x{h,:010) (A.8)

JE AN

b3 P (e =i 00 in{p (5 52 £ =)}

m=Lag+1i=1

T o (s 65)) 7 (585

(-1, it o) (6 1,1}

(A.9)

— i {Lf znm”’l) (i) [ln{p (x,(ﬁ) ) = i) } +1ﬂ{‘lfi}}
by [ om (s

m=Lar+1i=1
+Z§ ) (k,i ln{ak,}}}. (A.10)

om0 =)}

formuliert werden. Ersetzt man in einem letzten Schritt noch die verbleibenden Verteilungs-
dichtefunktionen p (X,(ff ) ‘ (:,S,n) = i> und p (XS:; ) x C,sz") = i) durch die gemiB der

m—Lagr:m—1
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Definition des SLDM gegebenen Ausdriicke in (5.13), so erhilt man das endgiiltige Resultat

QH-] (9)
N L 1

_ Z{ Y ) [m{/V ("%);“"7“2"7">}+m{"”'}}
n=1 m=1i=1

m=Lar+1i=1

+Zi§ ) (ki) ln{ak,}” (A.11)
= i{Lf .I e (i) K—%) ((Xﬁf?) —ux,i)TE,;} (3 = ox.1)

+QIn(27) +1n (det{Ex,i})) + ln{‘lfi}}

M, I Lar
+ Z Z[n,(n"’l) (i)ln{JV <xm ,ZAle;)v—i"an)}

(_;) (( LfA,vxmv i>T v; ( ijAlvxmv ,-)

+QIn(27) +1n det{V}>+Z§ (k,i) ln{akl}}}a
(A.12)

wobei det{-} die Determinante einer Matrix bezeichnet. Die in diesem Ausdruck auftreten-

den bedingten Zustandswahrscheinlichkeiten n,(nn’l) (i) und 5,&"’1) (k,i) lassen sich sehr effi-
zient durch eine modifizierte Version des BAUM-WELCH-Algorithmus [RJ93], welche im
niachsten Unterabschnitt detailliert beschrieben wird, berechnen.

Berechnung der bedingten Zustandswahrscheinlichkeiten

Gemil der Idee des BAUM-WELCH-Algorithmus [RJ93] werden die bedingten Zustands-
wahrscheinlichkeiten 1" (i) und & (k,i), die in (5.26) und (5.27) definiert sind, mit
Hilfe der sogenannten Vorwirts- und Riickwértswahrscheinlichkeiten

(Xr(nn’l) () = (Xl m? Cm = 1‘9{1}> fir 1 <m < M, (A.13)
B (i) = p (x(") M, Xf:zLAR+1:m’Cn(1n) = i;9{’}> fir 1<m<M, (A.14)
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gemdl
! (i) = : (Cm") et 9{1}> (A.15)
p(x,)
< p (XXl 1o O =161 (A.16)
< p (XU | X G = 9{’}) (xims & = il01) (A17)
o 1 (X0 g, |50 it O =010 p (x0,C = 1]0)  (A18)
o BV (e (i) fir 1<m<M, (A.19)
und
&) (k. i) (A.20)
(8 =g =k [00) .
/()
o p (Kb O = 11E07 = kox( 3 01) p (E0) = kx| 011) (A22)
«Pp <Xm:Mn‘ o' =i, Cm—l = k»ngi_ﬁQ{l})
p (&0 =ilgl =kl :60) ) (k) (A.23)
(X1, Cr(n") =i C("_) —kx(:01)
p (x| o =gl = kx(l 6 ) aff o) (k) (A24)
°<p<x(”) M, X;S?ZLAR—H:mvan =i;9{l}>
2 (30| X0 L G = 5610 )l ) () (A.25)
o< B (1) p (X X0 10O =00 oo () e Lag+1 <m <M,
(A.26)

ausgedriickt. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass hier und im weiteren Verlauf des Anhangs
im Sinne einer besseren Lesbarkeit darauf verzichtet wurde, die Segmentindizes zur Kenn-
zeichnung des zeitlichen Anfanges und Endes von Merkmalsvektorsequenzen derart zu be-
schrinken, dass sie stets positiv sind. Im Falle von auftretenden nicht positiven Segmentin-
dizes existieren die entsprechenden Merkmalsvektorsequenzen offensichtlich nicht und sind
deshalb zu ignorieren.

Die zur eindeutigen Berechnung notwendigen Proportionalitdtskonstanten lassen sich aus
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den beiden Normierungsbedingungen

1
Y ! (i) =1 (A.27)
=1
L () (n)
Y & (ki) =nm (i) (A.28)
k=1

bestimmen.

Der Vorteil der beiden Darstellungen (A.19) und (A.26) besteht nun darin, dass sich so-
wohl die Vorwirts- als auch Riickwirtswahrscheinlichkeiten rekursiv berechnen lassen. Da-

zu werden zundchst die Vorwirtswahrscheinlichkeiten fiir | <m < Lag und i € {1,..., I}
durch
o (i) = p (x| & =01 ) P (& = ilet") = [H A (x| yl?
m/_
(A.29)

initialisiert. AnschlieBend wird ihre Berechnung fiir m = Lag +1,...,M, und i € {1,...,1}
gemil der Rekursion

OC,S?’I) (i) = p <XYZ) Crgzn) — i‘e{l} (A.30)

I
o1~
<

:k\e{l}> (A31)

I
~
1~ 1L
<
VRS RS

=1, 5,7(21 =k, X(lr:lrz%l; 9{1})

(£ =0, —klh501) (g, =k o) (a3

T
X

=Y r(x XEZELARWI,C&”>:i;e{”)ai’,} o (k) (A33)
k=1
1
k=1 V:1

durchgefiihrt, wobei fiir die letzte Umformung (5.13) verwendet wurde.

Die Initialisierung der Riickwirtswahrscheinlichkeiten fiir i € {1,...,I} erfolgt durch

Burt) (i) = 1. (A.35)
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Da sich die Riickwirtswahrscheinlichkeiten ﬁ,g,"’l) (i) firm=M,—1,...,1 gemiB

B (1) = p (ani N P 9{1}) (A.36)
= ];P <Xf:2rl A ngLAR+IZM’ Cn(1n) =1 r51n+)1 = k;9{1}>
PG =KX e G = 15610) (A37)
S A LB N
P (Xgil‘xg)mwlm@m =1, n(1+)1 =k 9{1}>
'P<Cn(z+)1 :k‘xmeARJrl:m’gm = i;e{l}) (A.38)

“xe(x

< _ !
X LAR+2:m+1> Cm—i—l =k; 9{ })

7 <X’(1’121 ‘ X’(”llzLAR+1'm’ C,fﬁgl =k; 9{l}>

P (C( 1 k‘xm —Lar+1: m?Cmn) - l,e{l}> (A39)
1
- kz"l Brglr:—ll) (k)p (Xg':l—)H ’ Xﬁ:’lzLAR-H:m’ CrEH)—l =k 9{1}>
P<Cn(1—0)—1 k‘xm LAR-Hm»Cm —i;9{1}> (A.40)

audriicken lassen, ergibt sich daraus unter Verwendung des Modells (5.13) folgende Rekur-
sionsvorschrift:

Lo Lar
B (1 kZIB,fH’lf (k)w( Xt L A]{(l\}/ x4ty {z}) aif fiitm > Lag
m (1) = ? ‘
k§1 ﬁ'gﬁrll) (k) A < ’(”J)Fl’“ il/}; ’23{&[/}(> Vi fiir m < Lar
(A.41)

Aus der Definition der Vorwirtswahrscheinlichkeiten in (A.13) folgt weiterhin, dass sich
die Likelihood fiir die n-te Merkmalsvektorsequenz mit ihrer Kenntnis geméf

p (i

berechnen ldsst. Weiterhin soll an dieser Stelle bemerkt werden, dass die Vorwirts- bzw.
Riickwértswahrscheinlichkeiten fiir wachsenden bzw. sinkende Segmentindizes approxima-
tiv exponentiell abnehmen und deshalb sehr kleine Werte annehmen kdnnen, so dass es sinn-
voll ist, die Berechnung beider im logarithmischen Bereich durchzufiihren.

1
9{1}) Z (A.42)
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A.1.2. Maximization-Schritt

Die Parametermenge 61+ wird nun im zweiten Schritt durch die Maximierung des Erwar-
tungswertes der Loglikelihood gemal

61+ — argmax 2, (0) (A.43)
6

bestimmt. Es kann gezeigt werden, dass die lokalen Maximumstellen von 2, (6) gleich-
zeitig auch globale sind. Deshalb kann die Parametermenge o1+1} durch die Suche der
Nullstellen der partiellen Ableitungen von 2, (8) nach den Komponenten von 6 ermittelt
werden.

