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Zusammenfassung

Das Ziel dieser Diplomarheit ist, verschiedene Vorverarbeitungsmethodeu zu
erforscheu, um die aulomalisc.he Erkennung, von geräuschhaitigeIl Sprachsig.
!laien mit Computern Zll verbessern. Der Schwerpunkt liegt auf der Erken-
nung von Sprache in Telephonqualitäl. Mehren-' lvlethoden wurden getestet
und kombiniert, um eint": optimale Lösung zu finden. Jede ~lethode wird
mit zwei verschiedenen Erkeunern getestet: dem Janus-SpracherkeulJer - er
basiert auf f'int'm IHvUvl(englisch: Iliddrn Markoll Afodrf) und einem Erken-
lleT basierend auf neuronalen :'\f'tzen.



Kapitell

Einführung

Nach einer kurzen Motivation zur Sprachcr'kennu7lg in Tdephonqualilät, wer-
dm die grundsätzliche Sprachvfrarbritungf.thcorir. und die wichtig,<;iw Merk.
male drr ,C,'prachsignalr. eingcführt.

1.1 Automatische Buchstabierung

Automatische Auskullftssystf'me werden in der Zukunft eine immer größere
Bedeutung erlangen. Dabei wird die Spracherkeullung über das Telefon
eine wichtige Rolle spielei!. Eint' typische Anwendung ist etwa eine auto-
matische Tdefonnununerauskunft, bei der buchstabierte Namen erkannt wer-
den müssen (siehe Abbilduug 1.1).

T~ephon Kanal

Sprnch.
erkenner

Antwort.
e~eugung

Dialog.
steuerung

Telephon.
nummern
Suche

DiesI' Diplumarbeit vt'fsucht die Erk(,llllullgspha.St~des Systf'ms zu verbessern.
ZWI.j Spracherkf'IIlWr werd"ll gt'tl'stet:
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Ver MSTDNN • Spradwrkenut'r (l~nglisch:Mtllti-Statc Timc De/ay Ncumf
Nclwork) basiert auf neuronalen NetzeIl lind erkennt beliebige Sl~qlwnzen
von Buchstaben. Er arbeitd bisher mit Sprachdaten, die in einem Sprach.
labur mit guten Mikrofonen in geräuscharmer Umgebung aufgellomllwn
wurden. Die Erkennungsgenauigkeit mit dieser "high quality" Sprache ist
gut (98.5/92.0 % word accuracy für sprecherabhängigejsprecllf'runahhängige
Erkenllung uf englishell l3uchstahen), aber die Erkennungsfehler wachsen
ziemlich schnell, wenll er mit einem gerällschhaltigell Sprachsignal gf'testt't
wird.

Der Janus-Spracherkenuer, der für das Übersetzullgsystem .JANUS entwickelt
worden ist, basiert auf einem HMM llidden Markov Model. Das Janusprojekt
ist sehr groß, und innerhalb des C-STAR1 Projekts versucht es den Computer
zu benutzen um die Kommunikation zweier Menschen zu ermöglidlf'n, die
verschit>d('I}(~Sprachen benutzen. In dieser Diplomarbeit wird, nur der Janus-
Spracherkf'uner ben uzt.

Die tlwordisdwll Grundlagen der zwei Erkt>nner und seint' Implementierung
werden im Kapiteln 8 lind 9 dargestellt.

1.2 Das Sprachsignal

Das Spaehsigllal hat gewisse Eigf'lIschaft('1l oder 11t'rkmale, dip klar zu iden-
tifizieren sind. Deshalb hat man mehrere spezielle Verarheitungsmethoot"11
entwic-keit 11mda-<>Sprac:hsigual zu behandelu, Einige von dieseIl Methorlf'1I
sind Varianten der normalen digitalt'tl Sip;ualverarheitung, während all<h're
Sl)('ziell für die Aufgalw der Sprachverarht'itung t'lltwir:kt'lt worden sind.

Zuerst nimmt mau die folgendpn Spraehsigllakharaktnbtika an: .

• Obwohl da.s Sip;nal nicht stationär ist, kann Illall PS als stationär bl'tra-
ehten, wenn man einem kiirzell Ausschnitt aualisit'rt (ungefähr IOms
[7])

• Spradw wird VOlldn.i tOIlf'rzeugl'ndpn Prozeßt'1l iwstilllmt:

Stimmhaft!-' Lalltt' (englisch: \lOif.cd ,)'oTwd:;;): (;l'schalf('11 tlurch llil'
Ann'gung d(~s Vokaltrakts durch ~ua.si.l)('riodisdll'n Luftdruck-
pulst-'.

Frikativlaute (t-'llgiiseh:jril'utillt, .'iOTt1Ids): Der Vokal trakt \vird
v('l"t'nkt. Luft strömt hiudllrdl und prZl'llgt Turbult'lIZl'n im
Vokaltract.

IEine Kooperation der Oniveritiil Karlsruhe mit der Carne,e;ie-M •..lloll Univ('rsily (I'itts-
burg), 1\1'1{ Illterpreling Telephone Lahoratoril:'S ((),;aka) lind d('r SlEfo.1ENS A(;.
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Plosivlaute (englisch:plosillf sOlmds): Das Vokal trakt wird ver-
schlossen, um pine Drucksteigerung zu erlauben. Dit'ser Druck
wird dann durch schnelles Öffuen freigegehell.

• Die Vokaltrakt wird durch eineulillearen zeilinvarianten (englisch: Lin-
ear Time Invariant (LTI)) Filter modelliert.

Sprache wird ein Filter, dessen Impulsantwort der des Vokaltraktes
entspricht, angeregt mit zwei möglichen Eingaben, simulierte. Die zwei
Eingaben sind:

• Gaußsches Rauschen, das die stimmlosen Laute przeugt.

• Ein periodischer Impulszug, der clie stimmhaften Laute erzeugt.

Es gibt vieh~ Möglichkeiten für die digitalt' Verarbeitung eines Sprachsignals .
.Jt'des l\lethodt' versucht dit' maximale Information zu erhalten, während sie
wrsucht die Fehler und das ltauschell zu reduzieren uno da..<;Signal effektiv
zu speichern und zu verarbeiten. Natürlich stelwll diese Kritt~rien in Konflikt
miteinander, so wird die Methode abgt'stimmt nach gewiinschter Gewichtung
dt'r Kriterien.

1.3 Spracherkennung

111Abbildung 1.2 sidlt man dil~ gl'S(Hldertpn Blöcke eilU's Spracherken.
llungsytt'IllS. Hier läuft da.<;Sprachsigllal.~(t) dmch die VorVt'rarllt"itllug (hier
findet man auch dil' AJD-WandlulIg), dann kOlllmt t'S in eint'm Vorgang von
~lerkmalextraktioIlJErkt'llllllng, lind danach mit Hilfe von einem Lexikon die
Kla.ssifikation des Wortes.

Die Aufgabe diesl's Sradwrkeullers ist es, eim'lI ganZt'U, gesprochenen Salz
uud möglichst fdllt'rfrei zu erkI'IIlH:'ll. Um iilwrhaupt Wi)rtl'r aus deu empfan-
genen Lauten ('rkellnt'n zu ktJIIIlt'll, braucht mall ein \\l{-irt('rbuch, da.<;diese
\Vürter enthält. .Jedt's \Vort ist darin dmch Ph01WIlW, heschriehell. Hierin
liegt eine Schwierigb'it, Hir den Erkl'llller, wt'il ('S PhOlH'llle gibt, die sich
nur in der Stillllllhaftigkl'it ulltersc!H'itit'lI, dit' Artikulation a.1H'1"glt'ich ist.
Für dj('st, PhOllt'llW z.H. Jt/ und JdJ kÜlllltet dl'll lI11tt'rsrhied schwierig zn
madwlI weniell. für Melisch ulld Computer.
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Lexikon
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Abbildung 1.2: Eine Spradlerkcnnu1lgsY8tcmf



Kapitel 2

Das Telephonsprachsignal

In dieM'm Kapitel wcrden die I1auptcharakterisfika emes Tclephon-
Sprachsignal.<; gegeben. Dann kommt die Probleme dazu die diese Charak-
teristika für einen automatischen SpracherkemuT darstellen.

Es gibt verschiedelte. Störungen, die man in einem Telephonsignal finden
kann, z.B.:

• t\iederfrf'quf'ntp Laute

(englisch: Lall' jrcqUfflCY tones)

• Additives stationäres Rauschen

(englisdl: Additive stationary noi,<;c)

• Impulsrauschen

(englisch: Impulse Twist)

• Amplituden- und PhasenverZt~rrl111g

(englisch: Amplitude und phaBc jitlcr)

• Intt>l"lllodulationsstürung

(pnglisch: lnlcrmodulalioll distortioll)

• Un\wkallute Alllplitudellv('rstärullg uud Pha..<;enverschiebuug

(englisch: Unknotllll cha1lud gain and phase nspollse)

Die wichstigsten StörungeIl (nit'derfn'qlwntt' Laute und additives stationäres
Ballschell [6]) kommt'lI dalwi VOll zwei Vt'rschit,deuell epräuschqlldJt>n. Das
führt zu folgender Darstellung des gt'räuschhaltij!;ell SprachsigllaIs:

!I(t) = [,,(tl + ,,(t)] '" h(t) (l.1 )
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Bier ist s(t) das sauhere Signal, n(t) da.<>additives Itausc.hen, das von dpr
Umwelt und dt'lIl Kanal kOlllmt und h(t) die Impulsantwort dt'..sKa.nals.
Es gibt also zwei verschiedene Arten VUllRauschen:. Das erste, das ad-
ditive Rauschen (englisch:additiur noi.'lr), da<; im Zeitraum (und deshalh
Frequenzraum) ist. Dieses besteht aUSallen Rauschen und Störungen, die
vom Sprecher und vom Telephonnetz ausgehen. Das zweite, bekannt als
Faltungsrauschell (englisch: rOllvolutional noi$c), ist das Ergebnis der Fal-
tung des Sprachsignals mit der lmpulsalltwort des Te1ephonkanals. Dif'sP
Störung ergibt t'illen Ualldpassfilterelfekt VOllbis zu 200 - :J:JOOIlz,und pint'
sich langsam verändernde Störung (12]. Diese zwt'i Rauscharten werden gp.
trennt betrachtet.

2.1 Additives Rauschen

Weil das Signal digital ist, stellt dieses Rauschen kein Probbll dar wenn es
weniger als die Hälfte des Quantizierungslliveau hf'trägt. Dann wird das Sig-
nal den richtigen Wert beibehalten. Sobald, jedoch, diese Störung größer wird
als dieses Niveau, werden Fehler auftreten. Auch wird der Fehler mindestens
die Größe dieses Qualltizierungsniveau hetragcll, weil die A/D \Valldlun~ den
nächsten discreten "v'ert für dieses ~1uskr ausgf'bt'n wird.

Dies(' Störung wird als feststdwlld angenommen. Wellll das so ist, könllte
mall sie e1iminiert'1l indelll man ('infach dip Leistungs dt' Rauschens in eilwr
Stilleperiode abschätzt, und danll diesen Wert vom Leistungspektrull1 des
geräuschhaItigens Sprachsignals abziehen. Diese Methode wird in Kapitel 5
erklärt.

2.2 Faltungsrauschen

AllS ~1essllllgen VOll t'chtt'n Telt'phondatt'n sidtt man, daß dit'se Fal-
tung;sstörung eint' sich langsam in dn Zt'it vt'ränrlt'IHle lind deshalh t'i1lt'
niedt'rfrequelltt' Kumponent ist [I]. Da t'S eillt' FaltullgssWrullg ist, \wdt'utet
das, daß mau t~Swit' eine additivt' Kompunentt' im logarithmischeIl Spektrum
von Spracht' h••trachten kann. Da.<;führt Zllf Rallschunterdriickuugsllwthode
Mrall Subtraction die in Kapitel:1 eklärt wird.

Es giht auch f'inf' andere Lüsllllg fiir da.<;Prohlt'm d('r hpidell Rallscharl.t'll;
macht'1l dit' Signal so die Erkclllwr weni,!?,f'rempfindlich an dieser Bauschen
ist. Dif'ser hat m••hren~ Methoden lind w(.il es die heidell Rauschen zu t'li-
minieren vf'rsucht ist t's warsdu'inlich Iwsst'L Dit' andt'n' Mpthodt'n, die ill
dit'st'r DiplomarlH'i gptt'stet wt'rl1etlbasit'wlI auf dit's('s Cründ.



Kapitel 3

Signalverarbeitung

Dieser J(apitdn gibt die Gründ hinter die Vorvcrarbcitu1lg eines Sprachsig-
ua/s, das zu crkemu:71 ist. Danach kommt die Dclai/en des front-end Vover-
arbcitung (A/D Wandlung, FFT) des Sprachsignal.

3.1 Sprachverarbeitung

Nac.her wird der Ausdruck "Worte" eint': Buchstabe berichten. Der Ausdruck
"Satz" berichtet ein Schnur des \Vortes.

