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Abstract: Bilineare Abbildungungen eraglichen es Spektrale Eifihende so

zu berechnen, dass die FrequenZmifhg des menschlichen Gek nachge-
bildet werden kann. Berechnungen der Spektralen iimhden auf Basis der
Linearen Padiktion (LP) mit Mel-Frequenzanpassung haben im Bereich der
Spracherkennung und -codierung gegiaer der her&mmlichen LP eindrucksvolle
Verbesserungen gebracht. Allerdings birgt die LP das Problem, bei stimmhafter
Sprache mit mittlerer oder hoher Tonlage, diedie Spracherkennung sehr wichti-
gen spektralen Spitzen ziberzeichnen. Murthi und Rao bemerkten, dass durch
Ersetzung der LP durch dMinimum Variance Distortionless Respor(84VDR)
hoher Ordnung das Problem déberzeichnung behoben werden kann und haben
somit die Mbglichkeit geschaffen, die Eiilenden den Spektren besser anzu-
passen. Um die &tken beider Arnétze, der Mel-Frequenzanpassung des men-
schlichen Getirs und der genaueren Modellierung zu vereinen, schlagen wir
vor die Mel-Frequenzanpassung in das MVDR-AIl-Pol-Modell zu integrieren und
adaptieren ein Verfahren zur schnellen Berechnung.

Im Vergleich mit der Fouriertransformation, der LP, der MVDR und der Mel-
LP in der akustischen Vorverarbeitung des Automatischen Spracherkeaners
Recognition Toolkit(JRTK), entwickelt von der Universit Karlsruhe und der
Carnegie Mellon University, konnte unser Ansatz, die Mel-MVDR, ohne Sprech-
ernormierung bereitdberzeugen [11]. In dieser Arbeit zeigen wir, dass die Mel-
MVDR auch mit Vokaltrakthngennormierung Verbesserungen in der Spracherken-
nung liefert. Zuétzlich untersuchen wir inwieweit die Bilineare Transformation
zur Sprechernormierung geeignet ist. Die Ergebnisse sind tabellarisch zusam-
mengestellt und werden diskutiert.

1 Einleitung

Im Gegensatz zum menschlichen @etdas in niedrigeren Frequenzen eitidére Aufbsung

als in hohen Frequenzen bereitstelitstl ein All-Pol Modell oder eine Fouriertransformation
alle Frequenzen gleich gut auf. Ei@mpgiger Ansatz in der automatischen Spracherkennung
die Auflosung des menschlichen Gehs nachzuahmen besteht darinigher ein All-Pol Mo-

dell gewonnene Eirilllende oder das durch die Fouriertransformation gewonnene Spektrum
mit einer Mel-Filterbank nachzubehandeln, hierzu siehe auch Abbildung 2 links. Hierbei ist
zu beachten, dass keine BHung der Aufbsung der Eintillenden bei niedrigen Frequenzen



erzielt werden kann. Um dies zu erreichefissen die bisher gleich verteilten All-Pole zur
Berechnung der Einlllenden neu verteilt werden, so dass mehr Pole zur Beschreibung der
niedrigen Frequenzen, als der hohen, zur Mguhg stehen. Strube [8] schlug vor dies durch
eine Dehnunyder Frequenzachse zu erreichen, @gtitht durch dieBilineare Transformation

und wendete dies auf dieneare P@adiktion (LP) an. Wird der Dehnfaktor so gé&hilt, dass

er die Mel-Frequenz armert, kommt es bei &nnlichen Sprechern zu einer signifikanten Re-
duktion der Wortfehlerrate im Vergleich zur hérkmlichen LP und einer leichten Reduktion zu
den weit verbreiteteMel-Frequenz Kepstral Koeffizienté@FKK) [4]. Fur weibliche Sprecher

ist gegeiiiber der Mel-LP eine Verbesserungygtich, aber nicht gegéioer den MFKK. Eine
Erklarung hieriir ist, dass die Spektrale Eiallende, gewonnen durch LP, weit auseinadergezo-
gene harmonische Spitzen [@ertoht wie sie insbesondere bei weiblichen Sprechern vorkom-
men, da sie einedhere Fundamentalfrequenz besitzen. Murthi und Rao haben bemerkt, dass
dieses Problem durch Verwendung einer Spektralenileiden, berechnet durch diBni-

mum Variance Distortionless Respoiis®/DR) All-Pol Modell, iberwunden werden kann [6].

