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1 Einleitung

Die ARPA! publizierte in den ,Proceedings of the ARPA SLT Workshop® 1995 eine
Vorstellung (Abbildung 1.1), nach der im Jahr 2002 Spracherkennung mit Sprechern
mit verschiedenen Sprechstilen in verschiedenen gerduschbehafteten Umgebungen,
im Idealfall iiberall, moglich sein sollte. Dies ist heutzutage sehr wohl mit auf diesen
Gerduschumgebungen trainierten Spracherkennern maglich. Leider gibt es manche
Anwendungen, in denen die Kosten ein Training mit originalen gerduschbehafteten
Daten unmoglich machen, so dass auf Akustiken reiner Sprache zuriickgegriffen wer-
den muss. In dieser Arbeit wurden nun im Jahr 2003 einige signalbasierte Verfahren
zur Gerduschreduktion auf ihren Einsatz in der Spracherkennung in verschiedenen
Luftfahrzeugen der Allgemeinen Luftfahrt mit einem Spracherkennungssystem mit
,Laborakustik® {iberpriift.

1.1 Motivation

Piloten miissen bei ihrer Arbeit vielfiltige Aufgaben im Cockpit bewiltigen. Die-
se Mehrarbeit, vor allem in auBergewohnlichen Situationen, stellt eine erhebliche
Belastung fiir Cockpitbesatzungen dar und fiihrte in seltenen Féllen sogar zu Flug-
unfillen. Der Einsatz von Spracherkennungstechnologie im Cockpit zur Eingabe von
fiir den Flug benotigten Parametern kann dieses Risiko mindern und den Piloten
entlasten. Dabei darf das System keinesfalls auf primire, die Konfiguration (Flug-
zustand) des Luftfahrzeugs bestimmende Elemente Einfluss nehmen. Das Spracher-
kennungssystem sollte eine Erleichterung bei der Bedienung des GPS?, des FMS?,
der Einstellung von Kommunikations- und Navigationsfrequenzen und der Einstel-
lung von Sekundir-Radar-Codes bieten. Gerade im unkontrollierten Sichtflugver-
kehr, der eine stindige Beobachtung des Luftraums erfordert, ist ein Einstellen der
genannten Gerite mit einer kurzzeitigen Sichtunterbrechung nach draussen verbun-
den. Dies ist bei hohen Fluggeschwindigkeiten ein erhebliches Sicherheitsrisiko. Mit
der Bereitstellung eines verlisslichen Spracherkennungssystems kann das Einstellen
verschiedener Parameter ohne Sichtunterbrechung erfolgen und die Flugsicherheit

! Advanced Research Projects Agency
2Global Positioning System
3Flight Management System
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Abbildung 1.1: Vorstellung der ARPA (SLT Workshop 1995)

damit erhoht werden. Durch eine korrekte Funktion kénnen auch Einstellungsfeh-
ler der Flugzeugbesatzung, welche unbemerkt zu einem Flugunfall (CFIT?) fiihren
konnen, vermieden werden.

Weiterhin werden komplexe Arbeitsabldufe abgekiirzt. So ist beispielsweise bei einem
notwendigen Wechsel auf eine andere Funkfrequenz zuerst ein Nachschlagen der be-
nétigten Frequenz in den Flugunterlagen und danach ein Einstellen dieser an einem
Funkgerit notwendig. Diese Ablidufe kénnen durch ein Spracherkennungssystem nach
dem Kommando ,,Change frequency to Munich tower* selbstandig durchgefiihrt wer-
den. Auch ein Umplanen der Flugroute im GPS ist eine komplexe Titigkeit, welche
viele Tastatureingaben und Meniiwechsel erfordert. Durch ein Spracherkennungssys-
tem kann auch diese Tétigkeit mit wenigen Kommandos durchgefiihrt werden. Der
Pilot hat damit wiederum mehr Zeit, sich seiner eigentlichen Aufgabe, dem Fiihren
des Luftfahrzeuges, zu widmen.

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Zur Entwicklung einer entsprechenden Akustik fiir einen Spracherkenner im Luft-
fahrzeugcockpit fallen, wie bereits erwidhnt, hohe Kosten an, da mehrere Stunden
Sprachdaten aus dem Cockpit eines fliegenden Luftfahrzeuges benétigt werden und
die Preise pro Flugstunde sehr hoch sind. Um diese Kosten zu vermeiden, kann auf
bereits existierende . Laborakustiken“, Akustiken storungsfreier Sprache oder mit
anderen Geriuschen gestorter Sprache, zum Beispiel Léirm eines fahrenden Autos,

1Controlled Flight Into Terrain



1.3. Gliederung der Arbeit 3

zuriickgegriffen werden. Die Erkennungsraten derartiger Laborsysteme verschlech-
tern sich aber zunehmend mit steigender Gerduschkulisse.