Die VOfverarbeitungspha.',t' versucht alle nutzlos Information (Rauschen,
Falsche information) VOll dt'1l ankommend Sprachsignal zu beseitigen. In
die.se Phase man macht der signal so erkennbar wie möglich. Das heißt aUe
die Merkmalen von \\'orten mussen so unterschiedlich wie möglich sein und
so gut definiert wie möglich werden. Die Auffassung von was gut erkennbar
ist, kOlluut natürlich VOlldie Spracherkl'nucr.

Zum Gründvorcrarbeitullg wird das Signal am 8kHz abgetastet (das gibt ein
Effektiveshandbreits von 4kHz) deI"ist genug, alle das Signalsinformations zu
bewahren, gpg(~lH'n der Handbreit des Tdephonkanal VOll ungefähr :l.:lkHz.
Jedes Ahzeitpunkt wird dann mit f'ilJ('lll (6-Hit-Wert quantizi,~rt.

Nach der A/D.\Vandlullg wird das Signal in Frequenzraum konvertiert. Das
Sprac.hsignal wird zuerst durch eine 16ms hn'it Hanunimg-Fenster geführt.
Dies giht das Signal ein glatt Zl'itllurt"lischnitt. Die I-Ialluningfenster ist
g;latt lind zugespitzt, um kein Efft'kt(, der Sprachparamett'r zu haben wenn
~s periodisdJe cntlang das Sprac.hsigllal bewegt wird. Dann, durch t'ine FFT
(englisch:Fa,<;f Potlricr Trans/orm) erhält man die 256 Spf'ktralwcrte. Man
wrzichtet auf die darin l'nthalt,'nt' Phasellinformatiotl und hildet das Leis-
t.llllgsspekt.rull1, also das j(~weilig(' Hdragsquadrat der Spl'ktralwerte. Da',
giht 12!JKot"ffizieuten d,'s Leistungsslwktrum.

7



Kapitel 4

Filter bankanalyse

In diuu:r Kapiteln werden die Mdscale und Auditory Filtcrbank methoden,
als versuchen der Errkcll7lung des Sprache in Tclephonqualität zu vrrbf."IMrTl,
dargestellt.

4.1 Einführung

Der Prizip der Filte:rbanksprozeß, ist das Envdopf des Sprachleistullgsspek.
trums zu Illodelieren um dieser die Vokaitradstransferfullktioll zu identi-
fizieren. Da dieses ein nützliche Element, um da..<;Spacht' zu idelldifizieren
ist, erwartet man daß dieser Moddisieruug ein besser darstellung die was
gesagt war geben wird. Außerdem, weil da..<;mehr detailiert Sprachsinfor.
mation beseitigen wird, wird es ein bezeichnende Dimensions reduktion der
Signal geben. Dieser gibt ein Signal das schnellt'f und wirkungsvollslp zu
Arbeiten und zu Speichern ist.

Die Schwerpunkte liegt in der Vertf'ilung und Position des Filters. Zwei
mögliche ~h>tborlf'n werden hif'r dargf'stellt.

4.2 Meiseale Filterbank

Im :...1f'1scale Prozeß \)(,Ilutzt man c~ine Filtf'Tbank mit 16 trapezförmigPIl
Band.pässen, um die sogellllanten mrl.<;ca/e.Koeffizientt'u (MSC, r7tg/i.<;ch:
Mrl.<;ca/ecoeßicirnts) aus dem Lc>istuugsspektrum zu gewinnen. Die Anord-
nung der Bandpässe über die Frequenz erfolgt dabei über die logaritbmisch
skalierte kfrl.<;ca/r. Diese ist der frequenzabhängigeIl Empfindlichb'it d.('s
menschlichen Gt'hörs nachvollzogeu (siehe Abbildung 4.1). Diesc' Koeffizien-
ten werden noch ,','eiter durch (~ill Logaritlllnischeskalit'rllIlg, iu Amplitude'
lransformiert. Di(' C;ewilllluug dC'1" 16 l\lSC ist pilw Form der Dinwllsiollrp-
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duktion (VOll 129 bis 16 in diesem Fall), die wichtigen ?"lcrkmah'l) III dem
Sprachsigual sind auch erweitert.
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Abbildung 4. J: Verteilung des Meiseale l\'ocjjizirntc71

4.2.1 Realisierung

In Abbildung 4.2 sieht mall diesl~ Proz(~ß umt die resultierenden Signalen. Da.<.;
Beispiel ist die Buchstabierung VOll "s abi n 1',,1 die einige problematische
phoneme enthält z.H. Isl oft mit Ifl vel"wf'chseit, Ibl oft mit Idl oder Itl
verwechselt und lil und leI, die oft allsgdauscht w('rden.

I flieser Heispiei wird durrhwe,e; dieser Diplomarbeit hetllltzt, (li!' Ausgahe dt':5 jedes
Vorverarbeitullgsmethode zu dt'1l1011strit"r(,Il.
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Abbildullg 4.2: Ald<;calr Vorvrrnrbrittmg

Vv'je für alle die VorVf'r;~rlwitllllgsllH'th()dell die in dieser Diplomarbeit impli-
lllentiert werden, wird das ~\'Idscalp Fcalll1'c'l durch deu Fwtllrrmakrr Pro-
)!;ramlll erzeugt. Mall findet dip I(OtlllUillllls davon, und alle die dr,'iC1"iTJtion

jitt ..'. die in dieser Diplolliarheit IU'lIutzt wurden, in Anhang A.

2A1I(' Signall."n dil.' durc:h ein Vorvf'rarlwitllllgsrnl"thod erz('ugt werden, wf'rllf'1l wif'
jcaiurrs berichtet. Der Ausdruck "Signal" 1.)f'Zt'ichnet das original Sprachsignal Will

wrariwitell.
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4.3 Auditory Filterbank

Das Auditory Filtt"rbanksmethode versucht, die Eigellcharaktt'ristika des
menschlichen Gt"hörs zu modellieren. Es ist offensichtlich, daß d(~r Men-
sch da'. Rauschen eilJ(~ Sprachsignals gut ausfiltern kann. Deshalb ist es
intert"ssalll die Effekte auf dem Computer basierten Spracherkenner zu se.
hen, weIlll hier ein Sprachsignal so verarbeitet wird, wie es im menschlichen
Gehör geschehen würde.

Die \Virkungen des menschlichen (;ehörsystemes sinti sehr kompliziert.
Zuerst muß man der Unlerschied zwischen perzeptudlell Charakteristika,
infolge hauptsächlich wie das Vt"rstand die ankommend Signal legt, und
Gehöhrscharakteristika, infolge die physiska Verfahren des Ohr ausgeführt
an das ankommend Signal bevor es die Verstand reicht. Wt"lln mall der
Verstand wie das Erkenner denkt, wird der Ohr die Vorverarbeiter. \Vas
jetz intert'ssallt ist, ist wenn der Vorverarbeitung des Ohr, die Erkenner (las
Ceräuschhaltigell Sprach signal zu ('rkennen, helfen wird.

4.3.1 Charakteristika des menschlichen Gehörs

Es gibt inuerhald der Ohres ein Lowpassfilterefft.kt VOll15dBjoctave für Fre-
quenzen über 1kHz. Diese Effekte, obwohl ,vichtig, ist nicht so bezeichnende
als die Hauptphänomt'n von ma[;king. Diese Effekt kommt VOllextrem nicht-
linear Schwingen die innerhalb deu Ohr pa..'.;sieren. Si<,machen die Auffassung
von Lautenergie an einem Fr<'f]uenz, abhängig von die Verteilung des Lauten-
ergie an andere Frequenzen und auch abhängig VOllder Zeitlauf der Energie
bevor und nach die Laute. Die bezeidllledete Ergebnisse dieses Effekts ist,
die Gegenwart von eine Laut(! 1,r1wbt die Hörendschwelle einer andt'rer Lauter
die ,e;leichzeitig oder nach eilw kurzl> Vl'rzöp;erung gehört werden.

4.3.2 Gehörverarbeitung

Das Antwort den Ohr verschiedenes Frt'quellzes kann, durch eim' Satz VOll
Kritisc:heballdc:haraderistika (1'1lp;lisch:critical band ('hamctrri[;iics) definiert
wprdt'tl. .Jedes Kritiscllt'n~Hand defini('rt eine rft'f]ltellzreilw. Die Auffa-
sung des Lauten an diese Frequenzell ist ähnlich. Die Ällderuug eill(~s
Kritisches-Bands an eiu andere prä~:wtlti('rt eil] i\.lIdel'lIug der Frequenzen.
Die Auffp<k';SllUP;dieses Frequenzes älldprt plötzlich. !\..lallprii.sentiprt deshalh,
eill Kritisdw-Balld w;p eine Balldpa<;sfilte'f det'Pll Antwort korrespolltlit'rt
IIIlp;dähr mit die AhstimmuugskurwlI th~sCehönmeurona\ell. Di(' Kritisdw.
Band Spektrum wird durch dip sogeutlantf' Bark-Scalp tldiniert (siehe Ah-
bildullg 4.;!). Hier ein Bark präsentiert ('in Kritischell-Balldhn>it. Die Trans-
fornlatiollsfllllktionell sind deshalb:
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where w = 211"f.

25

20

Tu(21'l"f) --

(4.1 )

n
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F(qurt: 4.3: Bark.Scalf. Tran.'lJoN1wtionsfune:tion

Für die auditQry Filterbank, werden die Filters nach dem Bark-Scale vf'rteilt
(sit:>heAbbildung 4.4), um die perzf"ptuellen Effekte des menschlichen Gf'hörs
zu aufnehmen,. Man sieht der Form des Filters in Abbildung 4.5. Das Ergdl-
nis der F'altung des Spt>ktrum mit diesem Filter ist das auditive Spt'ktrum
des Sprach signals:

1 Vlll) -
O.K

10 2.5(11+05) -1.3 ~ fl ~ -0.5 0.6
lj/lfl)= -0.5 ~ fl ~ 0.5

10 -u~n-O.5) 0.5 ~ fl ~ 2.5
0.4

0 otherwise 0.2

0

-1.5 -I -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Frquency fllBarkl

FiqU1T 4.4: J( riti8du'.Uaud Funktioll der Hark-S'cah
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ern) = t:P(Ö - n)'!I(Ö)df! (4.2)
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Figurc 4.5: Verteilung der Frequenz nach den Rark.Scafc

Man kann eine wt"itf'w t'\llnäIH~rung an die Wirkung des mellschlidlPll Gehörs
durchführen. Das Bark.Scale transformierte Signal wird mit dt"f EC[ual-
Loudness-I<urve llluitiplizit'rt (sidJe Ahbildung 4.(i). Dit'se l\llrV(~1l stellen
die Allgemeincmpfindlidlkt-'it des Ohr bei vt"rschi('dt~llen Frequellzen dar (die
vorgesagt Filterdft'kt).

Schlit.~ßlich werden die Koeffizienten durch dit~ Empfilldlichkt-'it des men-
schlichen C:ehörs gf'gf'lliiher Tönen unterschiedlicilPf Lautstärkt-' skaliert.
Diest>Tranformatioll wird durch das :1Wmze1 des Signal gemacht.
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Figur(' 4.6: Equal.Loudllcss Kurve

Realisierung

~bll sieht in Abbildung 4.7 die Ausgabt> t'iut'$ Auditory F'ilterballks. Dif"SI~S
wird durch einem Bank von 16 Filtf'TS realisiert. Das Auditivesspektrulll wird
dann meau subtraetf(P wie in Kapiteln :i eklärt wird.

10 20 J:1 co 50 60 10 so 9) 100 110 120 130 140 150 160 170 19:1 19:1 M :

Abbildung 1.7: Dir Aw:;gabr des A uditory Filtf7'bank

3AIle- die featuITs die hier gt'zl:'ip;t w('rdell, w("f(lell !lH'tlll ,~ublmrlfd lind den Standard
Ab\\'('IChllll,ll;norma!isil'rt, wlt' in Kapitt'lll ;; ('klärt wird



Kapitel 5

Rauschunterdrückung

Dieser kapitrl führt drei Methoden d(T Elau-'lchrtt zu unlcrdriickol ein: Spec.
tral Subtraciion, da..<;der additive Rauschen zu reduzicrw versucht, MWll

Subtraetioll das der Faltungsrausche1l zu reduzieren veT,"lUchtund RASTA
das die bcidc71f Störunge zu reduzieren versucht. ZUfn;t i,'1t Die grunde jede,<;
Methodc$ gegeben und dann werden das Theorie und Rrali ..••icrung im detail
rklärt.