Fiir diesen Zweck werden folgende Ableitungsregeln herangezogen, die fiir Vektoren a, b
€ R und Matrizen A,B € R2*€ gelten, wobei A als symmetrisch und positiv definit vor-
ausgesetzt wird [PPOS8, (51), (64), (78), (80)]:

% A (A.44)

82:;;&&1 — aal (A.45)

J(a— b();? (A=) _ aa_b) (A.46)
a(a_BbLT,f (@=Bb) _ A(a—Bb)b’. (A47)

Bildet man die partielle Ableitung von 2, (6) nach u,{’i unter Verwendung von (A.46),
so erhilt man

d2,,1(6 oy Lar Y

—aHlT( ) _ Sy Y M Dy (x,(n) —u,{(ll}) (A.48)
H'X,i n=1m=1
: 92,41(0) _
Aus der Bedingung oul, i:u,{({jl} 0 folgt

N Lar n . n

G o );171;51 iy xly)
Pxi = TN I o . (A.49)

gl glnnf (i)

Die partielle Ableitungen von 2, (6) nach X ll und V; ! ergeben sich mit Beriicksichti-
gung von (A.44), (A.45), der Tatsache, dass beide Matrizen X ; und V; symmetrisch positiv
definit sind, und

In(det{A}) = —In(det{A"'}) (A.50)
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zu
02141(8) 1N RE () [ () A () _ () ]
N NMm " (i) — i ) (X =g ) — Bk (A.51)
o~z o 0| (-l (4 -l))|
@Y Y Ao
i n=1m=Lar+1
A I & I '
x7 ZlAin,S:’v—b{} ZA;{V} %Zv—b{} V;
V=
(A.52)
92,11(6) 92141(6) — 01
Die beiden Bedingungen 3£x,} EXi_E{m}—Ound a‘j;l S = 0 liefern
N L
3l ) (x) - ul) (68— ull)
Eiljl}:nZIm 1 T (A.53)
r Z]nm (0

N My (ml) ([ M) {134 (n) {1} (n) Lar 1y < {1} !
Y Y N () xm Zsz m—v — D; Xm Z sz m-v —b;
V=

V{l+1} . n=1m=Lar+1 V=
; =

My
Z Z Mm’ (1)
n=1m=Lar+1
(A.54)
SchlieBlich sind die partiellen Ableitungen von 2, (60) nach biT und A; , durch
321+1 1 (1) Lar ()
—3bT = Z Z M () [ ) = Y Avvxo, — by (A.55)
n=1m= LAR+1 v=1
02 Lar T
al: -1 Z Z n( )( ( Z A; va v i) (xﬁ,’liﬂ,) (A.56)
L0 n=1m=Lar+1
gegeben, was aus (A.46) und (A.47) folgt. Die Bedingungen ‘9%;1}(9) ‘b-:b.{’“} = 0 und
% ’A Al T 0 firr o € {1,...,LaR} fithren zu einem linearen Gleichungssystem,
welches mit deﬁoabkﬁrzenden Bezeichnungen
Aol N T
@) =¥ Y oxl, (xil,) (A.57)
: n=1m=m'
oA\ S
X)) =2 2 M ()% (A.58)
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sowie den Matrizen
i [1,1] (1.LAR] (1]
{1} (; {1} (; {1} (;
<X (l)>LAR+12Mn <X (l)>LAR+1:Mn <X (l)>LAR+1:Mn
G.{l} = .[LAR»I] '[LAR7LAR] .[LAR}
i {1} (; {1} (; {1}
<X (l)>LAR+13Mn <X (l)>LAR+1:Mn <X (l)>LAR+1:Mn
(<x{1}(‘)>“] >T (<x{l}<')>[LAR] )T s
i i
i Lar+1:M, Lar+1:M, n=1m=Lag+1 i
(A.59)
und
— . [1’0] -
<X{l} (l)>LAR+1:Mn
{1} '
H'W = \ [LaR,0] (A.60)
<X{l} (l)>LAR+1:Mn
i) '
L <X (l)>LAR+12Mn i
wie folgt geschrieben werden kann:
TR
(A5™)
{1} : {1}
G! =H! A.61
! ( A{z+1}>T : (A6
i,LAR
BECH

Dazu ist zu bemerken, dass fiir den Fall, dass der Rang von G;-{l} € REARGHD) X (LAROHD) K]ej-
ner als LArQ + 1 ist, bekanntlich unendlich viele Losungen von (5.33) existieren. Da die Lo-
sungsmenge aber zusammenhédngend ist und fiir jede Losung die entsprechenden partiellen
Ableitungen verschwinden, ist jede Losung auch eine lokale Maximumstelle von 2, (6).
In der Praxis wird der Einfachheit halber oft die Losung mit der geringsten euklidischen
Norm verwendet.

Die Maximierung von 2, (0) beziiglich der Parameter y; und a; ; muss unter Einhaltung
der beiden Nebenbedingungen

1
Y wi=1 (A.62)
k=1
1
ary =1 firke{l,....I} (A.63)
i'=1

erfolgen, welche jeweils iiber die LAGRANGE-Multiplikatoren A; und A, beriicksichtigt wer-
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den, so dass sich die beiden Bedingungen

B QHJ(G)‘}‘A] Zl[/k—l :Zznm7 (Z)W—FAIIO
Vi k=1 ‘l/i:‘l/i{Hl} n=1m=1 Y,
(A.64)
pa) 1 N M, (1) 1
5. | 2+1(0)+h Y a1 =Y En (kyi) — iy T =0
kyi i'=1 ak,fai'fl} n=1m=Lag+1 A ;
(A.65)
ergeben. Lost man die Gleichungen nach den gesuchten Parameter auf, so erhdlt man
N Lar
r ¥ ()
llfi{l+1} _ __n=lm= 12/ (A.66)
1
N M,
J 1L Z+1g ( )
+ _ n=1LAR
kl 12 (A.67)

Die unbekannten LAGRANGE-Multiplikatoren konnen mit Hilfe der Summation von (A.66)
und (A.67) iiber i unter Ausnutzung von (A.62), (A.27), (A.63) und (A.28) gemal

N Lar [
Z {1+1} _ nglmzlzzl nm ( ) _N-Lar (A.68)
M M '
N Mn 1 (l’l,[) . N Mn (n,l)
Ly B D RS LY
. +1 n=1LART1I= _ _n=1LAr
1 = a; 7 = " (A.69)

i=1

ermittelt werden. Setzt man die resultierenden Losungen fiir die LAGRANGE-Multiplikatoren

A = —N-Lar (A.70)
Yo
==Y Y 0k (A1)
n=1Lar+1

in (A.66) und (A.67) ein, gelangt man zu den gesuchten Parametern:

N Lar

Y ¥ av

{l+l}:n=1m 1 A72
Vi N Lag (AT72)

My (n,0) .

Z ém 7 (ka l)
{l+]} n=1m=Lar+1

akl N M, (n,0) ’

Y X m,k)

n=1m=Lar+1

N

(A.73)

Damit sind alle Komponenten von 8{/*!} bestimmt und die (I + 1)-te Iteration des EM-
Algorithmus ist abgeschlossen.
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A.2. Herleitungen und Beweise zum Beobachtungsmodell

A.2.1. Eigenschaften und Berechnung des Synthesefensters

Mochte man ein Signal gemél (5.88) aus seinem Kurzzeit-Spektrum berechnen, wird ein
Synthesefenster wg(I’) benétigt, welches die sogenannte Vollstindigkeitsbedingung (5.85)
erfiillt. An dieser Stelle soll gezeigt werden, dass sich diese Vollstandigkeitsbedingung zu
(5.87) vereinfacht, falls das Synthesefenster den gleichen Triger wie das Analysefenster
besitzt, d.h. falls (5.86) erfiillt ist.

Dazu wird zunéchst (5.85) gemil

m—=—oo

K—1 oo
<Z ej%fk(l—p’)) Z ws(l—mB)wa(p'—mB) =8 (I-p') fir [,p'eZ (AT4)
k=0

umformuliert. Da das Analyse- und Synthesefenster den gleichen Triger besitzen, d.h. dass
(2.1) und (5.86) erfiillt sind, folgt VB € Z

ws(l —mB)wa(p' —mB) =0 fiir |I — p'| > L. (A.75)

Damit ist (A.74) fiir |l — p’| > L,, ohnehin erfiillt, so dass nur noch

K—1 i
(Zej%fk(z—p')) Y ws(l—mB)wa(p'—mB) =6 (1—p') fir |I—p/|<Ly,
k=0

m—=—oo
(A.76)
zu erfiillen ist. Unter Beachtung der Summenorthogonalitit
1 K-l 2T >
< k;) e/ KR = v; S(u—vK) firuecZ,KeN (A.77)

und der Bedingung L,, < K folgt, dass (A.76) auch fiir [ # p’ erfiillt ist. Daher verbleibt nur
noch die Bedingung

> 1
Y ws(l—mB)wa(l—mB) = r furleZ (A.78)
m—=—oo

Da der linke Ausdruck in (A.78) die Periode B beziiglich [ besitzt, geniigt es, dass (A.78) nur
fiir alle / innerhalb einer Periode erfiillt wird, so dass schlieBlich das zu zeigende Ergebnis

> 1
) ws(l—mB)wA(l—mB):E fir0</<B (A.79)

nM=-—oo

resultiert. Bedingt durch den Triger des Analyse- und Synthesefensters (siehe (2.1) und
(5.86)) beinhaltet die Summe im linken Ausdruck von (A.79) nur endlich viele Summan-
den ungleich Null. Daher kann (A.79) auch dquivalent durch

X 1

Y ws(l—mB)wa(l —mB) = © fr0<i<B (A.80)

m=0
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mit

Ly
o= {;J (A.81)

ausgedriickt werden. An der Symmetrie dieser Bedingung beziiglich der Fenster erkennt
man, dass die Bestimmung eines Synthesefensters zu einem gegebenen Analysefenster vollig
analog zur Bestimmung eines Analysefensters zu einem gegebenen Synthesefenster verlduft.