Ziel dieser Arbeit ist es, verschiedene Vorverarbeitungsverfahren fiir eine Verwen-
dung in einem Spracherkennungssystem im Cockpit eines Luftfahrzeuges zu iiber-
priifen und ein Verfahren zu finden, welches die Verwendung eines Spracherkenners
mit , Laborakustik® in einem Luftfahrzeugcockpit mit zufriedenstellendem Ergebnis
ermoglicht. Aufgrund der grofien Anzahl méglicher Verfahren wurden hier nur we-
nige betrachtet und versucht, diese durch eine verbesserte Gerduschschitzung und
Kanalkompensation mit Hilfe einer adaptiven bereichskombinierten Sprach-Pause-
Detektion fiir einen Einsatz verwendbar zu machen. Zur Verbesserung der Spracher-
kennungsraten sollten keine kiinstlich verrauschten Daten zum Training eines neuen
Spracherkenners benutzt werden, da dieses Vorgehen bereits erfolgreich angewendet
wurde. Ein Beispiel ist in [West01] fiir die Spracherkennung im Auto zu finden.

1.3 Gliederung der Arbeit

Im folgenden Kapitel wird der aktuelle Stand der Technik dargestellt. Nach einer
Erlduterung der Larmsituation und der Vorstellung bereits in Luftfahrzeugen einge-
setzter Spracherkenner folgt eine Abgrenzung zu anderen Arbeiten.

Im Kapitel 3 werden verschiedene Verfahren zur Gerduschreduktion erlautert. Auch
die fiir alle Verfahren notwendige Sprach-Pause-Detektion wird ausfiihrlich betrach-
tet. Es wird weiterhin eine erste Bewertung iiber die Verwendbarkeit der Verfahren
gegebern.

Der verwendete Spracherkenner, die Trainingsdaten, die Sprachmodelle und die
Sprachdaten werden in Kapitel 4 erlautert. Es werden die in den Experimenten ver-
wendeten GiitemaBe vorgestellt. Eine Darstellung der durchgefiihrten Experimente
und eine Erlauterung der Ergebnisse befindet sich ebenfalls im Kapitel 4.

Danach erfolgt im Kapitel 5 eine Zusammenfassung der Ergebnisse dieser Arbeit und
ein Ausblick in die Zukunft der Spracherkennung in Luftfahrzeugen der Allgemeinen
Luftfahrt.

Im Anhang A werden die Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten
Umfrage und die Datensammlung sowie die zur Datensammlung verwendeten Luft-
fahrzeuge und die verwendeten Anfragen an ein Flugnavigationssystem beschrieben.



2 Stand der Technik

Forschung in dem Bereich der Spracherkennungssysteme in Luftfahrzeugen wird seit
1982 vor allem von militérischen Einrichtungen betrieben. Neben dem Einsatz der
Systeme in Flugzeugen stellt der Einsatz in Hubschraubern einen weiteren, dringli-
cheren Forschungsbereich dar. Im Gegensatz zum Flugzeug benétigt der Pilot beide
Hinde zur Steuerung des Hubschraubers. Somit hat er keine Hand fiir andere Té-
tigkeiten, wie zum Beispiel das Einstellen einer Funkfrequenz, frei. Es ist daher sehr
sinnvoll, dem Piloten alternative Eingabeméglichkeiten zur Verfiigung zu stellen. Da
sprecherabhiingige Systeme zur Zeit eine héhere Erkennungsrate in Gerduschum-
gebungen besitzen und in der militdrischen Luftfahrt nur wenige Piloten ein Luft-
fahrzeug fiihren, werden diese iiberwiegend eingesetzt. Ein entsprechendes Training
zur Anpassung der Akustik und der Modelle des Spracherkenners an den jeweiligen
Sprecher kann in diesem Fall in Kauf genommen werden. Diese Systeme haben nach
[Rood98b)] Satzerkennungsraten von circa 97 Prozent bei einem relativ kleinen Voka-
bular. Dies ist durch den Kommandocharakter der Spracheingaben bedingt, wobei
die ,Eingabesiitze* meist weniger als drei Worte umfassen.

In diesem Kapitel wird zuniichst die Larmsituation in Luftfahrzeugen beschrieben.
Danach folgt eine eingehende Betrachtung von Spracherkennungssystemen in Luft-
fahrzeugen und eine Abgrenzung dieser Arbeit von anderen verdffentlichten Arbei-
ten.