5.1 Speetral Subtraction

Spcclral Subtraetion ist vielleicht der offensichtlichsten Lösung des Problemes
des additive Rausehens ill einem Sprachsignal. Es versucht alles additive
Rauschen zu eliminieren durch Subtraction einer Schätzung des Rauschens,
währf'ud der SprachpauselI, vom ganzen Signal. Dieser Schätzung wird im
Zeitraum gemacht, und der Abzug findet im Frequenzraum statt. Die Abzug
wird auf dem Leistun~sspektrum durchgeführt, und mann nimmt an daß das
ausreichend ist, um das RauscheIl zu n'duzieren (al. Diesel' 1\.1ethodekönnte
als ein Vorvt'rarbeitung an irgf'IHI andere Kodungssystellw, Fehlt'rkorrek.
tungssyst('me. Erkf'llIwr dc. implimentiert wl'n\('u und so hat es der Vorteil
daß man nidlt die gallz" system zu ändern braucht, welln er dieser !\'.1eth.
olh~einbezieheIl möchtet. 111 der Tat hat mann gefull<ien daß dieser method
bess('r ist wenn er es als Vorvl'r<lfbetllll~ eiues ander"s Verarbeilungsmeth-
odes benutzt P].
~hll nimmt an, daß die durchschuittliche Sigllalamplitlldes während der
Sprach pausen eilll' gute Anuälwl"llug d(,s additives Raust."heus ist. Deshalb
muß mau, um dil~ .c.,'pf"dml Sltbtmction zu realisieren, das Duchschnitt aller
Signal V"ktoren d(~rStillepprioder vom g(~ZamptpllSignal abzidwn. Es giht,
dl'shalb, zwei Prohlellw:

1) \Vie erkennt lllall dip Spradlpausell 11('08 Signals.
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Stille kann durch die Leistung des Signals erkannt werden. Die Leistung jl'des
Frame wird l>erechnd und dann wird aufgruuu einer bestimmten Schwelle
entscheiden ob es Sprache gibt oder nicht. Wenn die Leistung niedriger als
die Schwelle ist, wird angenommen daß Stille herrscht.

Bevor die Schwelle, wird die Leislungssigllal durch ein Lop;arithmischeslrans-
formation Skaliert. Dieser besser trennt die niedrige Lesitullgsperiodell VOll
den Sprache. Da.<;tallsformiert Funktion wird dann durch ein Lowpassfilter
geführt, um die kurze Hochleistungsperioden (die wahrscheinlich Rauschen-
stifte sind) zu beseitigen. Nach dem Schwelle wird die "'Stille" Signal dis-
cretisiert, damit es nur die Werte 0 die die Sprachperiodell präsentiert odf'r I
die, die Stilleperioden präsentiert zu habt (siehe Abbildung 5.1). Da.<;Mcan
Werte des allen Frame., die Stilleperioden darstellen, werden jetz von die-
ganze Signal abgezogen.

Figur£' S. J: Spracllpauf;cudctcktion

2) Wie di~ negatiw Ergpbnissp dt-"tlAbzug zu Verar!witl'iI.

Da die Spreü'al Subtradioll als ein front.r1ld der andt"rt-"Il Vorvnar.
beituugsmethoden beuutzt wird, und da der Großteil der Metho<1t'll l'illl'lI
logarithmisdwn ProZt'ß t'rfordprt, ist PSwichtig, daß da.<; Signal, das VOll dt'r
Spcctral Stlbtraetiol/. kOlllmt b'illt' negativpll \VPl'tf' Iw:sitzt.

Die olfellsichtlidll' Lösuug, ist allf' die negativ Wt"rte Wl'g VOlldt'll Signal Z1I
machei). Aber wahrscheinlich wird ('s vid NlIlldurchgällge, in dit, ahY;I'zit'!lt
Spektrum gebell gehen. \'\,'elln man dit'st'1' t'infach raus sdu\t'idl-'t, wiinlt,
das Spt'ktrum vif'l Diskontinuitätt' halwn . .Jedes wl'itt'l'e verariwirtullg dit's('s
Spektrums wiirdl-' kein gut Ergdlilissl' gebell. Eiu hesst'l" Altf'fIlativ ist die
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negativ Werte im Sp(~ktrum zu 1a.'>Sen,so lang wie möglich, bis zum logarith-
mische Prozeß. Mit dem Dimensionsreduktion des Signal, durch die Filter-
banks und die Kodierend Methoden, wird es wf"ninge Nulldurchgänge geben.
\Veun jetz das Signal gesdllleidet wird, wird es viel wenige Diskontinuitäte
geben.

5.1.1 Realisierung

Da Spfetral Sublraclion wird auf dem Melscale Prozeß p;etestet. Um die
negativ Werte so lange wie möglich zu heihf"hallen, werden die 16 Melscale
Koeffizienten aus dem Sileuee Subtracted Spektrum berechnet. Danll werden
alle negativen Werten ausgescilllitten bevor (iie logarithmisches Trallsfoma-
tion durchgeführt wird. In Abbildung )).2 sieht mall das Melscale das von
ein Spektrum mit abgezeigt Stille genommen wird.

, u m ~ ~ ~ ro ro 00 ~ m lli ~ ~ ~ ~ ~ m s m ~ ~

Abbildun.Q 5.!!: Ausgabr der /HfL'lcalr PmZfß mit Sprctral Sttbtractiou
Jmnt-rud

5.2 Mean Subtraction

Nach der Berechnung d(,s FcatU1"f Kodtizieuten hraucht man t'inip;t' Normal-
ization, um kein groß Eillp;aJH~signalbert'idl für d(>1\ r.rk('ulwr zu halwn. Ein
Anfangsllormalization ist, di(~ Koeffizienten innerhalh ('in feslgdegt Bere-
ich zu. normalisierl'll (VOll 0 his 1 wird in dit's('r Diplomarllt'it )?;el('std).
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Ein andere Method ist die Standard Abweichung des Feature zu normal-
isieren um die Signalen mit V('rschie<!PIle. dynamische Allgf'1ml, und Al1lpli-
tudesverteilullgell zu in Rptracht ziehei), Noch weiter, gibt I~Sdie möglichkeit
ein möglicherweiser Störuugreduzierelldmethode innerhalb die Normalization
zu aufnehmen:

hbnn nimmt die GC'Taüschhaltigell Sprach signal y(t) die in Ausgleich 2.1
gegeben wird, und er lwreciuwt die Mdscale Koeffizienten wie gerade eklärt
würde, die das folgende gibt:

Nach den AfD Wandlung die digital Signal ist:

Y(w, k) = [S(w, k) + N(w, k)] x H(w, k) (51 )

wo k die Abtasten präsentiert. Daull durch ein FFT, \wrecilllet man die
Leist ullgsspektrum:

Y(w, k) = [S(w, k) + N(w, k)] x H(w, k) (5.2)

Angenommen daß der Prozeß logarithmisch ist, sollte das Elldsigllal ein Form
wie die Folgende haben (es wird nicht so einfach sein weil gibt es auch der
Di mensionsred uktion):

log(\:'.d = log(Sw.' + Nw,,) + log(lIw,') CU)

.Jedes Sprach Vorverarbeitungsmdhode, die etwas ähnlich wie eine loga.
rithmische Skalierullg anwendet, macht die Faltungsstörullg additiv. Ob-
wohl, diese Störung immer zufällig ist, kann man zu Begginenversuclwn si<>
zu reduzieren, der durchschnittliclw Fcatu,Y' Vektor vom gezamten Fraturr
abziehen.

Die Trallsferfunktioll des Kanals hleibt konstant über dem ganzen Sprachsig-
nal, und dt~shalb blt'ibt auch H(w, k) konstant. Da-<.;heißt der Durchschnitt
des Paltuugsrallschens, in dit'selll logarithmische Spektralraulll, ist gh'ich als
H(w, 1.:). Wellil man das mran sigual, im logarithmische Spektrum abzieht,
wird der \\ferte des Paltullgsrauschell plus das Durchschnitt des R('sts dt'S
Signals unterdrückt. ~1all erwartd daß dies t'in allllmfasst'lld Reduktion d~.s
Faltuugsrausdwns ergibt.

5,2,1 Realisierung

Ein mcall subtmdioll .\1t>thode wird an allt. dip Vorvprarbt'ituugspnn;pßI'll
gdpst,.t. In dips!'r !\..lptbodt', zieht mall dit> mcuu fraturr Vt'ktor VOlldP11 Ff fl-
tun ah. Zw('imal sr'int' Stalldard All\'lt.idlllllg wird daull au eins 1l0flllalisit'lt.
Das gibt ('in Signal mit 1111111Ilfan lIlld citl St;ulclani Abwt'idlUug g!('ich als
0.;1.
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5.3 RASTA

19

Wie frühe eklärt wurde, ist den Paltungstörullg ein sehr groß problem wenn
man ein Signal durch ein Komlllunications Kanal, so wie den Telephon, lauft.

Die Darstellung des SprachsigIlaIs ist die sprachlich Meldung die als
Veränderung (Ies Vokaltrad kodiert wird. Der Spachsigual reflektiert de-
shald diese Veränderung. lta.-<;tabasiert darauf, daß die Verällderungsrate der
Komponenten jeder nicht.sprachlichell Information, außcrhalb (sich sdllleller
oder langsamer ändernd) des Vokaltracts liegt[Ij.

5.3.1 Realisierung

Der RASTA process erfodert dieser Prozeßen:

I)Rechllen die Kritikal Band Sp(~ktrum. wie fnr der auditory Filterhank.

2)Transformieren den Spektralamplituden durch eine komprimierende statis-
che nicht lineare Funktion. Diese versucht alle die umgebungsmäßig Störung
an einem zusätzlidu-' Komponent zu konvertieren [1:1].

:l)Filtern die Zeitflug von jedes transformiert Spektralkolllponent.

4)Transformieren dieser gefUtert Spracherepräsentation durch eine erweiternd
nicht linear TransformatiOll.

Die Schritten z' ••..ei, drei ulld vi('r sind dann was eigentlich RASTA ist. Schritt
vier ist dt>iinvertierte von Schritt drei, so interessiert man sich mit Schritten
zWt'i und drei.

Die Method die Iwir realisiert wird, wiinlt .•VOll [11 genommell. Di(' grülld-
satzlich Prizip sind gegd)ell, aber I1Mllsollte [I] sel\(,l1, um mehr D(-'tail zu
haben.

Di(~ Filtt'r die henutzt wird ist ('ill III{ (englisc.h:/nJinite ImlJTd!oit~HfSl'0nsc)
mit (~illem 160ms Zt'itkonstant, \lud eiuem O.26Hz ni(-'dt"rgf(~nzff(~quenzund
eilH~1llGefälle VOll6dbfoct nach I:l.8Hz. Es gibt shm'p zeros an 28.9Hz lind
50Hz (siehe Abhildung fl.:J).

.,+ -1 -3 .)-4
4 £ = - = - £Z

1/(=) = 0.1= x , _,I - 0 . .J4z
(:;..1)
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Figure 5.3: Das RASTA Filter

. Die Transformation fiir Schritt zweI Ist entwickelt geworden um das Fal-
tungsrauschell und das additive Rauschen wie additive Rauschen im RASTA
Prozt'ß additiv zu lassPIl. Beide Rauschen können danach unterdrückt
werden. Obwohl eine logarithmische Transformation ideal für des Fal-
tungsrauschell ist, mac:htsie die additive Rauschen Komponenten abhängig
vom Signal. Man benutzt deshalb das Funktion gegeben in [1][1:1]:

Y; = 10g(1 + JX.)

Diese Funktion ist ungefähr linear für kleine Werte von .J (fiiT additiV!'
Rauschen), und ungefähr logarithmisch für große WertE" VOll .J (für Fal-
tungsrausdleu). Es kann so für verschiedene Werte J ,l?;etestet wt'rd('II. In
Abbildull,lZ;5.4 sieht man die Fll11ktion für lIwhrere Werte VOll .1.
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Abbildung 5.4: Die Trans/oim/unktion des /lASTA Prouß

In Abhildung 5.5 sieht die Ausgahe den RASTA Prozeß, mit J gleich als
2 x 10-6, und 16 Koeffizienten.

~ ~ ~ ~ ~ ro ~ 00 ~ ~ lli m 1~ m ~ ~ ~ ~ m m m
AbbilduJlg 5.5: Dit, A1t,~.Qab('des /lASTA ProZtß
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Kapitel 6

Peceptuell Linear Predietion
(PLP)

Di(':.<;crJ<apitd11 wird dir Prizip von PLI' rklärt. Nach der Gründsälzlich
Throrif. von LPC-Analyu- (cnglisch:Liucar Prcdictivc Codillg) fidel man die
DetaUen des 8pczifi.<oche realisierung durch Featurcmaker.

6.1 LPC-Analyse

UntaT I'rcdidit,c Codt:i1lg(LPC) ist eillf'1l Sprar.hcodierf'lld IllPthode daß im
Rechenbedarf sdlllell und genau ist. Es heutet die Tatsache aus daß man
eine Sprachmustef mit die lineare Kombination von die letzt' l' Sprac.hmuster
nähern kann 171. Durch die Millimisation VOll den Unterschied zwischen
die eckten Sprach muster und die vorhergesagten vorraussichtlich ~'fustf'f,
kann man oie Prediktor Koefficienten beelldel1. Diese KoefficienteIl (oder
Gewichten) sind fogesetzt angepaßte, die zeitverändprnd Eigentrum von <{pr
Sprachsigual zu anpaßsen.

Die Transferfullktioll der lillPan' Sy.stt'mt' (im kurzf' zeit) ist ['201:

A
//(=) = , ,-,

1 - 2:"=1 fl~._
~lan defini('rt die Anregung (ob stimmhafte oder stimmlose Sprache) \\'Ie

b{lI). Dip Sradlllluster .l(u) sind an der Anregung berichtf't durch:

,
x(n) = L a,x(n - k) + b(n) (6.2)

k=1

\Vo tlk sind die cudlicit'lltt'1J dit' der VokaltrakUrallskrfullktioll rl'pn'S('lI-
tit'rell. \Vt'lIU ~:lall dit, Spracht. mit eiut'lIl Liueareprediktor wrarlwitt't. ist
die n)r1lt-'rg('sa~t Signal:

:n
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p

x(,,) = L <Y,x(" - k)
b:l

Wo Cr:.\; sind die Koeffizienten.