Um die VorZige der gesteigerten Frequenzasigingahnlich des menschlichen, auditiven Sy-
stems mit der besseren Approximation der Spektralenilimtden zu kombinieren schlagen

wir vor die Mel-Frequenzanpassung in die MVDR-Berechnung zu integrieren, die wir in An-
lehnung an Mel-LP, Mel-MVDR All-Pol Modell nennen @ohten. Des weiteren eiglicht

eine Adaption des von Musicus [7] vorgeschlagen Algorithmus eine schnelle Berechnung auf
Basis der Mel-LP Koeffizienten.

2 Theoretischer Hintergrund

Beim Sclatzen der MVDR Einhiilllenden ist zu bércksichtigen, dass das Signal an der Fre-
guenzw, verzerrungsfretibertragen wird [2]. D.h.dr die Impulsantwort muss gelten:

M
H(e?) = Z h*(k)e= ik = 1
k=0

Mit dem Frequenzvektor ‘ '
s(w) = [1,e7,... e Mt 1)

undh = [A(0), h(1),...,h(M)]T kann hierfir vereinfacht geschrieben werden:
sf(w) -h* =1

Um die Frequenz nichtlinear abbilden zorkhen ersetzen wir die Vasgerungselemente 7+«
des Frequenzvektorgw) durch All-Pass Selektion, z.B. mit deAll-Pass Filter erster Ord-
nung besser bekannt al&lineare Transformation
e 1% = D(e ) = o (2)
l—a-e v
Hierbei ista: der Dehnfaktorund D(e=7*) dasgedehnte Veimerungsglied Die Phasenfunk-
tion, bzw. die Frequenzabbildungungsfunktion, vofe—7~) 1aRt sich berechnen zu [4]:

iw - Asinw
arg (D(e J )) :w:w+2arctanm

IDehnung soll hier sowohl als ein Auseinanderziehen als auch Zusamin&edverstanden werden.
2Die MVDR wurde zuerst von Capon [1] vorgestellt und ist auch bekannt als Maximum-Likelihood Methode.



D.h. die lineare Frequenzachse wird ungleidftig gedehnt. Durch geschickte Wahl des Dehn-
faktors B3t sich die Mel-Frequenz, als auch die Bark-Frequenz, nachahmen, gezeigt in Abbil-
dung 1. Hierbei ist zu beachten, dass sich der Dehnfaktor iraAdpigkeit von der Abtastfre-
guenzandert.
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Abbildung 1 - Gezeigt wird die Approximation der Bilinearen Transformation (graue Linien einschlies-
lich der Dehnfaktoren als graue Zahlen) an die Mel-Frequenz (schwarze Linien) und die Bark-Frequenz
(gepunktete schwarze Linier)if Abtastraten von 8 kHz (links) und 16 kHz (rechts).

Durch Einsetzen des All-Pass Filters erster Ordnung (2) in den Frequenzvektor (1) ergibt sich
dergedehnte Frequenzvektor
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S(w) = |1 3)

Der Filter h; kann somit berechnet werden durch deslehnte Minimierungsprobledas die
Ausgangsenergie des gesamten, gedehnten Frequenzbereiches minimiert:

min h ¢h; unter der Bedingung, dass 87 (w)h; =1
h;
hierbei ist¢ die (M + 1) - (M + 1) Toeplitz Autokorrelationsmatrix des Filtereingangs.
Die Losung des gebeugten Minimierungsproblemé&imstlich ihres ungedehnten Gegerrsts,
dessen Herleitung in [2] ausg#ifrt ist. Man beachte, dass hier der gedehnte Frequenz\&ektor
anstelle des Frequenzvektoeingesetzt ist.:

h, =

sH (wi)g'8(wr)
D.h. die Impulsantwort des verzerrungsfreien Filténsdie Frequenz, ist gegeben durch;.
Die gedehnte MVDR Spektralsatzung berechnet sich hiermit zu