Ubrigens lisst sich die Bedingung (A.79) auch dadurch herleiten, dass (5.88) unter An-
wendung der inversen diskreten FOURIER-Transformation (engl. Inverse Discrete FOURIER
Transform (IDFT)) und durch Anwendung des Verschiebungssatzes geméif3

1 K—1 o
I Z Y (m, k) I R k(l=mB) _ Yy (M, —mB), (A.82)
k=0

wie folgt umformuliert wird

y(l) = i ws (I — mB)Ky,, (m,l —mB) (A.83)

m—=—oo

=y(I) i ws (I —mB)Kwa (I —mB). (A.84)

m—=—oo

Zur Berechnung eines Synthesefensters ldsst sich die Bedingung (A.80) in Matrixschreib-
weise wie folgt ausdriicken

1
Waws = 1, (A.85)

wobei
1:=(1,..,1)" eRrB (A.86)
ws := (ws(0),...,ws(Ly— 1)) € RE» (A.87)
Wai= (Wi, W) e mEXE (A.88)

mit
diag{wa((i—1)B),...,wa(iB—1)} € RB*B fir 1 <i< o
. ) T4

wi) .= [dlag{wA(aB),.O..,wA(Lw—1)} T R G )

An dieser Stelle wird erkennbar, dass das Synthesefenster im Allgemeinen nicht eindeutig ist,
da das Gleichungssystem unterbestimmt ist. Unter der Annahme, dass W AWZ; nicht singulir
ist, lisst sich jedoch die Losung mit kleinster £2-Norm durch

1 —1
W 2 = Ew,{ (WaW3) 1 (A.90)
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bestimmen. Unter Beriicksichtigung von

1 1
WAWE) ™ = dlag{ } ceREXB (A9])
( ) m—oWa(mB) Ly _owi(B—14mB)
lasst sich (A.90) dquivalent durch
1 wa(0) wa(B—1)
Wspe =% \ya 2 e ~ =
Yo—oWa(mB) Yo _owi(B—1+mB)"
WA(( —1)B) wa(aB—1)
o owa(mB) Y% _owi(B—1+mB)’
oB L,—1 T
aWA(Z ) 1 QL 2WA( = ) ) . (A92)
Y=o Wa(mB) Ln—oWa(Lw—1—aB+mB)
ausdriicken.

A.2.2. Stauchungssatz fiir die zeitdiskrete FOURIER-Transformation

Satz 1. Sei x(1) ein zeitdiskretes Signal, welches die zeitdiskrete FOURIER-Transformation
X (/%) besitzt. Betrachtet werde nun ein weiteres zeitdiskretes Signal y(I) := x(IB), welches
durch Abtastung von x(l) mit der Abtastfrequenz %, B € N, entsteht. Dessen zeitdiskrete
FOURIER-Transformation Y (ej 9) héingt dabei mit X (ej 9) wie folgt zusammen:

v(e?) = Y x (erh0-2mm). (A.93)

m=0

Beweis. Die inverse zeitdiskrete FOURIER-Transformation von Y (ej 9) ist durch

T
1 ‘ .
WD) =5 / v () el (A.94)
—7T
gegeben. Setzt man (A.93) in (A.94) ein, so folgt
1 1 B—1 )
y(l) = ] 5, Z X( 5(6- 2’”")) /4. (A.95)

Unter Verwendung der Variablensubstitution ¢ := % (6 —27m) erhilt man

1

1 g(r=2mm) (1 Bzl (B
_ ¢+2mwm)l
WD) =5 ﬁ e ( ZX(e ) el Bd¢ (A.96)
B—1 Ll(gz—27m) ) )
! / ’ X (¢%) ei*Pag, (A.97)
275 =0 %(—n—27rm)
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Beachtet man schlieBlich, dass die Grenzen der Integrale der Summanden jeweils aneinander
stoBen, gelangt man zum gesuchten Ergebnis

W) = % / X (¢ ei*¥ag (A.98)
_ \B). (A.99)
O

A.2.3. Zusammenhang zwischen der Abklingkonstanten und der
Nachhallzeit

In diesem Abschnitt wird ein Zusammenhang zwischen der mittleren Nachhallzeit Ty und
der Abklingkonstanten 7, hergeleitet, falls die Raumimpulsantwort einen Zufallsprozess dar-
stellt, welcher durch (5.141) gegeben ist.

Die Nachhallzeit Tgq ist als diejenige Zeit definiert, die bendétigt wird, damit die Energie
der Raumimpulsantwort um 60 dB abklingt. Nimmt man zur Vereinfachung bei der Behand-
lung von zeitdiskreten Signalen an, dass die Nachhallzeit g ein Vielfaches der Abtastdauer
T darstellt, d.h. Tgg = [pTa mit [y € N, so muss [y die Bedingung
E { )3 hz(l’)l

I'=l

101og;, = —60 (A.100)

B| £ 0]
I'=0
erfiillen. In Anbetracht der Tatsache, dass es sich bei der Raumimpulsantwort nach Modell
(5.141) um einen Zufallsprozess handelt, werden in (A.100) die Erwartungswerte der Ener-
gien verwendet.
Unter Verwendung von (5.146) und der Annahme, dass der Erwartungswert und der Limes
vertauscht werden diirfen, erhilt man

E [iizz(l')] =E [iiﬂ(z’)] —E liiﬁ(z’)] (A.101)
=1 I'=0 | =0

Ly,—1 1 -1
= 1 7201/ o Y211 '
thglooE Z ()| —E [Z h=(l )] (A.102)
I'=0 I'=0
_ 2y | _2 !
T — T,
Iy (A.103)
Ly=ee e n—1 e n—1
_2
Th
—c2 . (A.104)
l—e @
Damit ldsst sich der linke Term in (A.100) durch
E |: Z hz(l/):| 21y —%
10log;o | —=L——= | =10-logy, (eh) =10 — 2 (A.105)
50 In(10)
E| Y n2()
I'=0
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ausdriicken, so dass nach dem Umstellen nach [y die Bedingung
lo = 37;,1n(10) (A.106)

folgt. Nach einer Multiplikation beider Seite von (A.106) mit der Abtastdauer T ergibt sich
der gesuchte Zusammenhang

Tso = loTp = 3TA‘L'h 111(10) (A.107)

A.2.4. Herleitung der Erwartungswerte und Varianzen der
Koeffizienten der Raumimpulsantwort im MEL-spektralen
Bereich

In diesem Abschnitt werden die Erwartungswerte u 5 sowie Varianzen 2.  der Ko-
. ,

m.q _ T g
effizienten der Raumimpulsantwort im MEL-spektralen Bereich .77, unter Annahme des
vereinfachten Modells der Raumimpulsantwort (5.141) hergeleitet.