Die Prediktorfehler ist dann:

p

e(,,) = x(,,) - x(,,) = x(,,) - L ",x(" - k)
'\;=1

2:l

(6.:1)

(6.4)

\Venll O'k = a.\; wird die Prediktorfehler gleich a.ls b(n) sein. Diese Fehler ist
sehr klein zwischen die Anregungimpules von stimmha.fte Sprache. Davon ist
die Prediktorpolynom:

p

P(z) = 1 - L <Y,z-'
1.=1

(6.5)

ein gute Annäherung an der Vokaltrakttransferfuilktion.

Die Prediklorkoefizienten nk werden durch die Minimizatioll von den mit.
tlerer quadratischer Prediktorfehler für ein klein Sprac:hsegmf'ut berechnet:

(6.6)

\Vo x/(1l) ist die Sprac:hsegment die für den Berechnung ausgewählte war.

x,(,,) = x(n + I)

Man findt~t die Werten für O'k durch OE/Dn; = D,i = 1,2, .. ,p das gibt:

p

L <Y'I',(i, k) = I',(i,O)
1.:=1

\\'0

N-l

I',(i, k) = L x,(" - i)xt(" - k)
,,=1

(6.7)

(6.8)

(6.9)

nit~se ist t~ill Satz von TJ Alls?,;leidlt'1l mit T' Unlwkanllten (]' ist dit, Ordnung
von dcu Pn'diktor), das IIlll dit-' Prf'diktor Koeffizienten zu finfit'll, p;e1öst
werden kiillllt-'ll. Dif'::WTKodfi:r.it'nlt-'ll miniminit'n'n dit' Illiuit'rt'r qlladratisdlt'
Fehler.
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6.2 PLP Realisierung

In PLI' - einem AUpol (LPC) model wird benutzt, um eine kurze Zeit Leis-
tungsspektrum zu Kodieren. Dieser Spektrum ist zuerst durch dem Auditory
Filterbank, die im letzer Kapitel eklärt wurde, geführt.

Dieser method hat zwei vorteil; diese Glaube von den Pezeptuell gewichtete
Sprachsignal braucht weniger koeffizienten uud so gibt es noch ein Dimen-
sionreduktion. Das erkennung konnte auch schnelle sein. Naturlich braucht
die Pradiktor auch zeit. Seit ein nth ordnung LPC-Analyse kann nur
ein Spektrum mit am vielstens n/2 Spitzen genau representiereu, wird ein
niedrige ordnung Analyse das spektrum gleiteil. Das konnte dann das addi.
tive Rauschen vermindern, weil ist es normaleweiser an hohefrequenz.

So was ziemlich wichtig ist, ist die ordnung von den LPC-Model. Die op-
timale ordnung ist veileicht besser mit test bekommt, weil gibt es zur zeit
verschiffiene meinung [2). Da..."konntest abhängig VOll den Erkenner sein.

In Abbildung 5.1 sieht man die Ausgabe des PU' Prozeß. Diese ist ein 8
ordnung Mean Variance Normalisiert PL? Modele.

o ~ ~ m ~ ~ ro ~ ~ ~ ~ ill ~ m ~ ~ ~ m ~ ~ m m

Abbildung 4.1: Dir Au.<;gabf de.<;}'LI' Pmuß

6.3 RASTA-PLP

\Vahn'lId bellutZf'1l die zWl,i I'rozeß PLP und HASTA, vl'rschil'<!PIW ,\ldhodt'.
11mdip Erkellung.sfdders infol,I!;«' Hausdlt'1l Z1Irl'duzil'n'll. ist l'S illtl'wssant Zll
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seiJen, die Ergebnisse, wellll mau dil~ lwidell kombiniert und so vielleicht
kumbiniert er seinem Attrihuten. Da.<;erfordert nur ein PLI' Modelle des
HASTA Feature.

In Abbildung 6.2 sieht man die Ausgahe den RASTA-PLll Prozeß. Es wird
mit einem 8 ordnung PLP Model VOll ein 16 Koeffizienten RASTA Prozeß
erzeugt.

ro ~ ~ ~ ~ ~ 00 ~ ~ W ~ ~ ~ ~ ~ m ~ ~ ~ ~ m
Abbildung 6.2: Au.<;gabe drr RASTA-PLP Pmccss



Kapitel 7

Die Lineare
Diskriminanzanalyse (LDA)

In dicS(T I'i."apitrln hat man ein Überblick von der LDA Wlf nn IIlrthod VOll

Atw;tCf [([assifikation. Zuerst kommpt dir gründ8ätz/ichc Prizip von Muster
!"'la$Bifikatioll und ein paar wichtigen definitioncn. Dann wird dif LDA
mclhod sc/be und ,<;eineJmplimwtation wie ein BACl'( END für dir andfTcu
vortlrrarbriftHl.9 methoden, in die zwei Erkcnucf,<; vorgestellt.

7.1 Musterklassifikation

In jf'dt"s t\ ..luster Klassifikatiollll1ethoof', versucht man alh~ dip wichtigsten
Charaktt"ristichell delI jedes Musterklass zu idf'ntifizierell. Dies erlaubt viel
nutzlos Information abgelegt zu wercll'll lind so kommt ein Dinlf'lls;onsreduk-
tion VOll den signal zu verarbeilt'1I und auch ein verbesserung des {'rkeullung.

Dip einfachste )..ft.thode VOllDimt'nsionsreduktioll ist ein Lillearestransforma-
tioll durch dt'u l\lultiplikatioll der signal mit irg('tHiein Transformationmatrix.
Mit dem eingabt'vt'ktor x mit 11 Eklllente y = Ar, wobei A ('iIW m x n ~1a.trix
(m< n) ist, gibt ein ausgabvektor y mit wenige EIt:'IlIt'nte (111)als x (n).

Die fol.e;PIII'eienMatrizell sind jdz dpfinit>rt um lwsst'r dit' Kla.'iSell zu reprf"-
sPlltit'rPIl lIlld S()dit' optimal Transformlllatrizf'1l zu finden:

Total ('Ovarial/Cf matrix (Kovarianzmatrix):

T; E{(X - Mo)(X - Mo)'}

Di('se definiert di(~Cesmatvertt'ilung dps alle die ~,1nstern

~Vithin-dal'l' t'01Ja1'iaw'c nwlrix (mittlpw Kla.'ist'nkovariallz, Klasse wd:

IV; L l'(w,)E{(X - Mo)(X - Mo) Iwo}

1fi

(7.1 )
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Diese definiert die Verteilung dt,s Mllstn'u illllt"rhald ein Klasse.

Betwcc7t-r:ia..:;,<;C01!ariancc mairix (Kovarianz der Mittdwt'rte):

Li =L P(w;)(Mi - Mo)(Mi - Mof

27

(7.:3)

Diese definiert die Verteilung des Klassen selbe (Verteilung des Mittelwerte).

Dabei sind:

• X ZllfalJsvariable (Datenwktoren oder Merkmalsvektorf'lI)

• Mo Gesamtmittelwert für alle die Verteilung{'11

• Mj IVlittelwert der Klasse Wj

7.2 LDA

Die Lineare Diskrimillanzanalyse versucht die Varianz der Koeffizienten der
verschiedene Eingabeklasse zu maximisieren, während sichert es daß die Vek-
toren die dt'r gleich Klasse representieren beieinander hleihen. Dies erreicht
man daduf(~h, daßman die Varianz innerhalh einer Kla.ssf' minimiert. Beidf'
Zielt.>Wrf'illigt man in dem folgenden C:Htt.kriterium:

7.2.1

J,(",) = _d_e_t(_T_",_) ( I 'T' )
( V )

= dei n,: m

det I '"

Realisierung

(7.4 )

Um die optimal LDA-Matrix A zu bprt'chnen, IlIUßman zuerst die andere Ko+
varianz !\.1a.tizenerlangen. Das ist durch der .Janus Spraclwrk{'nner gemacht.
Fiir dit-' T{'sb in dit-'st'r Diplomarllt"it, sind die Datenwktorpn in SubphOlw-
men Klassen Zuordnet. .Jedes Phonem ist duch drei SllhphOlwmell definiert
wie war fr"he eklärt. Das heißt die within-dass Kovarianz ~htrix definiert
die Verteilung der ~\'tust(~rdie clpr gleicilPs SlIbpholWllW repl"Pst'lltieren, uud
die brtwfffH:,'la.<;$ Matrix repre:O;Plltiert dip Verteilullg d{,s alle mögliche Sub-
phoneme in den MlIsterraulll. Mit dPll Traillill~ssätzt"1I uml dpr I<lasst'lldatei
kanu nun die Trallsformatiollsmatrix lJPstimmt \Wnlt"ll. Di{~s~esc-hiet in drei
Schritten:

• Dip rt'latiVt" Hiillllgkeit tlcr Klasst"1I lIlld ihrt-' ro.,'1ittelwt'rtt-'voWrdellbes-
timmt.

• Mit hilf{, der r..littelw{'rLe w{'rdt"1ldie Kovariallzmatrizell {'rmittdt.
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• Mit der zwei Matritzeu (T und W) wird eine simultane Diagonalisierung
p9] durchgeführt, deren Ergehnis schließlich die Transformationsma-
trix A ist.

7.3 Delta-Koeffizienten

Die Verbindung df'$ Delta-Koeffizienten, in einer Sprachverarbeitungsmeth-
ode ist ein möglicherweise r-..1ethode, die Erkennuugsgenauigkeit zu
verbessern. Tatsä.chlich für große Vokahular Spracherkeunung sind dynamis<
che Delta-Koeffizienten oft unbedingt, die gute Ergebnisse zu erreichen 116].
In den Delta-Kodfizientsprozeß, ziegt man VOll ein vorwärts verschiebt Ver-
sion eines Features ein rückwärts verschiebt (vercheibt der gleiches Länge)
Version des gleiches Features. Die delta-Koeffizienten prä..<;entiert deshalb,
df"r Unterschied zwischen die zwei Signalen. Für ein zwei Zeitfenster frame
Verschiebung, ist die Deltafunktion:

8(2) = [X(t + 2) - X(t - 2)1 (7..5 )

)'bn hängt die berechnete DeltasigIlaien (mehrere deltas, mit verschiedene
Verschiebungen, könnten benutzt werden) auf das Fcatun: das er verarbeitet
an.

robn nimmt ein Länge des Verschiebung, viel kleine als ein Häftewortelällge.
Das heißt die Abzug wird nieh von verschiedene Worte gemacht. Das Delta
wird ein relativ groß positiv \\'erte an die Eude eines Wortegrenz haben (der
Anfang eines Ruheperiodes der erweiterte Feature wird von das Ende eines
Lautperiodes der verzögerte Feature abgezieht), es wird ein relativ groß nega-
tiv Werte am Anfang eines Wortgrenz haben (der Anfang eines Lautesperiod
der erweiterte Featun' wird von das Ende eines Ruhesperiod der verzögertt'
Feature abgezieht) uud er wird klein Werte anderswo haben (die ähillidw
Koeffizienten dt'r Feature - Huh(" und Laut. wird VOlleinander abgezit'ht).

Die adschlieend verbunden Fra/ure, wenu die Verschiebungen gut position<
iert \••..urden, wird da..<>origiual("s Feature Merkmalen haben, die Worte zu
modelieren, und es wird Delta.<; habt'll, die Übergällg(" zwischen Wortt' ZII

moddisiere:n. Dieser Ml'tho<ie liefert d(~shalh, wichtig Extrainformatioll. Er
erzeugt mehren~ Merkmalen die der Erkenner benutzen kann, die \Vorte zu
identifizieren und diff("renzieren. Es ist auf dieser Gründ daß dieser Methode
nütlic:h mit dem groß Vokabular ist, weil werden die Anzahl des -'ahnliche
\Vorte st("igen während steig('n die nUIlIll'r der wrschiot'lll' \\forte illlll'rhaih
d('1\ Vokabular.

Der Nachteil dieses Methoot' ist df"r Wachstum des Koeffizif'tltl'll die (~inF,a-
ture mooelisieren. Für jedt~s Delta benutzt, erffordert man die /!;Ie:icheAnzahl
dl'S Koeffizienten di(~in das original Feature wareu, mehr.
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l\hn versucht, die Muster Kla.<;silikatioll zu verbessern durch die Delta.
Koeffizien. Zwei Paar Delta.-Koeffizieuten werden, mit Verschiebungen VOll
1 fmmes und;} frames, berechnet. Die zwei Delta Funktionen kommen
zusammenmit dem Frature (siehe Abbildung 7.1). Das LDA matrix kann
jetz berechnet werden und das Fratu.re damit transfomiert wird. Wie ein
Spracherkenner selbs, niltzt der LDA Prozeß des Delta Koeffizienten weil hat
es mehr verschiedene Merkmale die Muster zu Klassifizieren.