SMVDR<€jw) _ L /7r I:II(ejw)'Q S(efjw)dw

_27T -

wobei S(e~7*) die Signalenergie bei der Frequenast. Die verzerrungsfrei&lbertragung bei
der Frequenz,;, gemeinsam mit der Minimierung der Ausgangsenergie garantieren, dass die



verbleibenden Frequenzkomponenten in idealer Weise uiitktdwerden. Die Berechnung
einzelner Filter @ir beliebige Frequenzep, ist nur konzeptionell. Ta#chlich kann gezeigt
werden, dass das MVDR Spektruiber alle Frequenzen hinweg berechnet werden kann [2],
was auch auf das gedehnte MVDR Spektrum zutrifft:

~ 1
Hvonl) = G Ts)

Mit der Annahme, dass die Toeplitz Autokorrelationsmatrix positiv definit und folglich in-
vertierbar ist, ist es fglich einen schnellen Algorithmus aufzustellen mit dem die MVDR aus
den LP Koeffizienten entwickelt werden kann [7]. Da zwischen den gedehnten MVDR Koef-
fizienten und den gedehnten LP Koeffizienten die gleiche Beziehung besteht wie zwischen den
ungedehnten MVDR Koeffizienten zu den ungedehnten LP Koeffizienten kann der Algorithmus
in leicht abg@nderter Form verwendet werden:

1. Berechnung der gedehnten LP Koeffizienten
Zur Berechnung der gedehnten LP Koeffizienten gibt es verschiedégkdikeiten. Bei
unseren Versuchen wurde ein Algorithmus wie von Matsumoto u.a. vorgeschlagen ver-
wendet. [4].

2. Korrelation der gedehnten Vorhersagekoeffizienten

= | DS 1=k 20)a™Mar ) k=0 N
ﬂik :k:—N,""—l
3. Berechnung des gedehnten MVDR Spektrums

€
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(4)
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Hier sei angemerkt, dass das Spektrum wie in (4) berechnet bereits das Mel-approximierte
Spektrum abbilden kann und somit die Mel-Filterbank durch eine Lineare-Filterbank von halb
uberlappenden Dreiecken oder besser noch durch eine Adaptierte-Filterbank, um die Differenz
zwischen dem Mel-Spektrum und der Bilinearen Transformation auszugleichen, ersetzt werden
kann, vergleiche hierzu die verschiedenen Filai®e in Abbildung 2

Mel-Filterbank Lineare-Filterbank Adaptierte-Filterbank
Abbildung 2 - Verschiedene Filtedmke im Vergleich.

Die gedehnte Einlllende unterscheidet sich prémin der Verteilung der Parameter die zur
Beschreibung der Eirililenden verwendet wird. Yahrend die ungedehnte MVDR die Para-
meter gleich verteilt, werden bei der gedehnten MVDR mehr Parameter zur Beschreibung der
niedrigen Frequenzen verwendet und entsprechend weniger in den hohen Frequenzen.
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Abbildung 3 - Vergleich der MVDR Einkillenden (oben) und der Mel-MVDR EiiHenden (unten),
beide mit Modellordnung 120.

Abbildung 3 illustriert den Unterschied zwischen den MVDR und Mel-MVDR Hillégnden.
Hierbei ist der Dehnfaktor auf 0,4595 gesetzt um die Mel-Frequéngih mit 16 kHz abge-
tastetes Signal zu simulieren. Hier ist zu sehen wie die gedehnte MVDR @iieeehAufbsung

fur Frequenzen bis 2 kHz bereitstellt mit immer weiter fallender @stthg hin zu bheren Fre-
guenzen. Die gedehnte MVDR stellt somit eine interessante Eigenschaft zigweg; die
durch die herkmmliche Verwendung der MVDR nicht bereit gestellt werden kann:

Die Residien zeigen spektrale Abflachungé@mnlich der Feuerrate des auditiven Nerves.
Dies ist ahnlich dem Ergebnis der gedehnten LP [3], aber ohne den negativen Effekt der
Uberzeichnung der harmonischen Spitzen, wielesife LP bei Sprache mittlerer und hoher
Frequenz typisch ist .