Fiir den Mittelwert ergibt sich zunédchst geméf der Definitionen (5.149) und (5.122)

B, =B Aara] = 1 % E [ k()] (A.108)
ot e cho) —Kéu) +1 a— o ' ’

Der Erwartungswert des Betragsquadrates der Band-zu-Band-Filter lédsst sich mit Hilfe von
(5.140) und des Modells der Raumimpulsantwort (5.141) gemal

2
Lyl 27y )
E [ ﬁk,k(m')\z} =E|| ¥ w(p)h(m'B+p)e S (A.109)
p'=—Ly+1
[ L,—1 _w'Bp P 2
=E Z w(p')-op -V (m'B+p) xn(m'B+p')-e e Jxkp
p/:_Lw+1
(A.110)
formulieren. Unter Verwendung der Abkiirzungen
/ / _m/B+p/ p '2”]( p
S p k=0 xn(mM'B+p')-e T w(pe /TP (A.111)
By
S p = |8 k| = On-xn(M'B+p')-e T w(p) (A.112)
Vi = Py (m'B+ p') (A.113)

und der Korrelationsfunktion (5.142) des der Raumimpulsantwort zugrunde liegenden wei-
Ben, GAUSS’schen Zufallsprozesses vy, (/) ldsst sich dieser Ausdruck zu

2 Lo—1 Lo—1

= Y Bua’= L 82,

p'=—Ly+1 p'=—Ly+1
(A.114)

Ly—1
Z 6m/7p/7ki’/m/7p/

P,:_Lw+1
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vereinfachen. Aufgrund der offensichtlichen Frequenzunabhiingigkeit dieses Terms folgt fiir

den Mittelwert > mit (A.108)
B /’q

m

Ly—1

Wy = Y &, (A.115)
p'=—Ly,+1

Fiir die Varianz 62.  erhilt man mit der Definition (5.150) und der Ausnutzung der

Linearitit des Erwartur;ng:gwertes
. 2 . 2 2
Gi%n, = E <%’7q - ng—m,.q) =E [ (ﬁ’?nf,q) ] - {H%%n,q} ; (A.116)

v

s \2
wobei sich E [ (%’;1/7 q> } mit Hilfe von (5.122) gemal

, | 2 ko gl
El(%’ina }z( ) Yy Y )E[‘Ek7k(m/)|2|I\;lk/_‘k/(m/)’2} (A.117)

(0) (u)
K;” —K; 7 +1 k=K =K

ausdriicken ldsst. Dabei lassen sich die einzelnen Summanden mit (5.140) und den Abkiir-
zungen (A.111) und (A.113) durch

E [\Ek,k(m/)}z ‘Ekﬁlﬂ(m/)‘z}

Lo—1 21 -1 2
=E Z 6m’,p’,kt/m’,p’ Z 5m’,p”,k’ \u/m/7p// (A.118)
plszw*FI p”szw+1
L,—1
= Z 5m’7p’7k6;;/7p//7k6m’7[)/“,]{/ 6:1/7[)////7ka [i’/mﬂpl le7p// t/m/,p”/ t/m/,p”” } (Al 19)

P/7P//7P///7P////:_Lw+ 1

beschreiben. Unter Beriicksichtigung der Tatsache, dass es sich bei (/) um einen weilen,
GAUSS’schen Zufallsprozess mit der Autokorrelationsfunktion (5.142) handelt, folgt mit der
Definition (A.113) und [Iss18]

A

( .
3 fiir p/ _ p// _ p/// =p
1 fiir (p// _ p//\p//// _ p/// /\P”/ 7A p/)

E [f/m/,p/ f/m/,p” f/ml,p’" (/m’,p””} = V (p”/ = p/ /\p/”/ = p” /\p// 3& p/) . (A.120)
\/ (p//// — p//\p/// — p// /\p// % p/)
(0 sonst

Damit vereinfacht sich der Ausdruck (A.119) zu

L,—1
o 2 v 2 1 2
E“hhk(m')‘ i ()| ]:3 ) SRR G (A.121)
p'=—Ly+1
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wobei
(1) L,—1 L,—1 5 5
le = Z Z 5)11',[)' 6m’,p’” (A122)
P/:—LW‘FlpW:*LW+1
"y
pPU#p
2) L,—1 Ly,—1
o * *
Cm’,k,k’ - Z Z 6m/7P,7k5m’,p”,k5m/,[7/,k, m’,p’ﬁk’
p/:*Lw+1 p":—Lw-H
P'#p
L,—1 L,—1
+ Z Z 6mlap/7k6:1/7p//,k6m,7p,,7k/6:1/,p/,k/' (A'123)
P =—Ly+1p"=—L,+1
p'#p

Stellt man mit Hilfe einfacher Umformungen Cn(;) und Z_,’,El%)k © gemél

T U RS
G =1 X Syl - X Guy (A.124)
p'=—Ly+1 pl=—L,+1
(2) L1 2 Ly—1 2 L,—1
* 4
le7k7k, - Z 6m/7p,7k3’nl7pl7k, + Z 6m,,p,,k3m/’p/7k/ - 2 Z 6m/7p/
P'==Ly+1 p/=—Ly+1 pl=—Ly,+1
(A.125)
Ly—1 2 Ly—1 2 Ly—1
N Z 6m’ | T Z Sm/.p/.k;k’ -2 Z Sm’,p’ (A.126)
p=—Lytl T2 p=—Lytl T2 p'=—Ly+1

dar und setzt das Resultat in (A.121) ein, dann erhilt man
o 2y 2
E | k() e o )| |

Ll 2
:< Z 6}1’!',])') +

plszw+1

2 2

Ly—1

62
Z ', p/ k!

p,:*Lw+1 v 2

L,—1
2
k=&
m'p' 5

)

+ (A.127)

plszw+l

Durch das aufeinanderfolgende Einsetzen von (A.127) in (A.117) sowie (A.117) und (A.115)
in (A.116) folgt der gesuchte vereinfachte Ausdruck fiir die Varianz

) 1 Ky Lol 2 Lol 2
szf’ - 2 Z Z é It ket + Z o ;) k=K
m/aq (O) (u) /S m,p,=3 I m,p, =
(Kq —K; 7+ 1) k,k/:K;w p'=—L,+1 p'=—L,+1
(A.128)

A.2.5. Herleitung der Leistungskompensationskonstanten

Die Leistungskompensationskonstante Cg wird verwendet, um das Kurzzeit-Leistungsspek-
trum gemif (5.117) zu approximieren. Sie soll dazu die Bedingung (5.119), welche dquiva-
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lent gemal
[ k-1 Ly 5 5 5 5
E Z Z X(m—m' KX*(m—m" k" by g (m/)hz’ku (m")
LK K"=0m' ;m"=—Ly

! [ Ly 2y
=E CE~ Z ‘X(m—m/,k)’ |hk’k(m'

m'=0

?, (A.129)

ausgedriickt werden kann, erfiillen. Dabei soll der Erwartungswert nicht nur iiber alle mog-
lichen Eingangssignale gebildet werden, sondern ebenfalls iiber alle moglichen Impulsant-
worten, die sich gemil dem vereinfachten Modell (5.141) ergeben konnen.

Um zu einer handhabbaren Losung zu gelangen, wird in dieser Herleitung davon ausge-
gangen, dass es sich beim unverhallten Eingangssignal (/) um einen reellen weilen GAUSS’-
schen Zufallsprozess handelt, welcher unkorreliert mit der Raumimpulsantwort ist und des-
sen Autokorrelationsfunktion

E[#(Dx()] =076 (1-1) (A.130)
erfiillt, wobei 6 die Leistung von X(I) bezeichnet. Die Autokorrelationsfunktion des Spek-

trums kann daher durch

E [X(m—m' K)X*(m—m" K")]
Ly—1L,—1

= Y Y wa(wa()E [5(1+ (m—m) BYX(I'+ (m—m") B)| e TR EIHT) (A 131)
=0 I'=0
LW_l / ' i /
=62 Y wa()wa(l+ (m" —m') B)e™d TR "= )]} (A.132)
=0

beschrieben werden. Weiterhin gilt fiir die Autokorrelationsfunktion der Raumimpulsantwort
h(l) unter Beriicksichtigung von (5.142)

E[h(D)h(I")] =035 (11 )xh(l)e_%7 (A.133)

so dass sich die Autokorrelationsfunktion der Kreuzbandfilter mit Hilfe von (5.99) und
(A.133) zu

E i (m’)iz;; o (m”)} (A.134)
Ly—1Ly—
—E [ Y Z (DA ) g xo (m'B— 1)@ 1 (m"B—1") (A.135)
=0 [I'=
2Lh_1 / " 2
=0, Y Xn()9x e (m'B—1)@ 1n(m"B—1)e . (A.136)
=0

ergibt. Beachtet man weiterhin, dass der Triger von ¢ y (/) durch [-L,, + 1,L,, — 1] gegeben
ist, so lisst sich (A.136) mit der Variablensubstitution !’ = m’B — [ auch derart formulieren

E [izk v ()i k,/(m”)]
L,—1 2(171,371,)

=0op Y, OVl + (m"—m)B) - gu(m'B—1)e W . (A.137)

I'=—L,+1
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Bildet man den Erwartungswert des Betragsquadrates von Y (m, k), was dem linken Term
in (A.129) entspricht, und setzt anschlieBend die gefundenen Ausdriicke (A.132) und (A.137)
ein, so erhilt man

E|[¥(m.h)|]
Ly K—1K-1 . . . .
= Y Y Y E[Xm—m )X (m—m"K")]E [hk./k/(m')h;k,,(m”)] (A.138)
m' ;m"=—Lg , k'=0k"=0
LH L —1 Lw—l 2(m/Bfll)