Figurr 7.1: MrL<;ca/r plus Deltas for LDA Procrssi71g

Obwohl es viel mehr Koeffizietltf'1l gibt (infoI!?/,' des Delta.<;), hraucht lllan
nach den LDA Transformation nicht all,~ ZlI h"llutzt'u. Dil'se hegründet auf
den Sortierung des Koeffizielllell zufolge seilIe!ll Klassdiscriminanzfähigkt'it.
In Ahhildung 7.'2 sieht man dit, Ausgaht' dt'r LDA "ruzeß wie ein bad-end
all der J\1e1scale Verarllt'itllllg. Ohwohl, es 4H Kodfizientl'lI gibt, sieht man
llit'r U1ll"16. Dit' optimale Anzahl des Kodfizit'lItell wird t'rforschen werden.
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w ~ ~ ~ ~ ~ ro ~ ~ ~ W ~ ~ ~ ~ ~ m ~ ~ ~ ~ m
Figure 7.2: AWlgabc dw MfL~ca/f Prozcß mit LDA back-end

7.3.1 PLP +Delta- Koeffizienten
Djpser Mt-'tliode wird mit {h"m PLP Prozeß def ffÜIlt' in diesf'f Diploll1f1r.
heit, eklärt wurde, Nur ein Paar Deltas wird gt>llomnwll lll1d es hat t'in
Verschiebung d(~svier jramf~. In Abbildung 7,:1 sidlt Illan dCII Ausgabt' dps
PLP mit deltas Prozeß. Diese ist ("in 8 ordnung i\.1(~,1Il Variann' Normalisiert
PLI' \1odele mit 8 Ddta-Koeffizit'lltf'll das gibt so 16 Koetfizientt'll.

w ~ ~ 4) ~ ~ ~ 00 ~ ~ 1" W 1~ l~ ~ ~ lro 00 m ~ m m

Abbildung 7.:l:LJic A u:'!lab( (Jc,<;lJLI'+ddf{/.~ Pl'Ouß



Kapitel 8

Multi-State Time Delay
Neural Networ k

In dieser Kaptelll kommt eine Hintergrund ({ps Ellt\vicklung VOll Keronalell
Netz, und Reine Anwt:>udllug in SpracherkentlUll,!!;. Dann ist der MSTDNN
daß in die test benutzt ist [4](5]' in mehr detail eklärt.

8.1 Das Multi Layer Perceptron

Ein t'fste nütztidlP Nt'lHollalen Ndz wan'll die sogt'uaullte Multi Layer Per-
cCl)imn (siehe abbildull,E!;8.1). Dieser systenw ist \'011 mehrere prTCf.ptrons

hergestellt. Dieser pnwptm1t.<; sind in aiJgt:'solHiert Schichten eigerichtet. Es
gibt ("in Eillgalwschicht, f'in Ausgalwsrhicht lIud danll nwhrerf' versleckt('11
Schichten zwischen die beidt~ll. .JP(ics pU'Cfptron ist an alle die andere in den
nächsten Schicht vcrhundf'll . .Jedes Verhindung ist gewichtet, so wenll t':iu
signal von ein pnnplro7t an ein andere durchlauft, ist diese Signal mit rIell
Gewicht multipliziert .. 1t..df"s IJcrccl'froll hat auch ('iw" Funktion das der Aus-
gabl~ controlit'rt. Die~'t:'rFunktion sagt mall ist t"in Entscheidungfunktioll und
ist es f'lllwt'dN Sigmoid odf'r Sdl\\'ellf' (('lIgliscl1: .<;Icp) (sidll' Ahbildung 8.2).
Wt'llll f'illt'1ll E.ingalw durch da.,'; ~.lodf'lI•. gefiiht \•...ird. wird die ptTnptr01t
df'r Ausgalwschicht hestimmtt'lI \Verte habt'll. Man kann dit' Zustand deli
gallzt'll \'t-'tz durch die Zustand VOlljedt.s pn'ccIJimll ill df'1l Ausgalwschicht
id("lltifizieren.

., '



[)iplomar1>pit 8t,f'ven Hinl
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Abbildung 8.1: Dir Multi Layrr Prrcrptron
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Abbildmlg 8.2: Ein PfrCfl)tron lid Oie: Zwei Möglicht~ Ftwktiouf1t

Dit's(>rsysteme hat ziemlic!w gut Erkf'nnllngei~f'lltrum. Es wird mit änliclw
abgabe die gleict' Wt'rt(> im Allsgabl~schicht halwll. Es kaull auch trainiert
wird, die maximale von unterschiedlich Zustanden zu haben, und auch .so
besser zwischt'1l änlich aber ullt('rschiedlich abgabeu zu differenzieren.

In dieser Traillingspha.se wird ein Abgabe durch dl~n netz gefürtl Lis zum
einem AusgaLt' der Allsgabeschicht hekommt wird. Die Zustand den Aus-
gaheschicht wird dann an was lllochtete war verglicheu. Dieser gibt ein fehler
wt-'r ist zurück durchgdührt, die gewichtet von alle di(~Verhindllllg zu an-
paßl'l1. Dil'ser Prozeß ist für aU(,mögliche Abgabt'll ~elllacht.
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8.2 Das MLP in Spracherkennung

In einem Sprac.herkeullungssysteme ist die Auswahl den Abgabe sehr wichtig.
Es könnte ein buchstabe, ein phoneme oder eine sub-phoneme sein (im mOIll.
Ilwnt sagen wir immer daß den Abgabe wie Phoneme ist). Das Erkenner ist
zuerst mit viel beispielen des Abgaben trainiert. Das heißt mehrere beispie.
lell des jedes phoneme sind durch die Netz geführt, und die gewichten in
den Netz angepaßte immer die gleichen Abgabezustanden zu haben. Das ist
nicht naturlich immer möglich, weil eine unterschiedliche phoneme könnte
zu ännlich sein, aber der system versucht die Fehler zu minimisieren. Im
Test sind dann andere beispeileIl durch das Erkenner geführt. Das Erkellller
nimmt, so die Abgabezustand wie was gesagt war.

8.3 Das MSTDNN

Eine Timf Dday Nfural Nrtwork (TDNN) vereinigt in die gründsatzlich
Stuktur des Neuronalen Netz ein zeitliche Versc.heibungsinvariauz [,51. Das
heißt, anstatt die abgabe und Signalen zwischen jedes Schichten an ein Zeit.
intervalle festgellegt sind, Sie passif'ren durc.h ein Satz des Zeitintervalleu die
vordefiniert werden. Jedes Schicht ist deshalb nicht mit ein verbinen aber mit
so viel wie es Zeitintervallen gibt. .Jedes Verbinden representiert die Zustand
des verbindene Neurone für diese Zeitilltervalle.

Die !\'lulti-State TDNN, weiter integriert die nicht-lineares timc.alignme1lt
Methode dYllami(' time warping (DTW), in die TDNN Architektur [5]. Dies
gibt d.it"fiinf Schicht,'n Modelt" die man in Abbildung 8.3 sieht.

Die erste drei Schichten sind die Standard TDNN Architektur. Sie function.
nell wie ein normale Neuronalen Netz, aber es gibt zwisdwlI die erste \lud
zWl'ite Schichtl'n drei verhindullgl'Jl pro NeurOlw die der Zustand des Nl'u,
rone fiir t, t - ljrame und f. - 'l.jrames präsentieren. Diese ist .e;leiehzwischen
die Schichkn zwei uud drei aber hier gibt es mnf Zeitinterval1en. Das score
für jedes Zustand, wird mit ein Ckitfenster d.urchschnitt (englisch: ..•liding
window a1JCI'U.qf), über die Zeitintervallen lwn'chnet. In dem DTW Schicht
werden jf'des \Vorte zum Erkenllell, durch l'ill Sequenz des Phoneme der
VOlldas wordSchi(~ht Kopiert wurde, Illoddisiert. Hier da..<;Erkenner sucht
ein optimal!:' time afig1lrneut pfad für jf'dl~sWorte. Da.<;heißt er sucht die
warsdwinlichste Position des Phonenwn iunerhald der \',.'ortp jramf, um es
besser mit die Richtig!' !'vlodt'lZll ilupaßen.
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Abbildung 8.:1: Das MSTDNN

8.4 Training

Es gibt zwei Trainillgspha.'il-'II, dip Ertste ist die sogt~llllalltt. hoot:>trap-
pingphase. Hier 11mdas jrord-f71d TDN N wird lWlllltzt. Die PhOW'lIlt'gn'uz(,ll
sind zum Erk(>Il11llllgszidt~n festgell-'.e;t. Die F'ehlf'roerivativ('11 werdf'1l zuriick
durch den TDNN gf'fiihrt \lud dit, Verbindunggewiclitf'1l weniell nach dit, Oh-
jedivcfunktiOlwll gegf'iwll in [4]{!iJ allgepaßte. In der z\\'l'itt' P!la<;!' ('in \\/Oft-
stufetraining wirt! gPllIacht. Dil' Phollemegrenzen werdell frei (iulI('rh;dh dit'
Wortgrenzen) in .h'f {)TW Schicht zeitausgerichtet. Di(' rehlprd('rivatiw-'Il
w('rdell VOll die Wurt EI(,lllelltl', durch die DTlV Schicht lIud die fnmi (/Hf
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TDNN geführt. Noch einmal wierdell die Verbindungsgewic:htell nach die
Objektivfunktiollt'll <t.llgepaßte. Das Netze fangt dit' zweite Traillillgsphase
mit dit" Vt>rhillduuggewichten die a.m Ende des bootstrappingi)hase berechnet
wurden.



Kapitel 9

HMM Spracherkenner

In dieser Kapitel findet man zuerst ein kurz Umrisse von dem Prinzip hinter
H~U\'ls, und auch sein Anwendung in Spracherkenllung. Für eine detailiert
führer an HMM siehen [15]. Dann kompt die Details üher den .Jallus HM~-1,
die Charakteristika von den erkelmer zum besser eklären.

9.1 Die statische Betrachtungsweise

Dif' Systeme ist die folgelIede:

• \V ist der Texte zu sprechen werden.

• Y ist der erhielte Signal

• 0 ist clf'T Beobachtung VOll der Untersuchungen VOll Y

• W ist dit' IH-'kauute Sprache

Dt'l" Statische Zutritt sucht das Wahrsdwilichste Texte zu gesprochen wordt'1l
s~>ill. gegdwn die Untersuchungen O. Das Erkenner sollte deshalb die Antwort
IV gebf"l1 Solche:

Von Bayes Tlworem:

[,(I{! I 0) = max",I'(W I 0)

I'(W I 0) = (P(O I IV) .I'(W)
1'(0)

(9. i)

lIud weil 1'(0) unabhängig VOlldie Texte \V ist, ist die maximiert'lId des
Wahrsdwinlichkeit £'(\;\' I 0) gleich als maximif'rf'lld dl'1I Wahrsdlt-'iulichkl'it:

:lö
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P(W I 0) = 1'(0).1'(0 IW)

:l7

(9.:!)

Man kann die Wahrscheinlichkeit VOll jedes Meldung herechnen und dann die
\Vahrscheinlichsten selektieren.

9.2 Definition eines HMMs

Der Systeme ist ein endlicher Zuslalldsautomat (englisch: finite state
machine), oder gleich eine Markovmachine, der ist VOll Zustanden gen.
Ilaut Q ql .... qT und Übergängen zwischellIl die Zustanden (siehe
Ahbildung 9.1). Jedt>s Übergänge ist durch die Übergallgswahrscheill.
lichkiel zwischeun die ausgebend Zustand und die nächste rperäsen-
tiert. Dieser Übergangswahrscheinlichkeit wird durch ein kontinuierliche
Wahrscheinlichkeitsdichte definiert (multivariate Gauss Funktion). Die
dichte Funktion wird durch eine (Ilorma.leweise diagonal) Kova.rianzma.trix
und Verteilungsvektor präsentiert. Dieser versteckt Marcov Modele (ver-
steckt weil jedes Ursprung korn~spolldiert an die Produktion von einige
gesund nicht direkt hemerkenswt'rt) ist so definiert:

• Die N Zustanden fjl, fj1.... qN

• Die Vertt"ilullgsvektur VOllden Allfangszustand:

nT = m" ....,nN) mit
n = IVah7-.,heinheh$keit(X( I) = 'I,)i = I, ...• N

In Spracherkt'nlluug die Anfangszllstallden bleiben Konstant.

• Ein Ülwrgallgswahrscheilichkeitsmatrix zwisdwll Zustand:

A = [u;jjJ:::; i:::; N,i:::;j:::; N mit
ttij = lVahr.<;cheinliehkeit(X(t) = q] I X(t - I) = q;)

Im .laHus wird die Ühergangswahrsdwinlichskeiten ilm Am=llfangs des
Trainiugs fetsgdegt.