3 Anwendung in der automatischen Spracherkennung

Die unten aufgdafhrten Spracherkennerexperimente wurden mit denus Recognition Toolkit
(JRTK) durchgdihrt, das gemeinsam von den Schwesterlaboratorien|nderactive Systems
Laboratories an der Universét Karlsruhe (TH), Deutschland und an der Carnegie Mellon Uni-
versity in Pittsburgh, Pennsylvania, USA entwickelt und gepflegt wird.

Alle Experimente wurden mit der@witchboard Corpuslurchgetihrt. Hierbei handelt es sich

um kontinuierliche englische Mensch zu Mensch Kommunikation, aufgenoribesranaloge
Telefonleitungen und analoge Funkverbindungen im Nordamerikanischen Kontinent. Es wur-
den 548 Sprecher beiden Geschlechts zum Training und 16 Sprecher beiden Gesdnlechts f
den Test verwendet, wovon zwei Geagineliber Handies géhrt wurden.

Verwendet wurden 4.166 Kodabher beschrieben durch je 32 Gaussiane, was sich zu einer
Gesamtzahl von 133.312 Gaussiane berechnet. Die Merkmale wurden alle 10 ms neu berechnet
wobei das mit 8 kHz abgetastete, kontinuierliche Sprachsignal durch ein 20 ms Hamming Fen-
ster zerlegt wurde. Um die von uns vorgeschlagene Methode zu vergleichen berechnen wir 13
Kepstralkoeffizienten, zusammen mit inren ersten und zweiten Ableitungen, durch eine diskrete
Kosinustransformation unter Verwendung verschiedener Spektrasemationen:



e DerSchnellen FouriertransformatigiffFT) und der MVDR, beide gefolgt von einer Mel-
Filterbank, bestehend aus 30 halkerlappenden Mel-verteilten trianguén Filtern, Ab-
bildung 2 links.

e Der Mel-MVDR gefolgt von 30 identischen, hailberlappenden gleich verteilten trian-
gularen Filtern, Abbildung 2 Mitte.

e Der Mel-MVDR gefolgt von 3Qiberlappenden, so verteilten Filtern, dass die Differenz
der Bilinearen Transformation zur Mel-Frequenz ausgeglichen wird, Abbildung 2 rechts.

Um eine gute Vergleichsaglichkeit der verschiedenen Methoden zu gbvieisten werden alle
spektralen Eintillenden rekonstruiert und di@bhste Energie auf derdbhsten Energiebereich
der Fouriertransformation skaliert [10]. Um die Kanalvariationen zu kompensieren wird die
Kepstrale Mittelwertsubtraktion verwendet. Die Merkmale werden zu ihreridiiggn Anzahl,

32, durch eine Lineare Diskriminanzanalyse reduziert.

FFT & MVDR Mel-MVDR Mel-MVDR Mel-MVDR
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Abbildung 4 - Vergleich verschiedener Frequenzabbildungen (alle auf eins normiert) zur Implementa-
tion von VTLN und Mel-Frequenz. Es sei angemerkt, dass sowohl bei der Bilinearen Transformation als
auch dem dualen Ansatz in allendken sowohl VTLN als auch Mel-Anpassung durclidpet wird.