= GXZG}% Z Z WA WA l+ (m —m ) Z xh(m/B — l/)e_ T . ém”*m’,l,uk?
m' m'"=—Lp , =0 !'=—L,
(A.139)
wobei
K1 K1 27 [/ " " /
Gt w11k = Z Z Ocse (1) O (I + (" —m') B)e /& WIUHT=mB) (A 140)
0k —

Setzt man in (A.140) die Definition von ¢y (/) gemiB (5.96) ein, so folgt
K—1K-1 [Lw 1

S/t 11 e = Z Y I Y walp (P + 1)l TH ”’)efzszl"]

=0k"=0 [ p'=0

Ly,—1 T I ) vy T
: [ Y wa(p")ws(p" +1'+ (m" —m") B)e™ JER '+ + (" —m')B) S kp

/' —()
—JK[k/l k”(l—O—(m m)B)] (A141)
L 1 27, I
Z wa(p p+1e” iRk Z wa(p")w s(p"+l/—|—(m”—m’)B)effkp
// O
YL (A.142)
mit
Wy it = [Z I TK (P +=D) [Z eI EH (P ”] (A.143)
0 k//

schreiben. Aufgrund der Summenorthogonalitét (A.77) vereinfacht sich y,y v zu

Yy i =K* Z Z S(p+I'—1-V'K)§ (p"+1'—1-V'K). (A.144)

V=—oo Y= —co

Beachtet man noch die Identitit
S(l—p)é(l—p)y=86(1-p)é(u—p") fir Lyup ez, (A.145)

dann erhilt man

Yy = K* Z Z S(p+I'—1-V'K)s(p"—p'— (V' =V)K). (A.146)

Vi=—coy'=—o0
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Da die Differenz p” — p’ stets im Intervall [—L,, + 1,L,, — 1] liegt und K > L,, gilt, kann das
Argument der zweiten DIRAC-Funktion in (A.146) iiberhaupt nur fiir v/’ = v/ Null werden,
so dass sich

Yy =K Y S(p+1I'—1-VK)s(p"-p) (A.147)
V/i=—o0
ergibt. Setzt man noch (A.147) in (A.142) ein, so erhilt man den Ausdruck

o Ly—1 L,—1

Ewrm ik =K> Y Zo wa(p)ws(p'+1') ZOWA(P")WS(P"+1/+(m”—m,) B)
V/i=—oo p/= P'=
.5 ( U —1=VK) 8 (p = pl)e I RK 1) (A.148)
Z WA (P )ws(p' +1')-ws(p' +1'+ (m" —m') B)
-:S(;oj 1’0— [—V'K) (A.149)

=K? Z W%(—l/—i—H—le)ws(l—i—v'K).ws(l—{—v/KJr(m"—m')B),
V/i=—oo

(A.150)

woran zu erkennen ist, dass &,y x gar nicht von k abhingt. Fiir [ € [-L,,+1,L,, — 1]
gilt ws(l+V'K) =0VV' #£0, so dass

Enr—mt 11k = KPWR (=1 + Dws(Dws (I + (m” —m') B). (A.151)
Setzt man (A.151) in (A.139) ein, so ergibt sich

E|

Y(m,k)‘z} = 626%-C;, (A.152)

mit
W_l
C; :=K? Z Z wa(Dws(Dwa (I + (m —m )B)WS(H— (m” —m’) B)

m' m'"=—Ly , =0

L,—1 72(;11/371/)

Y wum'B=1Ne T wi(=I'+1). (A.153)
'=—L,+1

Der rechte Ausdruck in (A.129) ldsst sich mit (A.132) und (A.137) zu

LN 2y 2
E|Cg- Z X (m—m' )| | ge(m')| ]
m'=0
—Cg Z E[ m = K)[* | E | [Fism)| | (A.154)

W wal _2(mlB—I')
=CE Z (ze Y Wi(l)) : (sz Y o) an(m'B—1)e > (A.155)
m'=0 =0

I'=—L,+1
= Cg-6207 -Cn (A.156)



Anhang 149

vereinfachen, wobei Cy unter Beachtung von (5.96) durch

2(m/'B-1")

Lo—1 Ly  Lo—1 [L,—1 2 -
Cn = ( Y Wi(”) Y X < Y WA(P//)WS(P//‘I'Z,)) xn(m'B—1")e 7
=0

m'=00'=—L,,+1 \ p"=0

(A.157)

definiert ist.
Die gesuchte Leistungskompensationskonstante Cg resultiert schlielich aus dem Gleich-
setzen der beiden Ausdriicke (A.156) und (A.152):

Cz

Cg=—.
ECN

(A.158)

A.3. Raumimpulsantworten zur Erzeugung der
AURORA 5-Datenbank

Bei der urspriinglichen Erstellung der AURORA 5-Datenbank [HirO7] wurden zwei unter-
schiedliche simulierte Freisprechumgebungen betrachtet, welche stellvertretend als Biiro und
Wohnzimmer bezeichnet wurden. Fiir jeden dieser zwei Rdume wurden zunichst 3 unter-
schiedliche RIAs erzeugt, welche jeweils 3 unterschiedliche Ausprigungen bzw. Beschaf-
fenheiten dieser Riume reprisentieren sollten. Dabei wiesen die 3 RIAs fiir das Biiro Nach-
hallzeiten Tgo von etwa 0,3s, 0,35s und 0,4s und entsprechende DRRs von etwa —6,0dB,
—6,4dB und —6,8dB auf. Beim Wohnzimmer nahm die Nachhallzeit Werte von etwa 0,4 s,
0,45s und 0,5s an, wobei die entsprechenden DRRs etwa —5,7dB, —6,5dB und —7,0dB
betrugen. Zur Berechnung aller 6 RIAs wurde im Wesentlichen der direkte Anteil samt den
friihen Reflexionen mit Hilfe der Spiegelquellenmethode [All79] erzeugt, wobei anschlie-
Bend der Anteil des spéten Nachhalls kiinstlich hinzugefiigt wurde. Fiir weitere Details sei
auf die ausfiihrlichere Dokumentation in [HF05] verwiesen. Die verhallten Testdaten fiir je-
den der zwei Raume wurden anschlieend dadurch erzeugt, indem saubere Sprachsignale
der TI-Digits-Datenbank mit jeweils einer der 3 raumspezifischen RIAs gefaltet wurden.

Die insgesamt 6 RIAs sind in Abb. A.1 illustriert. Zudem zeigt Abb. A.2 die entsprechen-
den log-MEL-spektrale Reprisentationen i_zqu.

A.4. Statistische Signifikanz der Unterschiede zwischen
Wortfehlerraten

Zur approximativen Untersuchung der statistischen Signifikanz der Unterschiede der Wort-
fehlerraten zweier Verfahren, A,,; und A2, sei hier nur eine stark vereinfachte Methode aus
[GC89] angegeben, deren Defizite im Anschluss diskutiert werden sollen. Diese geht von
der Annahme aus, dass es sich bei der Erkennungsaufgabe um ein BERNOULLI-Experiment
bestehend aus Ng.s unabhingigen Einzelexperimenten handelt, bei dem jeweils ein Wort ent-
weder falsch oder richtig erkannt werden kann. Die Wahrscheinlichkeit ein Wort richtig zu
erkennen liegt bei den beiden Verfahren jeweils naherungsweise bei A,,; bzw. A,, . Bei die-
sen beiden Wahrscheinlichkeiten handelt es sich um Schétzungen, wobei sich die Varianzen
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Abbildung A.1.: Zur Erstellung der AURORA5-Datenbank verwendete RIAs
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Abbildung A.2.: Log-MEL-spektrale Reprisentationen hy, 4 der RIAs, die urspriinglich zur Erstellung
der AURORA5-Datenbank verwendet worden sind.



152 Anhang

des Schitzfehlers bedingt durch das BERNOULLI-Experiment gemif

o2 i (1= )

Doy = News fir j=1,2 (A.159)

berechnen lassen. Aufgrund der sehr hohen Anzahl an Einzelexperimenten Ngeg konnen die
Schitzfehler unter Beachtung des Zentralen Grenzwertsatzes [Man64] als anndhernd nor-
malverteilt angesehen werden. Unter der Nullhypothese, dass beide Verfahren im Mittel die-
selbe Fehlerrate liefern, und der weiteren Annahme, dass die Schitzfehler beider Verfahren
unabhingig sind, ist die Differenz A = A1 — A2 ebenfalls normalverteilt mit der Vari-
anz G/%W.l + G/%w‘z' In diesem Fall ist der Unterschied zwischen den Wortfehlerraten der beiden

betrachteten Verfahren dann als statistisch signifikant mit einem Signifikanzniveau von 5%
anzusehen, wenn die Differenz A, = auBerhalb des 95%-Konfidenzintervalls

| 2 2 2 2
f%%._[ \/"Awﬁ"xwﬁz’\/"xw,l*%,z}v (A.160)

liegt.