• Und am wichstigstens, die Emissions \Vahrsdwinlichskeiten:

1'7'01>ability(X I 'I,) = '2:;, d,N(I". E,)
\Vo JV(ltk, Ed ist einf's (;uaßd\l's Wahrsdwinlichkeitsdichte Funktion
und dk ist die (;ewicht dieses Flillktioll nach seill l'ositsioll (Positsion
df'r ~,fitte1wert,.) iUllerbalb di,' V,'rtt'iluug alh' di,~ all{{en~Wahrschein-
lichkeitsdichte Funktionen (Vt'rtl'ilullgt'u des ~'lit.tel\verte).
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•••••••
X3X~X2

-----------
Abbildung 9.1: Ein allgemein Ilidden Markov iHodcl

Gegeben deli B~'ohachtllllg 0 = 010"). ...OT für ein Sprachsignal Der
BezieJmng VOllden Kette X und deu Beobachtsequenz 0 ist durch di", defi.
Ilitioll, filr jedes qi in den Modele, von ein \\'ahrsceinlichkf'itsdichte Funktion
b, Soldw:

N;(,,) = IV a"' ..<ehei7lIiehkeit( O( t) = " I q;)fü,.i = I, ... , N (9.4)

9.3 Training des JANUS HMM

Mau findet in Abbildung 9.2 Da.<;Trainings Prozedure <\('r.Janus Spracllf'rkt'll-
llt'f. Die t'rste Op~'ration ist die \Vorte label ..•zu macheu. Dit'st' i<ientifizit'rt'tl
dit' AtlfangsplJollt'IIl~~sgrellzen. Um die gutt' Grenzen für die erstt' Trainings
Phase zu Liefern, braucht mau die Codebuche und Vt>rteihlll.l?,PIlVOllt-'ilH'
scholl P;lIt Trainit'rt .JiUI1IS!v1oddlt-'. Diese kÖllntt~ VOll "in anllert's Frafun,
odt'!' t-'in FratllJ'f mit ein verscllit-'dent-'Trainillgsllwuge komllwll, Wt~il('!'wartd
man daß oLwohl die lv1t'l'kmale dt'r ein andere Fcaltl1.f sehr 1I1lt.t-'fsc1Jil'dlich
sind, dip PositiOllt-'1ldes Wortegn'uzen ähnlich sein solit('ll. Dit-' Aufaugs la-
bd" für deli 'I'ests dip ill die~';(~fDiplomaroeit g('macht w(-'rd('II, kOlllll\t-'1I\'011
[rülw Trainit'rt }.Idscale Daten,



Erkellnung VOll Sprache i1J T'elepllOnqualität

Create
Labels

LABELS

Extract Sampies

•
K~means
Clustering

Make New
Codebooks +
Distributions

CODEBOOKS
DISTRIBUTIONS

Training
Remake
Codebooks +
Distributions

FigUTC 9.2: JANlJS Training ProcrduTf

Das Systeme benutzt die Phonemesgrenzen, jedes Worte in den Train-
ingsmf'llge zu identifizieren, und davon erzeugt e.s eiu Modelle für jedes
mögliche PhonPllw. Dieser so-gennalltt~ k-mfOU$ dU$icring, wohin wird alle
dip möglichen Phonpmegruppf'n fortschrittlich zusammen gestdlt, biszum es
ein Moddle pro Phoneme giht, wird wie die erste Trainings Phase betra-
chtet. Die ~:terkmale Modellen für jede Worte werden in einem Codebuch
wie ein Vektor die der Zustand der .Jedes Phoneme präsentif'rt gespeichert.
Dpr großt> dpr Vektor ist Variable, alwr filr alle die Tests die hier gemacht
werden, wird es ,tin 10 fe!-\tgelegt. Dip gaußches Verteilung de!-\Zu!-\tanden
illlwrhaih jedf'!-\ Codehuch wird auch definiert. Das Covarianzmatrix das
die gaußehe \Vahrscheinlichkeitsdichte des emissions präsentiert, wird auch
berecilllf't, alwr ('!-\gil,t die auswahl daß eint' Vollmatrix, nur ein Diagonal-
matrix oder kl'ill Matrix definiert wird. Wt~lln kein Matrix definiert wird,
priidplltiert lIlall die Verteilullgen durch da." Miuplwt'rte. Dit' Covariazma-
trizell wird in der Codebuch gespt'idwrt. Um die Trailliugsllmfang zu re-
duzieren , \virtl Diagoua1covarianzmatrizell henutzt.

Für da." Rest des Trainings giht l~~jetzt eill Vollständigmodelle, so man
braucht keill labd.~mehr. VOll dt>rAnfallgszustand, wird da." Traillillgsmenge
durch dt:'n l\:I()dell(~)?;dührt, lind die Codt>buche, Vr'rtl>iluugen und Covariallz-
matrizen werden aktulisiert entsprechend die Leistung der Moddle, die V",'ortt.
zu klassifizil'rPlI. Di••st~r l'rozeß wird dann mit dt>tn aktulisit'rle l\lodel\f~ für
den gewünsdlt Anzahl des iterationen wierderholt.



Kapitel 10

Ergebnisse

In dieser Kapitel werden die Testprozetlurell (Details des Test/Trainings
Daten, Ergebnisse rechnenjwrglidwll Prozeduren ETC.) für die zwei Erken<
ners eklärt. Danach kommt die Ergebnisse von jedes vorverarbeitung meth-
odf'1l und die Kommentar darüber.

Die bei den Erkeuuers werden mit 491 buchstabierte Deutsche Namen
trainiert, und mit 100 getestet. Dies sind eckte aufgezeichnete Telephon
Daten, die wurden VOll mehrere Df'utsdw Sprecher gesprochen. Alle die
Teste Können dafür wie sprecher unabhängig (englisch -"prakrr independent)
erwägt werden. Das Telephon Daten wurden von Siemens AG lieferte.

Innerhalb die die Deutsche Spradw, gibt es im Total :12 mögliclw Buch-
staben Außprachell. [)i~p schließt dit" ä, Ö, iJ und die drc-'iAußpraclwll dt"s
ß ein. Noch weiter gibt es die lIlöglichk<'it der "doppel" ausgesprochen wt"r.
dpll würde, flip doppel BlIchstabt'1l zu ausdriJck('ll. Dann kOllllllell dit:' zwt"i
mögliche Aüsprachen "'Strich" oder "Bindestrich", dip Namen die mit Binde-
strich gescilfidlt"1I werden zu ausdrückc-'n. Und schließlich, muß c-'Sf'in Stillp-
moddlf' für alle die Sprach pause geben. Da.s gibt ein Buchstabe Niwau Vuk-
abular von :\6 wurtt'. Die Buchstahe Vokabular ist auch durch ein PhotH'me
Vokabular von 70 worte präsentif'rt (siehe Abhängen B).

Note: Noch ein sphr wichtig problt'Ille für eitle automatisch(, Spracherkelllwr
ist der unterschied zwischen die Trainings Umw(,lt und dip Tpst Umw<,lt.
()im'ohl, die griindsätzlich Charakteristische des Td(>phon Kanal ä.nlich silld,
kanll das Tdppholl Daten durch Illehrt'n' syst(>nw und Störung möglidlh'it
laufen. Es ist wichtig, deshalb, zu selwn, daß di(' Trainings Umwdt lind
die Test Umwelt nicht ZUSalllll1t'n paßeIl. Ohwohl erwartpt man daß di('
zufälligkeit aUt"dic-'möglir.he Störungell, die z\wi Umwelt ang<'paßt llI<tdWlI
werdt"11wiird<" ist PS pin wir.htig Hillweis, heson<if'rs wenn Illall die Erg('hnisst,
mit anden' änliche 'lpsts die mit gilt zusammc-'ngt'paßt Trainings lind Test
Uillwelt(-'tl gl'tnacht wllrdc-'ll, vf'rglicht'll Inöc.hte.

111
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10.1 Testen des MSTDNN

In der MSTDNN nach jedes Trainillgsiteration wird ein Test gemacht.
Während die heiden Trainings Phase (Phoneme Niveau Training und Buch.
stabe Niveau Training) wird ein Buchstabe Nive.au Test gemacht. Hier sucht
den Systeme für die Buchstabegrenzen, bevor er die an die Netz für erkell.
nung giht. Die erkennte Buchstabe wird dann mit dem eingabe verglichen
und die Anzahl der richtigen Buchstaben wird wie ein Prozent d("$ Total
gegeben. Ein Scattrr Matrix, das welclws Buchstaben mit welche Andere
vewwirrt werden, wird erzeugt (siehe Abbildung 10.1). Es ist wichtig zu se.
hen daß hauptsä.chlich die Erkenner ein sehr gut Stillcerkeunungsgenauigkeit
habe wir~, weil ist ein Stille fmme sehr verschieden. Gegeben daß ein Große
Proportion der Sprache Stille ist (ungefä.hr 50 % für diese Daten), kann der
Erkenllungsgenauigkeit oft irreführend sein. Das MSTDNN liefert, deshalb,
zwei Wort Erkennungsgenauigkeiten; ein für alle die Worte, und ein für alle
die gesprochene V/orte, ohlle Stille. Die zweite ist ein viel besser Reprä.<;en.
tation der Syteme Leistung, und ist df'shalb das das in alle die Ergebnisse
gegeben wird.

COMFUSIO" MATRIX
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Figw'f 10.1: Hrisl'id (-ill SmtltT Alatrix

\Vif' das ~:1STnNi\ Systeme. trennt dil~ Satz in Buchstahe. lll'vor das Test.
Und angf'lIomnwtl, kein HuciJstalwgrcllz wird vI'paßt, ciit, Erkcnner \vird illl-
Ilwr die Hichti)?;,' Anzahl df'r Bllchstalw in d('11 Satz idf'lltitiziPf('Il. Es wird,
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deshalb, kein irts(7'trd od~r ddflrd Buchstah~lI, nur $ubstitutiofts von richtige
ßuchstaLlPll mit falsch~, Das Wort genauigkeit (englisch word aCC1~mcy) ist
deshald:

C07'rect_w07'd~~

totalJJ)Qnl.~
(10.1 )

Dieser ist kein kontinuerlicbe Erkennung (wohingegen der .lanus Erkenner
ist) und obwohl, die möglichkeit von kontilluerlic1w Erkeullug durch den
MSTDNN verfüghar ist, wird es nicht in dieser Diplomarbeit get~stct. Dieser
ist hauptsächlich weil erwartet man daß die Buchsta.be Niveau Erkennung,
mit individuell buchstabierte Buchstaben besser ergebnisse geben werden
würde.

Di~ Structur der MSTDNN erlaubt das Leistung des Training Pha.<;e zu
getestet werden. Diese testet die Fähigkeit der Erkenner, die Traiuingssetz
zu sich erinnen. Nach jedes, Traillingsiteration wird die Anzahl des Worte
die richtig erkennt wurden (diese die kein Verbindung Gewicht zu wechseln
machen I.E. kein Fehler gehen) wie ein Prozent der Total, immer ohne Stille,
gegeben. Obwohl, df'r Test Genauigkeit die wic.htigstells ist, gibt das Train-
ings genauigkeit auch ein paar information über den Leistung der Systeme,
wie später eklärt wird.

10.2 Test des Janus Erkenners

Der Janus Erkenner is ein KOlltinuer1ieJle Sprac1lf'rkeunCL Das heißt. ~r
nimmt die ganzen gesprochene Satz, und davon versucht er zu erkennen was
gesagt wurde. Es gibt, eshalb, kein Anfallgstrennung dps Satz in dip Buch.
stabet!. DiesI' wird in die erkennungs Prozeß selbst gemacht. Dit, Systenw
nimmt jt'dt's S"ltz, ein nach ein andere, und für jedes framr t'T sucht die
wahrsdlt'illli('.hstt~ Wortpfad das zu anpaßtm (er benuztz für dit'sl'r vt"rsucht
dit" Vitt"rbi Al~urithmus) . .lt'dt> müglidw Pfad h(~kommt ein .~('01Tund die
beste wird genommell, bis pr all piuPIll fpri.e;eWortp kOlllmt. Dit'sf'r wird wip
die gesprochene \Vorte betracllt('t, und es bekolllmt wit, t'ill Total!' .~COr( dif>
Summe des Pfad .'leorr,<;.

Dieser 1\-1ethodeder Kontinuerlir:h Spracherkenlluug führt an dip G('gl'nwart
der insff'ird \-\'01'11" (Wl'll11ein wort zu früh erkennt wird, giht ps ('xtra jranlf8
die wie etwas anderes erkennt werden) und drlfifti \Vorlt" (wenll ein \Vorte
zu späte erkennt wird, wird dip folgende Worte wrpaßt wt'rd~Il). Da.-;oerl'ch-
IlIl11gdes word ac('uracy ist dt'shalh mehr komplizif'rt als für den ~ISTDI\N,
weil werden die richtigt> erkrullt Worte nic.ht unbpdingt gut mit dip ('il1gal)l~
Worlt" allgepaßt. Man mach so alle die Falsdw Worte (iu$crliolls) W(~.e, lind
danll paßt die alldert-' \Vorte mit die eingahe \Vorte ZUSallllllt'll, um nir dil.~
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f~hlelldc \Vorte (dddiou ...<;) zu Kompensieren. Die lIIord accumcy wird dann
mit of'm \Vort fehler Teil (lIIord rrmr mte) berechnet:

WEfl=
."Iubstitution."I + deletious + insertious

C-07TecLw01.d.<;+ substitution."I + deletion.<; (10.2)

'" WE D C-07TccLwo1"ds - in$e"ti01l$100/0 - H = ----------------
c-orTccl_w01'd."I+ sub."Ititution$ + deletions

(1O.:l)

.Janus wird nur mit der features die das LDA Prozeß durchgeführt worden.
\Veil findet mann die schlecht Ergebnisse olme diese Prozeß.