Es sei darauf aufmerksam gemacht, dassvdialtraktkngennormierungVvVTLN) auf unter-
schiedliche Weise erfolgt. @hrend bei der Fouriertransformation und der MVDR HEitdnden

die Anpassung im linearen Frequenzbereich erfolgt, oberer Block in Abbildung 4 links, unter-
suchen wir bei der Mel-MVDR drei verschiedene Atee:

e Bilineare Transformation
Hier wird ausschlieRlich die Bilineare Transformation zur VTLN verwendet, nur ein

Block siehe Abbildung 4 Mitte links.

e Herkommlicher Ansatz
Der herltommliche Ansatz basiert auf der linearen Verzerrung [9], allerdings im



gebeugten Frequenzbereich, siehe unterer Block in Abbildung 4 Mitte rechts. Um dies zu
ermoglichen wird die lineare Verzerrung auf den gebeugten Bereich umgerechnet und ist
somit nicht mehr linear, weshalb bewuf3t auf den Begriff der Lingavesrzichtet wird.

e Dualer Ansatz
Im dualen Ansatz wird pridar die Bilineare Transformation zur VTLN verwendet, aber
zusatzlich werden die Filted@nke so berechnet, dass sie den Unterschied zwischen der
Bilinearen Transformation und dem hérkmlichen Ansatz ausgleichen, beid@&ke in
Abbildung 4 rechts.

4 Diskussion

Mit den hier vorgestellten Experimenten, Tabelle 1, kanndiggtwerden, dass die vorgeschla-
gene Mel-Frequenzanpassung der MVDR sowohl gélgender Fouriertransformation als auch
gegeriiber der MVDR eine Verbesserung der Erkennergenauigkeit liefert. Dies gilt sowohl
fur den Fall ohne VTLN als auchif den Fall mit VTLN. Zur VTLN bev@ahrt sich der
herkommliche Ansatz gegémer dem Einsatz der Bilinearen Transformation und des dualen
Ansatzes.

ohne Vokaltraktlingennormierung mit Vokaltraktlingennormierung
FFT FFT
Mel Filterbank 39,1 herkémmlicher Ansatz 37,2

MVDR (80) MVDR (80)
Mel Filterbank 38 ? 7 herkémmlicher Ansatz 3 7’0
Mel-MVDR (50) 38.4 Mel-MVDR (50) 37.0
lineare Filterbank ? Bilineare Transformation ’
Mel-MVDR (50) Mel-MVDR (50)
adaptierte Filterbank 38 ’ S herkémmlicher Ansatz 35 ’9
Mel-MVDR (50)
dualer Ansatz 3 6’3

Tabelle 1- Dargestellt sind die Wortfehlerrraten ohne (linke Spalte) und mit (rechte Spalte) VOILN f
verschiedene, akustische Vorverarbeitungen.

Allgemein kann ein raglicher Gewinn spektraler Eifilenden gegeitber dem Fourierspek-
trum in der Art und Weise erkikrt werden in der spektraledler (d.h. Bereiche mit geringer
Energie) und Spitzen (d.h. Bereiche mit hoher Energie) modelliert werden:

Wahrend die Fouriertransformation spektral@leF und Spitzen mit gleicher spektraler
Auflosung modelliert, bescanken sich spektrale Eifilhende auf eine akurate Beschreibung
der spektralen Spitzen. Spektral@ldr werdenuberdeckt, d.h. sie werden nur ungenau
nachgebildet, und somit kommt es in diesen Bereichen zur Verringerung der Varianiigegen
Storgeuschen. Dies ist insbesondere wertvoll, da sichaGsrhe, im logarithmischen Spek-
trum, primar in Frequenzen mit geringer Energiéreind auf die Akkuratheit eines Spracherken-
ners auswirken, wohingegen Frequenzen mit hoher Energie kauartgestden.

Es sei angemerkt, dass die Verwendung der Burg-Frequenz an Stelle der Mel-Frequenz zu einer
Verschlechterung der Erkennergenauigkeitrf weshalb sich unsere Untersuchung nur auf die
Mel-Frequenz beschnkte.



Im Gegensatz zur LP Eiilenden bewegen sich bei der MVDR Eiillenden die Formanten
nicht in Abhangigkeit von der Modellordnung[6] womit sich zZikftige Aktivitaten auf eine
variable Modellordnung in Abdingigkeit von Sprecher, Signal zu Rauschidiriis oder Maxi-
mum Likelihood konzentrierendonten um eine bessere Anpassung an die gelernten Modelle
zu erreichen.
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