Diese Art des Signifikanztests geht jedoch von Annahmen aus, die fiir die in dieser Ar-
beit betrachteten Testszenarien im Allgemeinen nicht zutreffend sind. So ist die Annahme,
dass die Erkennungsergebnisse fiir einzelne Worter als unabhingige Ereignisse angesehen
werden konnen, wenn iiberhaupt nur fiir die Einzelworterkennung, die mit der AURORA5-
Datenbank durchgefiihrt wird, gerechtfertigt. Fiir Erkennungsaufgaben, die im Zusammen-
hang mit der AURORAA4-Datenbank stehen und bei denen ein Sprachmodell verwendet wird,
besteht offensichtlich eine Abhiingigkeit zwischen aufeinanderfolgenden erkannten Wortern.
Aber auch im Falle der Einzelworterkennung muss beriicksichtigt werden, dass pro Wort
mehrere Einfligefehler auftreten konnen, so dass die Wahrscheinlichkeiten fiir die richtige
Erkennung eines Wortes in der Regel von Wort zu Wort variieren. Eine weitere unzutreffen-
de Annahme ist die Unabhédngigkeit der Schitzfehler beider Verfahren, da beiden Verfahren
dieselben oder zumindest sehr dhnliche Testdaten zugrunde liegen. Daher kann davon ausge-
gangen werden, dass aufgrund der Ahnlichkeit beider Verfahren eine Ahnlichkeit der Fehler
zu erwarten ist.

Eine Moglichkeit zur Beriicksichtigung der Abhéngigkeit der Ergebnisse zweier Verfah-
ren bietet der sogenannte MCNEM AR ’sche Test [GC89]. Dabei konnen Aussagen iiber die
relative Leistungsfahigkeit zweier Verfahren beruhend auf der Information dariiber gemacht
werden, wie viele Worter des Testdatensatzes existieren, die vom ersten Verfahren richtig
und vom zweiten falsch erkannt wurden, und umgekehrt. Zur Losung des Problems der Ab-
hingigkeit von aufeinanderfolgenden Wortern bietet sich der sogenannte Test mit gepaarten
Stichproben (engl. matched pairs test) [GC89] an, bei dem die Testdaten in unabhéngige
Segmente wie einzelne Sétze unterteilt werden und anschlieBend die durchschnittliche An-
zahl der Fehler pro Segment beider Verfahren verglichen wird. Auf die Durchfiihrung von
Signifikanztests dieser Art wurde in dieser Arbeit jedoch verzichtet, da das primire Ziel in
der Feststellung von groben Tendenzen lag und nicht in der Interpretation von marginalen,
eventuell signfikanten, Unterschieden.
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Formelzeichen

Allgemeine Bemerkungen

e Wahrscheinlichkeiten werden durchgehend durch P(-) gekennzeichnet, Verteilungs-
dichtefunktionen hingegen durch p (-). Dabei wird von der in der Literatur hiufig ver-
wendeten Notation, die Zufallsvariable als Index zu verwenden, zugunsten der Lesbar-
keit der Ausdriicke in den Féllen abgesehen, wo die Zufallsvariable aus dem Argument
der Verteilungsdichtefunktion ersichtlich wird.

e Fiir den Erwartungswert einer Zufallsvariable wird die Notation E [-] verwendet. Um
deutlich zu machen, beziiglich welcher Zufallsvariablen der Erwartungswert zu bilden
ist, wird die entsprechende Zufallsvariable als Index verwendet.

e Zufallsvariablen werden stets mit einem Breve gemif (V) versehen. Die entsprechen-
den Realisierungen tragen dasselbe Symbol, jedoch ohne das Breve.

o Geschitzte Werte werden stets durch ein zusitzliches Dach gemif (A) gekennzeichnet.

Spezielle Symbole und Definitionen

) Vektor bestehend aus Einsen

I o Einheitsmatrix

0 .............. Nullvektor

Ko Faltung

() Komplexe Konjugation

O Transposition

] Rundung auf die nichstkleinere oder gleich groBe, ganze Zahl
det{-} ......... Determinante

R[] oot Realteil

e Zeitdiskreter 6-Impuls:

1 firl=0
o):= {o fiir [ € Z\{0} (161)

e Diagonalmatrix oder Vektor bestehend aus den Diagonalelementen einer Matrix:

Das Ergebnis der in dieser Arbeit verwendeten Operation diag {-} hiangt vom Typ
ihres Argumentes ab. Handelt es sich beim Argument um einen Vektor, so ist das
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Ergebnis eine Diagonalmatrix mit den Elementen des Vektors auf der
Hauptdiagonalen geméif

X 0 0 .. 07

0 X2 0 0
diag{(xl,xg,...,xN_l,xN)T}:: 0 0 . . . (162)

. XN—1 0

0 0 ... 0 xy

Ist das Argument jedoch eine Matrix, so liefert die Anwendung von diag{-} einen
Vektor, dessen Eintridge aus den Elementen der Hauptdiagonalen der Matrix bestehen:

([x11 X12 x13 xiy ) e
X1 X202 X23 . X2 N X2
diagq |x31 x32 - : = : . (163)
XN-1N-1 XN—IN AN—-1.N-1
( [Xxv1 xv2 ... xvN—1 XNy ] ) | NN

e Blockdiagonalmatrix:

[A; 0 O 0]
0 A, O e 0
blockdiag {A|,As,..., ANy_1,Ay}:= [0 0 . - S (164)
S Av-1 0
0 0 0 Ay
Romische Formelzeichen
Qi e Wahrscheinlichkeit fiir den Wechsel von dem i-ten zum k-ten Teilmodell

eines SLDM

........... Wahrscheinlichkeit fiir den Wechsel von dem i-ten zum k-ten Teilmodell
eines SLDM berechnet nach der /-ten EM-Iteration

Aiv Zustandsiibergangsmatrix des i-ten Teilmodells eines SLDM fiir den Ver-

satzindex Vv

Al{l‘} .......... Zustandsiibergangsmatrix des i-ten Teilmodells eines SLDM fiir den Ver-
7 satzindex v berechnet nach der [-ten EM-Iteration

b, ............ Biaskorrekturvektor des i-ten Teilmodells eines SLDM

bl{l} ........... Biaskorrekturvektor des i-ten Teilmodells eines SLDM berechnet nach
der [-ten EM-Iteration

B ... Fenstervorschub (bei der Merkmalsextraktion)

CE ooviiiinn Multiplikative Konstante zur Kompensation der Fehler bei der approxi-
mativen Darstellung des Kurzzeit-Leistungsspektrums eines verhallten
Signals

Cs0 vovvvnnnnnn Klarheitsmal3 zur Beschreibung der Verstiandlichkeit von Sprache
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Cgo ooviiinnnnn Klarheitsmaf} zur Beschreibung der Durchsichtigkeit von Musik

1J1N1 6 T Zu minimierender Gesamtabstand bei der GMM-Initialisierung (definiert
in (5.50))

DRR ......... Verhiltnis zwischen der Energie des direkten Schallanteils der Raumim-
pulsantwort und der Energie des Nachhalls einschlieBlich der frithen Re-
flexionen

Tog e Fehler in der Schitzung der Nachhallzeit

e,(;; )k ........... Fehler bei der Pradiktion eines Merkmalsvektors durch ein SLDM

CG2REL vt Relativer Schitzfehler in der Energie der Raumimpulsantwort

EDCy(I) ....... Energieabfallkurve der Raumimpulsantwort

JA e Abtastfrequenz

Jo il Nichtrekursive Beobachtungsfunktion

fo ool Vereinfachte nichtrekursive Beobachtungsfunktion (giiltig bei Abwesen-
heit von Hintergrundstdorungen)

f(()I,{L)R .......... Rekursive Beobachtungsfunktion mit der Rekursionsldange Lg

f(()l’{L)R .......... Vereinfachte rekursive Beobachtungsfunktion mit der Rekursionsldnge
LR (giiltig bei Abwesenheit von Hintergrundstdrungen)

h(l) o.ooooi... Zeitdiskrete Raumimpulsantwort

by (m") oL Kreuzbandfilter fiir k # k' bzw. Band-zu-Band-Filter fiir k = k’ (definiert
in (5.93))

M (D) ooon. Hilfsfunktion zur anschaulichen Darstellung der Kreuzbandfilter (defi-
niert in (5.97))

hg,i)q .......... Log-MEL-spektraler Koeffizient der Raumimpulsantwort

Emrﬂ .......... Koeffizient der Raumimpulsantwort im log-MEL-spektralen Bereich

h, ............ Vektor der Koeffizient der Raumimpulsantwort im log-MEL-spektralen
Bereich

H(mk) ........ Diskretes Kurzzeit-Spektrum der Raumimpulsantwort

H (ej 9) ....... Zeitdiskrete FOURIER-Transformierte der Raumimpulsantwort

Hep (e9) ... Zeitdiskrete FOURIER-Transformierte eines Kreuzbandfilters f y (m”)