10.3 Ergebnisse des MSTDNN

10.3.1 Meiseale Ergebnisse

Zuerst si~ht lllan in Abbildung 10.2a und b, dil' Test und Trainings Ergebnisse
dpr MSTD:'-l N, für d~1l 1-1elscale mit Mt',lIIslliJtractioll Fcatun:. Die erste ist
für deli Phoneme Niveau Training und die zweitp ist für den Worte Niveau
Training. Die Forme des Kurwll sind typiscl1l' <It'sLt'istung der ).-1STDNN für
alle featurc.<;. Die Trainings genauigkeit wächst zit'lIllich zuverlässig an, wie
malln erwarten werden würde, weil wird das Nds illlllwr tws."er das Trainings
setz sich Ilwrken. Der wanderung kommt wahrsclwinlich infolge die Änderung
des GewichteIl tiit-' ein Antlt'flIu,e; in eiu Richtung erzeugt, und dann in der
nächste iteration w'rsucht für <la.szu Kompensieren ind so ein Ändprnng ill dip
andere Richtung erzeugt. Da,s stark abweichend, aber langsam zllhnehnwntl
Form ries Test Ergehnisse, shaut daß der Netz richtig zufällig ist wenn l'r t'in
unhekannt Eillgallt-' hat.
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FiguI¥' 1O.2b: Test und Training E,:qconis,'Ic fii1' Worte NitJralt Training

Die IH'ioell Ergebnisst" werden für 100 Trainiugs iterationen p;ezt'i,!?;t. Fiir t1t-'11
fkst Ergebnisse die in dieser Lektion dis(utiert werden. wird der beste Leis-
tung der nach 50 iterationen ausgeführt wird Iwtrachtet. Ohwohl wird da...•
Leistung wahrsclwinlich mit Ilwhr iterationen vf'rhesst'l'n, f'fWartf't man daß
dit-'st-'Anzahl der iterationen ist genug, vergleidH'ud Ergenbnisse ZI1gdwlI.

Tabelle 10.1 gibt dip. Ergebnisse für den MeIseale Tt~st('mit Mean Subtactioll
\lnd ein Normalisatioll VOll 0 his 1.
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No. of Iterations Test Wo«! Accuracv Trnin Word Accuracy

Pre-Poeessilg No. P W honerre Level Wort! l.eI'cl Phoneme Level Ward Level

"'''''. 50 50 7483 83.28 73.:lJ 89.&1
Nonnallsed trlllll 0 10 1 16

"'''''. 16 50 50 7368 83.61 74.93 \11.74WIlII Llean-Sublradioo

Table 10. J: MeL(;cale Test und Training Ergebnisse fü,- den MSTDNN

Wie man sieht, der erste Test nach dem Phonem Niveau Training, die
Melscale mit Mean Subtraction gibt ein Leistungs verbesserung über die
Melscale die normalisiert von 0 bis 1 ist. Auf diese Gründ werden alle die
folgende Teste mit feat1J.re~<;die mit Mean Subtradioll sind gemacht.

10.3.2 PLP Ergebnisse

In Abbildung 10.:3 sieht man die Leistung des PLP Prozeß für verschiedene
Ordnungen der PLP Moddle. Diese sind ohllf~ die Delta-Koeffizienten. Man
sieht daß in diesem Test ein Modell der Ordung von 1:1optimal ist, und höhere
Ordnung keine Verbesserung geben oder sogar verschlechternd wirket1- Ein
Optimum der U101.d accuracy VOll 81 % wird mit dem !\1odell der Ordnung 1:1
erreicht. Der ist mehr als 1% w(~nigeals der die ~,1elscale Prozeß .

••
Woro
A""u,."y ""

"

"

'0

• • " ••

Ph., ••••••• ~n"
T"'n'nlll

Figl!re 10,,'1: Efffkt der Ordllullg do' PLI' Moddlf

Dt-'l' PLP Prozeß mit deli Delta.-I\oe!fiziel1tt'u gibt die Ergdllliss(> die lIlall in
Abhildull,2; 10.4 sf'hell kanll, Hier wird t-'inModd dt-'r OrdUlIll,2;11 als optimal
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gdulldt->n. Die Form des Kurve ist änlich wie die ohne dl'll Ddta. Koeffizienten
ProZl~ß,mit einer sich sehr verschlechternden ill £rkeulluilgsgenauigkeit für
eine Ordnung kleiner 8, und einer sich langsam verschlechternden für eine
Ordung die größer als der optimal Wert ist. Auch sidtt man daß, die max-
imale lBord accuracy hier bei 84.11 % erreicht wird. Das ist eine kleine (0.5
%) Verbesst'rung gegenüber dem MeIseale Prozeß.

Word L•• "
'",mlng

"
Pl>on_lnel

• T'oinir>g/_._ .._ .._- ._._.__ ..•"'.,.,', ..........•.

/
/•
• ,

Order of PLP Model
" "

Figur/' 10.4: Ergebnisse für Vrn'1chirdcne Ordnung der PLP ['t'OZfß

10.3.3 RASTA Ergebnisse

~'Iall sieht in Abbildung 10.5 die Ergebnisse für den HASTA Prozeß mit
verschiedeut'1l \Verten VOll.1.Di,'se sind nur für die PhOllt'lllt' Trainings Pha.sp
lwstilllmt. Der RASTA Prozt'ß scheint besser zu funktioni"f('u mit einem .J
klf'iller I x 10-4• Die Systenw wurden nicht mit genügend kleil1l'1l W('rtf'll
VOll .J getestet, um sehen ob die Leistuug mit noch kleiut'r werten dt'1l .J
wipdpf schl,'chtp werden würde. In Kapitd 6 wur<1I'alJfg('z(~igt, daß klei np
\Vprtp VOll.J hessl'l" da." additive Rauschen Kompensil'rt'1l wiirden. Aher ps
ist nicht klar wie klt'ill soldw Wl'rte sein müsseu. Oh eiUl' Vl'rschlechkrllilg
der ErkplIlluugsgpuauigkpit für .J größ('r als 1 x 10-4 illfolge t'illt'r Ht'dllktiotl
d('r V('rariwitung df's additivl' RauschplI auftritt, ist nicht Klar.

~-tit .J = I X 1O-li wurde ein Wort Niveau Test auch gemacht. Di,~ lwsteil
wOHi aCCtH'fIClt:." die nach die \)('ioen TrainingsplJast'1l ('rn-icht wllrd"11 sind,
wahrend wt'llige als dieser des !vldscalc oder I' LI' +delta l'rozeß (sidw Tabt'lh'
10.2).
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Figurr 10.5: Effektf t'f7\<>chin1f71eJ bei UASTA

Zusammenfassung der Ergebnisse

Tabelle 10.1 gibt ein Zusammenfassung der besten Ergebnisse die durch der
1,tSTDNN, nach 50 iterationen, für jede der Vorverarheituilgsmethoden, er-
reicht wurden. Hier sieht man, daß die Auditory f'ilterballk keine gute Leis-
tung gillt. Der RASTA-PLI' Prozeß wurde mit dem optimalen .J für dl'lI
RASTA Prozeß lIlld der Ordnullg 11 PLP+delta Prozeß die auch optimal war
impbnelltiert. Trotzdem die Ergebnisse sind nicht befriedigf'lld. Die SPfC-
Iml Su6traetioll., die mit dem Melscale kombillit'rt wurde, hat sPin schlechte
Ergebnisse. \V('1I11mall die Ausgabf' des diel'a~sProzeß lH'trachtf't (abbildung
7.1), giht f'Seiu{'11Informationsverlust in der lIälw dt"r Wortgrt'lIzen, t"skönnte
st-'iu daß das dit-' Erkenuullg {'rschwert.

Ein Verbf'sst-'rung des Mdscale Proz('ß(~Swurdf' mit d{~1llLDA Methoilf', mit
16 Koeffizientcn erreicht. Ein(' Suche !lach oer optimalen Anzahl der Koef-
fizienten wurde durch den .Janus Erkl'lI11erge:fiihrt (sidw dit" nächste Lektion).
Das Addition cl!'r LDA I'rozeß all dl'll PLP+cldta PruZf'ß setzt die Leistung
lwrab. Infolgt" pin Prohlem mit d{~rB('rechllllngl~ dl'r LDA Matrizt"11 (sieht.
nächste Lektion) wurden dip ;Ul<!ert' j'rozt'ßl' nicht mit LDAs gt'tt'stet.
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No.ofCoefflcienls Test Word Acruracv Tlain Ward Accuraty

Pre-Pocessilg Basic Deltas Used hone~Levtl Woll!L<vd Phoneme Level Woll! Le\'cl

PLP.DeItas 11 11 72 7533 84.11 77.21 92.38

Melscale •. LDA 16 16.16 481016 72.54 84.11 74.87 9255

Uelscale 16 0 16 73.68 83.61 74.93 \\).74
With l.Iean-$ubtradion

RASTA 2h 0 26 68.54 82.75 64.24 87.13

Audilory Rlterb<rIk 16 0 16 69.04 81.46 73.16 \\).54

PLP .•.DeIta+lDA 11 11.72.2 66 to 16 71.52 81.46 71./11 89.64

Pl' 13 0 13 72.?fJ 81.00 7203 \\).44

RASTA.PlP 11 0 11 67.72 79.64 66.88 88.03

Uelscale .•. 16 0 16 69.87 76.'5l 79.12 80.45
wft~51lerlce SU:metloo

Tablle 10.2: ZU$ammcnfassung Dcr MSTDNN Leistung

10.4 Janus Ergebnisse

10.4.1 Meiseale LDA Ergebnisse

In Abildung 10.6 sidlt man die ErgdHlisse dt~S .Jallus Spradwrkt'llIwrs dt'f
mit dem MeJscalc LnA Prozeß getl'std wurde. Man sieht das Etfl,kt \'(>[-

schiedt'lwr Anzahlen VOll Koeffizienten, und daß 16 optimal war. Ohwohl
lllall eine Vt'rschiechterullg mit spllr wt:'lligKod(izi(~lItell l~rwartt'll wiinil', ist
es interessant daß mit mehr KoelIiziclltt'1l l'in Ahllahnw dl'l" SpradH'rkl'u-
nungsfähigkt'it eintritt. Bei::!8 I<üeffizientell giht(. es wit'<\('r eill tl'ilweise
Verl.wsserung. Diese word accumcic,<; wer<lell in da.s optima.l Training
iibergellüllllllell.
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F(qU7'C 10.6: Effcktc der l{oejJizientwanzahl bei Mclscale-LDA

10.4.2 PLP-LDA Ergebnisse

Wie mit dem MSTDNN werdcu .Janus mit verschiedene ordnung der PLP
Modelle getestet (siehe Abbildung 10.7). Hier die Anzahl der LDA Koef-
fizienten ist immer 16. In dieser Test wurde ein Modelle Ordnung von 8 wie
optimale gefunden. Es ist, wahrend, interessant daß wie mit dem MSTDNN,
von eine schlecht ward accuacy für kleine ordnung, steigt Die Leistung an ein
optimale \Verte und dann herabsetzt langsam für höhere ordnung.

70

Ward
Accuracy %

65

55

4 8

PlP Model Order

13 16
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FigUfY> 10.7: Effekte der Ordnung de," PLl' Modelle bei Jault.<;

10.4.3 Zusammenfassung des Ergebnisse

Abbildung 10.8 gibt eine Zusamnwufa.<;sullg der Ergebnisse die durch .laum;
mit dem MeIseale und dem PLI' ProZf'ß erreicht wurdeu. Die Iteration
o bezieht sic.h auf die anfanglieh Erzeugung des Codebuchens und der
Verteilungen. Weil die Labels schon durch einen MeIseale Prozeß erzeugt
wurden, wurden keine neue Labels mehr für den Melseale Prozeß benötigt.
Man sieht daß von der schon optimalen 0 Iteration (mit den bestimmten La-
bels), keine Verbesserung des word accuraey durch weiteres Training entsteht.
Es gibt einf' Verbesserung des PLP Prozeßes mit der lwstimmtell Labels
(siehe Tabelle 1O.:l).

Word
Accuracy %

• PLPTrain'" •••~hMel-L-.. ••

7D

o 2

Training Ileralion

3

Figm'c JO.I'?: Er:qrblli:o;s(' du. Jaml8 ErknmfT

prf.Poc.niog No ~o. ol'lltralions Test Wm:I Aecurary""".
Melseille + LilA 16 0 75.5

PLPtlD.I. ••••• 16 3 ro.5,..,
PlPtlDA 16 0 71.0

Tablt, 10.:1: Zu,<;ammenjassullg de,<;Jauus Ergrblli88C

1)('1" Refec\IIlt'1l dt'f LDA ~1atrizPII für die <tntit'rt'l\ Featurfs, dip in dies!>!"
Diplolllilrlll'it nklärL w('rc!('ll. ist prohlematisc\wr gewes('Il. Dit' ErgdJllissf-'
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war~n unbrauchbar. Der Grunrh~dafiJr ist nicht t>rfonwhtworden, aber es ist
der Gründ dafür, daß eS kein Ergdlllissl~ fiir dt'll LDA mit ({ASTA, Auditory
Filterbank und Spfetral Subtraetion gibt.