Hep (%) ... Zeitdiskrete FOURIER-Transformierte von 7y (1)

H vaf‘,(;f,;z[rl] ...... JACOBI-Matrix von fo beziiglich n,(,i) ausgewertet an der Stelle ﬁf;fm[rl]

’ (genaue Definition in (5.218))
H gl e JACOBI-Matrix von fo beziiglich x,(,f) ausgewertet an der Stelle f(,(;) (ge-
o naue Definition in (5.219))
H foi,(,f‘),;l[r,] ...... JACOBI-Matrix von fo beziiglich z,(qf) ausgewertet an der Stelle 2;5:?;7{:] (ge-
' naue Definition in (5.216))
H oM JACOBI-Matrix von fo beziiglich X,(,f) ausgewertet an der Stelle X;(;Em[r}
i (genaue Definition in (5.217))
SR G e JACOBI-Matrix von fg?L)C_ Le beziiglich n,(,:) ausgewertet an der Stelle
- ﬁ,(;)_ L. (genaue Definition in (5.225))
H f(()l.{L>C7ﬁ£;\>; n[,l] . JACOBI-Matrix von f(()]?L)C beziiglich n,(,f) ausgewertet an der Stelle ﬁ£;|)m[rz]

(genaue Definition in (5.224))
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H R)  A(s),[r
78 a0

‘m|m,i

. JACOBI-Matrix von f(()RL)C beziiglich z,,

(s) (s),r]

ausgewertet an der Stelle im|mi

(genaue Definition in (5.222))
JACOBI-Matrix von féRgc beziiglich XS)
(genaue Definition in (5.223))

(s)

JACOBI-Matrix der verwendeten Beobachtungsfunktion beziiglich z,,
(s)[r]

ausgewertet an der Stelle im|m ;

Index eines SLDM-Teilmodells

Anzahl der Teilmodelle eines SLDM

Einseitige Ldnge des Fensters (in Anzahl von Segmenten) zur Berech-
nung der DELTA-Merkmale

Einseitige Lange des Fensters (in Anzahl von Segmenten) zur Berech-
nung der DELTA-DELTA-Merkmale

Indexmenge aller wohl représentierten Teilmodelle eines SLDM
Imagindre Einheit oder Index einzelner Experimente (aus dem Zusam-
menhang erkennbar)

Gesamtanzahl der Experimente

Frequenzindex

Anzahl der Frequenzbins (bei der DFT zur Merkmalsextraktion)

Anzahl der cepstralen Koeffizienten (bei der Merkmalsextraktion)

Breite des g-ten MEL-Bandes (in Anzahl von Frequenzindizes)

(s),[r]

ausgewertet an der Stelle )Zm|m ;

Obere Grenze des g-ten MEL-Bandes (in Form eines Frequenzindex)
Untere Grenze des g-ten MEL-Bandes (in Form eines Frequenzindex)

KALMAN-Verstiarkungsmatrix

Zeitindex (diskret) oder Index der EM-Iterationen (aus Zusammenhang
erkennbar)

Zeitindex zur Bezeichnung des Zeitpunktes innerhalb der Raumimpul-
santwort, an dem der Hauptimpuls auftritt

Likelihoodfunktion

Ordnung eines SLDM

Anzahl von aufeinanderfolgenden Merkmalsvektoren des sauberen
Sprachsignals innerhalb des Zustandsvektors bei der KALMAN-Filterung
Anzahl von EM-Iterationen

Linge der Raumimpulsantwort

Linge der Reprisentation der RIA im log-MEL-spektralen Bereich
Rekursionslidnge fiir das rekursive Beobachtungsmodell

Linge der Merkmalsvektorsequenzen bei der K-Means++-artigen Initia-
lisierung der SLDM-Parameter

Fensterlidnge (bei der Merkmalsextraktion)

Segmentindex (diskret)

Anzahl von Merkmalsvektoren (bzw. Segmenten) innerhalb einer Sprach-
duflerung

Anzahl von Merkmalsvektoren innerhalb der n-ten Sprachduf3erung
Menge der zum k-ten Modell zugeordneten Merkmalsvektorsequenzen
bei der Initialisierung der SLDM-Parameter (definiert in (5.70))
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N Ausl

N Ges

. Menge von Merkmalsvektorsequenztupeln (definiert in (5.75))

Index der SprachduBerung innerhalb der Trainingsdaten
Zeitdiskretes Storsignal (nach der Versatzkompensation und der Ho-
henanhebung)

Vektor der log-MEL-spektralen Koeffizienten des Storsignals

A-posteriori-Schitzwert des Vektors der log-MEL-spektralen Koeffizien-
ten des Storsignals

(s),7]

Teilvektor von z !
m|m,i

des Storsignals

Anzahl der SprachduB3erungen innerhalb der Trainingsdaten

Anzahl von Wortern innerhalb einer Sprachiduf3erung

Anzahl (minus eins) vorhergehender Worter, von denen ein Wort inner-
halb eines Sprachmodells abhingig ist

Diskretes Kurzzeit-Spektrum des Storsignals

MEL-spektraler Koeffizient des Storsignals

Anzahl von Einfiigefehlern bei der Spracherkennung

Anzahl von Ausloschungsfehlern bei der Spracherkennung

Anzahl von Ersetzungsfehlern bei der Spracherkennung

Gesamtanzahl der Worter innerhalb der Testdaten

Empirisch bestimmte Modellwahrscheinlickeiten
A-priori-Modellwahrscheinlichkeiten (definiert in (5.230))
A-posteriori-Modellwahrscheinlichkeiten (definiert in (5.232))

Index des MEL-Bandes

Anzahl der MEL-Bénder (bei der Merkmalsextraktion)

Zu maximierende Hilfsfunktion beim EM-Algorithmus (definiert in
(5.24))

Index der Iterationen beim /IEKF

Anzahl der Iterationen beim /EKF

Zeitdiskretes verhalltes Sprachsignal (nach der Versatzkompensation und
der Hohenanhebung)

bestehend aus der Schitzung des LMSK-Vektors

Log-MEL-spektraler Koeffizient des verhallten Sprachsignals

A-posteriori-Schitzwert des log-MEL-spektralen Koeffizienten des ver-
hallten Sprachsignals

Vektor der log-MEL-spektralen Koeffizienten des verhallten Sprachsi-
gnals

Teilmenge der Parameter des i-ten Teilmodells eines SLDM (definiert in
(5.58))

Zeitdiskrete FOURIER-Transformierte des verhallten Sprachsignals
Diskretes Kurzzeit-Spektrum des verhallten Sprachsignals

Zeit (kontinuierlich)

Abtastdauer

Nachhallzeit

Eigenvektormatrix von V;

Eigenvektormatrix von Xy ;
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vp(l) ool Zeitdiskreter weiller GAUSS’scher Zufallsprozess zur Erzeugung der
Raumimpulsantwort gemél} einem vereinfachten Modell

vﬁ,f}cl .......... Beobachtungsfehler beim nichtrekursiven Beobachtungsmodell

,Sf:;)LR ........ Beobachtungsfehler beim rekursiven Beobachtungsmodell mit der Rekur-

sionslidnge Lg

V£,§> ........... Vektor der Beobachtungsfehler beim nichtrekursiven Beobachtungsmo-
dell

ff,(,i) ........... Vektor der approximativen Beobachtungsfehler beim nichtrekursiven Be-
obachtungsmodell unter Beriicksichtigung von Modellunzuldnglichkei-
ten und Schitzfehler in den Modellparametern

V,(;zz ......... Vektor der Beobachtungsfehler beim rekursiven Beobachtungsmodell mit
der Rekursionslidnge Lr

Vi oo Kovarianzmatrix des Priadiktionsfehlers durch das i-te Teilmodell eines
SLDM

V;.{l} .......... Kovarianzmatrix des Pridiktionsfehlers durch das i-te Teilmodell eines
SLDM berechnet nach der [-ten EM-Iteration

w(l) ool Zeitdiskretes Fenster entstehend aus der Faltung des Analysefensters
wa (7) mit dem zeitumgekehrten Synthesefenster wg(—/)

NU) T Zeitdiskretes Analysefenster

wmax(l) ... Zeitdiskretes und zeitumgekehrtes, moduliertes Analysefenster

ws(l) ......... Zeitdiskretes Synthesefenster

wms (D) ... Zeitdiskretes moduliertes Synthesefenster

Wy e v-tes Wort innerhalb einer Sprachiduf3erung

Wa (ej 9) ...... Zeitdiskrete FOURIER-Transformierte des Analysefensters

Ws (ej 9) ...... Zeitdiskrete FOURIER-Transformierte des Synthesefensters

x(I) oo Zeitdiskretes sauberes Sprachsignal (nach der Versatzkompensation und
der Hohenanhebung)

x,(,f) ........... Vektor der log-MEL-spektralen Koeffizienten des sauberen Sprachsignals

X,(,Zl b Zum Training eines SLDM verwendeter Merkmalsvektor zugehorig zum
Segment m der n-ten Sprachduferung

X oo Merkmalsvektor zusammengesetzt aus den cepstralen Koeffizienten und
den DELTA- und DELTA-DELTA-Merkmalen des sauberen Sprachsignals

f(,(qf) ........... A-posteriori-Schitzwert des Vektors der log-MEL-spektralen Koeffizien-
ten des sauberen Sprachsignals

X Menge der Merkmalsvektorsequenzen aller SprachduB3erungen innerhalb
der Trainingsdaten

XlLpg cvvvvee- Menge der Lagr ersten Merkmalsvektoren aller Sprachduf3erungen inner-
halb der Trainingsdaten

XSEQLg +-v-v-- Menge aller moglichen Merkmalsvektorsequenzen innerhalb der Trai-
ningsdaten

X(ef) ....... Zeitdiskrete FOURIER-Transformierte des sauberen Sprachsignals

X(mk) ....... Diskretes Kurzzeit-Spektrum des sauberen Sprachsignals

MEL-spektraler Koeffizient des sauberen Sprachsignals
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Zeitdiskretes verhalltes und gestortes Sprachsignal (nach der Versatzkom-
pensation und der Hohenanhebung)

Zeitdiskretes (verhalltes und gestortes) Mikrofonsignal (nach der Versatz-
kompensation und der Hohenanhebung)

Gefenstertes zeitdiskretes verhalltes und gestortes Sprachsignal

Cepstraler Koeffizient des verhallten und gestorten Sprachsignals

Log-MEL-spektraler Koeffizient des verhallten und gestorten Sprachsi-
gnals

A-posteriori-Schitzwert des log-MEL-spektralen Koeffizienten des ver-
hallten und gestorten Sprachsignals

Merkmalsvektor zusammengesetzt aus den cepstralen Koeffizienten und
thren DELTA- und DELTA-DELTA-Merkmalen des verhallten und gestor-
ten Sprachsignals

Vektor der log-MEL-spektralen Koeffizienten des verhallten und gestor-
ten Sprachsignals

Pridiktion fiir den beobachteten LMSK-Vektor des verhallten und gestor-
(s),[r]

ten Sprachsignals beruhend auf der Linearierungsstelle im|m ;

Pridiktion fiir den beobachteten LMSK-Vektor des verhallten und gestor-
(s),[r]

‘m|m,ik
Zeitdiskrete FOURIER-Transformierte des verhallten |und gestorten
Sprachsignals

Diskretes Kurzzeit-Spektrum des verhallten und gestorten Sprachsignals
MEL-spektraler Koeffizient des verhallten und gestorten Sprachsignals
Menge der Zustandssequenzen aller SprachduBerungen innerhalb der
Trainingsdaten

ten Sprachsignals beruhend auf der Linearierungsstelle 2

(s)

Zusammengesetzter Vektor bestehend aus x,

(s)

und ny,
Geschitzter Mittelwertvektor beruhend auf der pradiktiven Verteilungs-
dichtefunktion p <z,(,f) ’ y§f2n_1>

beruhend auf der

Geschitzter  Mittelwertvektor

Verteilungsdichtefunktion p (z,(,i) ’ ygs,)n)

A-posteriori-

Geschitzter Mittelwertvektor beruhend auf der pradiktiven Verteilungs-
dichtefunktion p <z,(?f) ‘ ygfzn_l g i)

Geschitzter  Mittelwertvektor beruhend auf der

Verteilungsdichtefunktion p (z,(;) ’ ygg;)nv Cn = i>

A-posteriori-

beruhend auf der
ygs;,)w Cm—l =1, Cm = k)

Linearisierungsstelle der Beobachtungsfunktion bei der r-ten Iteration
(s)

m|m,i

Mittelwertvektor

Verteilungsdichtefunktion p (zﬁj)

Geschitzter A-posteriori-

des IEKF zur Berechnung von Z
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........ Linearisierungsstelle der Beobachtungsfunktion bei der r-ten Iteration
(s)

des IEKF zur Berechnung von im‘m ik

Griechische Formelzeichen

alSM Konstante zur Skalierung des Gewichtes des Sprachmodells gegeniiber
dem des akustischen Modells

a,&”’” (i) ....... Vorwirtswahrscheinlichkeit (definiert in (A.13))

Op e Negativer Exponent von €, zur Basis 10

B oo Skalierungsfaktor zur Festlegung des Ausmales der Pertubation bei der
Modellspaltung

ﬁn(f’l) (i) ....... Riickwirtswahrscheinlichkeit (definiert int (A.14))

40,7 A Sequenz der Zustiande innerhalb eines HMM

5:_(29 ........... Mittlere relative Verbesserung der Likelihoodfunktion pro einzelne Au-
Berung (definiert in (5.38))

Ay ool Menge bestehend aus den Differenzen aufeinanderfolgender Merkmals-
vektoren aller Sprachduflerungen innerhalb der Trainingsdaten

Ayl(;),(/ ........ DELTA-Merkmal des verhallten und gestorten Sprachsignals

AAy,(:)K, ....... DELTA-DELTA-Merkmal des verhallten und gestorten Sprachsignals

& e Konstante zur Festlegung des maximalen relativen Fehlers in der Ener-
gie der Raumimpulsantwort, der durch zeitliches Abschneiden eingefiihrt
wird

Epy il Untere Schranke fiir die mittlere relative Verbesserung der Likelihood-
funktion pro einzelne AuBerung

EPREL - vv-v-n-- Konstante, die angibt, wie zahlreich ein Teilmodell bei der SLDM-

Initialisierung mindestens im Verhiltnis zum bestreprédsentierten Teilmo-
dell vertreten sein sollte

Cm o e Aktives Teilmodell innerhalb eines SLDM zum Segmentindex m

C,Eln) .......... Aktives Teilmodell innerhalb eines SLDM zum Segmentindex m der n-ten
SprachduBerung

n,Sf’l) (i) oooon.. Bedingte Wahrscheinlichkeit fiir die Aktivitit des i-ten Teilmodells eines
SLDM (definiert in (5.26))

Q(SrgQ I 0) I Zugehorigkeit der Merkmalsvektorsequenz einer Sprachduferung zu ei-
nem Teilmodell eines SLDM (definiert in (5.71))

0 ... Normierte Kreisfrequenz

0 .. Menge aller Parameter eines SLDM

Koo Index der cepstralen Koeffizienten

TS Rate der Ausloschungsfehler bei der Spracherkennung

ABinf  ovveennnn. Rate der Einfiigefehler bei der Spracherkennung

ASubst  c e eeennn Rate der Ersetzungsfehler bei der Spracherkennung

Ay oo Wortfehlerrate bei der Spracherkennung
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Eigenwertmatrix von V;

Eigenwertmatrix von 3y ;

Mittelwert des Koeffizienten der Raumimpulsantwort im log-MEL-spek-
tralen Bereich beruhend auf dem Modell der Raumimpulsantwort
Vektor der Mittelwerte der Koeffizienten der Raumimpulsantwort im log-
MEL-spektralen Bereich beruhend auf dem Modell der Raumimpulsant-
wort

Mittelwertvektor fiir das A-priori-Modell fiir die LMSK-Vektoren des
Storsignals

Mittelwertvektor der i-ten Mischungskomponente des GMM zur Model-
lierung der ersten Laog LMSK-Vektoren des sauberen Sprachsignals in-
nerhalb einer Sprachiduferung

Mittelwertvektor der i-ten Mischungskomponente des GMM zur Model-
lierung der ersten Lag LMSK-Vektoren des sauberen Sprachsignals in-
nerhalb einer Sprachduflerung berechnet nach der [-ten EM-Iteration

() (5

Mittelwert von X,,” bedingt auf die Beobachtung von ¥,./.

Mittelwertvektor des approximativen Beobachtungsfehlervektors beim
nichtrekursiven Beobachtungsmodell

Mittelwertvektor des approximativen Beobachtungsfehlervektors beim
rekursiven Beobachtungsmodell mit der Rekursionslidnge Lg

Bedingte Wahrscheinlichkeit fiir die aufeinanderfolgende Aktivitit zwei-
er Teilmodelle eines SLDM (definiert in (5.27))
Spektralradius von Xy

GABOR-Koeffizient zur Darstellung des verhallten Sprachsignals s(/)
Varianz des Koeffizienten der Raumimpulsantwort im log-MEL-spektra-
len Bereich beruhend auf dem Modell der Raumimpulsantwort

Energie der Raumimpulsantwort

Leistung des Storsignals

Leistung des verhallten Sprachsignals

Leistung des sauberen Sprachsignals

Leistung des verhallten und gestorten Sprachsignals

Kovarianzmatrix fiir das A-priori-Modell fiir die LMSK-Vektoren des
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