Kapitel 11

Zusammenfassung

Dieser Kapiteln findet man allE' die wichtige Punkte, die in dieser Diplomar~
beit vorgestellt wurden. Die bezeichllendete Ergebnisse der Arbeit werden
erweitert und Vorschläge für weiterführende Arbeiten werden gegeben.

Verschiedene Sprachsignale Vorverarbeitungsmethoden wurden wie die fronl-
end von zwei verschiedenen Spracherkenllern getestet, um die Erkennung
von Buchstabiertf' Namf"ll ülwr da." Telephon zu wrhessern. Die Probleme,
die aus der Benutzung des Telephonkanals entstehen wie eine Methode der
Kommunikation mit einem Computer sind diskutiert worden.

Dip Benutzung der Mean Subtractioll mit dem grülldlegendell Meiseale
Prozeß gab eine kleine VerlwssPfung der Erkennungsgenauigkeit, wenn PS

mit ein Normalisierung VOll0 his 1 verglichen wird.

Die erfolgreichsten Methoden, waren für den MSTDNN, die PLP Modt-'ilt>
11 Ordnung mit 11 Delta-Koeffizienten und die Melscale mit einem 16 Ko-
effizienten LDA Prozeß. Und fiir dpll 1I~'lMdes .Janus Projekts (der nicht
voll.ständig getpstet wurde) dic' ~'tpJscale mit einer 16 Kodfizienten LDA.

f\-tan hat ein lwstinuutps Konsistt>nz Niveau für dip Effekte der Leistun.e; df'r
verschit'<.ieue Modellordnunp;ell beim PLP Prozeß .e;eselwll. Dil"' optimaleIl
\Vprte lagen zwischen 8 und I:i mit eilH'r große Veschlecbtt>fllilg für \Vt>rtl'
unter 8 und eine langsamen Abnahnw für Wf'rte dip oberhalb des Optimums
lagen.

Dil' Groß,~ des lJuterschipds zwischen den Ergebllisst'1l dt'r Trainingspha.SI~ und
den Ergebnisse der Test Pha.'.;e dl's MSTDN N, für einige i\.h~thoden (unp;efäbr
8% größenfalls) ist interessant zu Ilt'ohachten. Dit'!-it>Unterschipd wird "1'-

\vartet, weil mit einer klein geUH,!,!;t~nTrainillgslllellgt', da.<:MSTDNN sich aBt,
,li!' i\"tllster IIwrkell könnte, llud t"s so eillc~Erkl'nllungsgeuauigkc'it VOll100%
p;aiJl'. Aber die Erkt'lIllll11gs gf'llauigh'it iu dc~r selbstäudip,:ell Test Pha..'w
wän' sehr schlecht, wellll die Erkellller zu wenigt, Bpispie!en der mügliclwll
Eingabe Daten hätte, somit gällf' es eineIl großtpll Untl'rschil'd zwisdlt'lI "PlI

Trainings- lind dell TestergdUlisst'n. \Venn die>Trainingsllll'llge illllllt'r (;rüßl'r
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wird, wird df'r Erkf'llllf'T mdtr Probleme haben, sich alle mö~lichell Train-
illgsmuster zu IlWrkell, und damit werden die Trainillgsergebllisse sich ver-
schlechtern. Aber wenll der Erkenner mit mehr BeispeileIl traillert wird,
sollte er die neuen Testdaten besser Erkennen. Die beiden Ergebnisse (Test
und Training) sollte deshalb zusalllmen kOlllmen. Es wird daun Sillvoli, die
features die einen großen Unterschied zwischen Trainings- und Testergebnis~
sen aufweisen, mit einer viel größeren Traillillgsmellge zu Trainieren.

Es gibt auch mehr Arbeitsl11öglichkeiten mit dem Delta-Koeffizienten, die
hier nur mit der PLP und inuerhalb der LDA getestet worden sind, mit
anderen features. Zusä.tzlich wäre eine Erforschung welche und wieviel Delta-
Koeffizienten optimale sind erforderlich.

Schließlich, der Leistungsunterschied zwischen der Kontilluerlichen Erken-
nung des .lanus HMM Erkenners, und der einzelnen Worterkennung der
MSTDNN. Der Unterschied ist logisch, da die Beseitigung der insertion.'>
und deletion.<; automatisch die UlOrd accuracy verbessert. Es ist auch logisch
daß die Erkennung getrennter Buchstaben leichter ah die Erkennung eines
Ganzen Satzes ist. Die Leistung eines HMM Spracherkeuners, mit getrennten
Buchstallf'1l würde deshalb einen interessant Verglich mit dem der MSTDNN
machen.

Dieser Diplomarheit hat viele Methoden gesehen, ihre Dauer war allerdings
nicht lang genug, um erschöpfende Tests zu macheu. Einige solide Schlusse
sind, jedoch. gezogen worden, sowie viele wietere Hetätigungsfelder.



Anhang A

Featuremaker

Das Featuremaker Signalveraheitungs Program, hat viel funktionen. Die die
in dieser Diplomarbeit benutzt w(,fdell sind:

READ-ADC
FFT

ADC-I'OWER

MERGE
CIIT

DELTA
LIK
LOC;
EXI'
AL()(;

SMEANSIIB

,IELSCALE
NORMALIZE
THANSFORM
FILTEH
A \i DITO HY
POST -f\lIll
PLP

Heads in ade data to destination.
Calculates FFT of souree; parami ;:; HO. uf points in 1ft;
param2 ;:; shirt \)f'tWf'f'1l points (ms).
Melscalt's [rom ade SOIlTn'; parami ;:; 110. or points in fft:
param2 = shirt \wlwt'ell points (ms).
Cakulalps power ur SOllTet";parami ;:; power wiudow sizt-':
param2 ;:; shirt.
f\.h'rges two features (souTcel + sourc(2).
Takes a Sf'ctioll of source; parami = slart codfkient;
param2 ;:; end cOf'fficient.
Ca1culat('s delta coefficiellls; parami ;:; Size ur ddta shift.
Cakulates param I x sourn' + param2.
(;alculatl-'s paral1l1 Xlop;lO(source + param:l).
(;a1culatt-'s parami xt-'xp(param2xsourn').
(:a1cula.tps parami x lo)?;I O( sou rn'+ I t'-paralll'l. x Illax);
Illa.X= maximum source value.
Suhtracts signal meau of sourcel weightt't1 by sourn.:l
variall{~t'Ilormalisatioll to param I.
IG Mt'1scalt's from FFT.
Normali:ws sourc!:' lwtweell parami <tud param:l.
Multiply source vt-'ctur my matrix.
Filt(-'r SOllr((-'with specil\t-'d lllter.
Calculatioll of auditor)' slwctrum from FFT.
Multiplips source by equal loudness curv('.
Ca1cul;ü('s 11thorder LPC modd.
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THRESH

MEANSIJB

destill = pamm:! if (source <= pamml && param:l == .1);
if (source >= param I && paralll:l == 1,0);

dt'stin = - param:l if (source <= . paralIlI && param:1 == 0);
dt~still = SOluce dSt~

Subtracts the sourcf' mean vector, Ilormalises source to
parami x standard deviatioll.
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Featurelnaker deseription file für Melseale proeessing

; read ADe

ADC read....adc ADe

; 16 Meiseale cuefficients, 156 FFT, IOms shift.

MELSCALE 16 2 ADC 2,1)6 10

; Normalisatioll: Meansub or 0 to I

NMELl
NMEL2

16
16

:3
4

meansub
normalize

2
o

Auditory Filterhallk Processillg

; reac! ADe

ADC read...ade ADC

; Fourier Transform

FFT 65 21ft ADC 256 10

; Auditory Filterballk

AUD 16 :l auditor)' FFT
f'AUD 16 4 post..alld AUD

; Meall Subtraetion

FEAT 16 !) Ilwallsub PA UD 2
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Au<litoryFilterbank +PLP Processing

;wad ADC

ADC read ...adc ADC

; Fourier Transform

FFT 129 o 1ft ADC 256 10

; Auditory Filterbank

AUD 16 :2 auditory FFT
I'AUD 16 :1 posLaud AUD

; Perceptual Lillf~ar Pl"f~dictioll

PLI' 8 4 plp PAUD 20

; Delta Coefficiellts, 4 frames shift

delta4 8 [) delta. PLI' 4
PLPdeita 16 6 mergl> PLI' delta4

; Mean Subtra.ction

I'LPN 16 7 mea.nsub PLPdelta 2
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; f(~adADe

ADC1 read...ade ADC

; Fourier Transform

FFT 129 o Ifl ADCI 256 10

; Auditory Filterbank

AUD 16 :l auditory FFT

; Nonliut'ar Compressing FUllctiou

AUD2 16 4 lin AUD te-6 0
IAUD 16 5 log AUD2 I 1

; RASTA Filler
; Im
; .2
;5
; 0.2 0.1 0.0 -(1.1 -0.2
; 1
; -0.94

ltASTA 16 6 filter IAUD filter.ra<;tal
,
; 1Il\'f'TSe Functioll

eltASTA 16 7 ('xp ltASTA

; IJostAuditory l'roCf"ssing

PA ti f) IG K posLauti j,RASTA

; Wihl Pt'rn'ptual Lilwar Prediclioll

PLP II 9 plp PAUD 12

; !\:1t-'an Subtracti(Jll

jtPLP II 10 meallsub PLI' 2
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Speetral SlIhtraetioll with Melse"le
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; read ADe

ADCl I 1 read-arlc: ADC
FFTI 129 0 1ft ADCl 2,1')6 10

; Calculate Power, Transform tn log scale, anti Ilormalise

POWER 1 2 ade_power ADel 160 10
ALOGO 1 :3 alog POWER I 4
ALOG 1 4 nonnalizf' ALOGO 0 1

; Smoothillg filtering
;FIR
;-2
;5
:12:l21

SLOG 5 filter ALOe; filter .smooth
SSLOG 6 filter SLO(; filter .smooth

: :\ormalisatiotl, thresholding aud discretisatioll

1\.[' 7 normalize SSLOG .0.1 O.!)

SPEECHO 8 thresh :\'-1' 0 1.0 0
SPEECH 9 li11 SI'EECIIO -0.5 0.5
,
: smeansub subtracts thc power average for the pt.riods
; where SPEECH is I ie. silcllCt,

SIL 129 10 stllt-'ansuh FFTI SPEECH 0.0

: )..,tP1srale eakulatioll, Silellct:' is sllhtraeted hefon'
; tlw logill"ithmic amplitude sealing.

~IATRIX 16 1:\ transfurm SIL mel.matrix
TRlJNC 16 14 thn'sh MATHIX 0 0 -1
111ELS 16 l!l log THlJNC 1.0 1.0
~I ELSl" 16 16 lllf'allSllll MEL 2
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Melscale with LDA Proce"ing

; Basic Ml"Iscale Calculatioll

AD<:I 1 read..ade AD<:
MEL 16 0 ade_lo_me! ADel 256 10
MELS<:ALE 16 2 meansub MEL 2

; Deltas, shifts 1 aud :l frames.

dlFFT 16 :1 delta MELS<:ALE 1
d:lFFT 16 4 delta MELS<:ALE 3
dFFT :12 5 merp;e d I FFT d:IFFT
LDAS 48 6 merge MELS<:ALE dFFT

; LDA matrix Illultiplication

LDAST 48 7 lransform LDAS matrix.mel

; TrUllcation to first 16 cetficients

LDAT 16 8 cut LDAST 0 1.')



Anhang B

Word/Phoneme Vocabulary

Die Vokabular der deutsche "'Buchstaben" und semem wesentliche Be-
standteile Phout.'lllen sind die Folgenden:

(l] sil si2
a 'I ahl ahF
ae 'I ael aeF

h bl b-eh ehF
c II , s-eh ehF
cl c11 cl-eh ehF
e 'I ehl ehF
f 'I oel ,w-f fF
g gl g-eh phF
h hl Ii-ah ahF

? iel if'F
J jl J-O 0-1 IF
k kl k-ah ahF
1 ,/ ael ae-I Ir
m '! ael ae-Ill mF

" 'I ael at'-Il "F
0 '/ ohl ohF
oe 'I oel opp

~ 1'1 p-eh t:>hF
'I kl k-uh uhF
r '/ ad äC- r rF
s ? ael a('-s sF
sz '/ ad (te-s II :'i-t t-at" at'-t tF
5S seh a M'.r rr 'I ael <t.e-s sF
se seh a ae-I' rr ae-s sF '! ad ae-s sF
I tl t-ph phF

"
'/ uhl uhF

lW 'I IH'I lieF
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v fl (-au auF
w vi v.eh ehF
x .{ 11 i-k k- sF
y .{ ud p s 0 uF
z tl g.t t-a.e ae.t tF
-s seh tl rF id eh
-b bl ieF uF cll cl-eh seh tI rF id eh
clp cll ohl p p-eh IF
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