2.1 Liarmsituation in Luftfahrzeugen

Luftfahrzeuge haben je nach Art — ein- oder mehrmotorig — und Lage des Antrie-
bes — in der Zelle oder an den Tragflichen — eine sehr unterschiedliche Geréusch-
kulisse im Cockpit. Hauptursachen fiir Larm im Cockpit sind das Triebwerk, der
Propeller und die Luftstromungen an Rumpf und Tragfliche. Wihrend bei durch
Kolbenmotoren angetriebenen Flugzeugen ein eher niederfrequenter Geréuschpegel
im Cockpit auftritt, sind bei Jets hochfrequente Geréusche aufgrund der aerody-
namischen Stromung und der hohen Drehzahl der Turbinen vorhanden. Helikopter
besitzen zusitzlich zu den Stromungsgerduschen und den Gerduschen der Turbine
oder des Kolbenmotors eine weitere Larmquelle durch den Hauptrotor.
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Wihrend im Cockpit eines Jets Gerdusche mit einem Larmpegel von etwa 60 bis 88
dB und bei einem einmotorigen Flugzeug Gerduschpegel zwischen 70 und 90 dB auf-
treten, sind bei einem Helikopter Gerduschpegel zwischen 80 und 106 dB zu erwarten.
Des weiteren tragen auch Warnsignale, wie zum Beispiel die Uberziehwarnung beim
Flugzeug oder Turbinenwarnsignale im Helikopter, zur Erh6hung der Gerauschkulis-
se bei. Da es in der Luftfahrzeugzelle an unterschiedlichen Stellen zu Ausléschungen
oder Verstarkungen der Innengerdusche kommt, kann fiir verschiedene Sprecher auf
unterschiedlichen Sitzpositionen eine vollig unterschiedliche Gerduschsituation be-
stehen. Einzige Ausnahme bildet das Segelflugzeug, das meist nur einen oder zwei
Sitze besitzt und dessen Innengerdusche im Cockpit sich auf Stromungsgerdusche
beschrénken.

Piloten der Allgemeinen Luftfahrt tragen aufgrund der Larmsituation im Cock-
pit Headsets, die einen Teil der Cockpitgerdusche démpfen beziehungsweise unter-
driicken. Der Mensch passt seine Aussprache durch Verinderungen der Stimme und
der Sprechweise an den Umgebungsldrm an. Dies wird als Lombard-Effekt bezeichnet
und hat Auswirkungen auf die Erkennungsleistung des Spracherkenners. Die erleb-
te Larmsituation entspricht nun bei Piloten, die ein Headset tragen, nicht mehr der
vorhandenen Larmsituation, so dass die Aussprache nur ungentigend angepasst wird.
Dies hat ebenfalls Auswirkungen auf die Spracherkennung. Weiterhin kénnen unter-
schiedliche Beschleunigungen die Aussprache des Piloten verdndern. Beide Aspekte
werden jedoch in der vorliegenden Arbeit nicht weiter betrachtet.

Die fiir diese Arbeit zur Verfiigung stehenden Sprachaufnahmen wurden im Hinblick
auf die storenden Gerdusche analysiert. Als Analyse-Kriterien wurden das Signal-
zu-Rausch-Verhiltnis (SNR), die Frequenzlokalisation der maximalen mittleren Ge-
riuschenergie sowie die Varianz des Storgeriduschs verwendet.

Das Signal-zu-Rausch-Verhéltnis (SNR) gibt an, wie stark ein Signal verrauscht ist.
Da die gestorten Sprachdaten reale Gerduschaufnahmen sind und nicht kiinstlich
gemischt wurden, wurde zur Berechnung des SNR zunéchst mit einem Sprach-Pause-
Detektor die Bereiche reiner Gerdusche und die Bereiche der mit Gerdusch gestorten
Sprache berechnet. Auf diesen beiden Bereichen wurde die mittlere Energie bestimmt
— die mittlere Energie des gestorten Sprachsignals s sowie die mittlere Energie
der Sprachpausen n?” — und das SNR berechnet. Dies ist unter der Annahme eines
fiir die Dauer der Aufnahme stationdren Rauschens mit zeitlich gleichbleibenden
statistischen Eigenschaften moglich [West01].

gpow — ppow)?

(
SNR =10- 3091[} dB (21)
(npow)?
mit
1 3 dspracnelk] - P8 (22)
gPoY — , - o B A
ZkNﬂ_ﬂl dSPrGChe[k] k=0 Sproche
und
1 N-1
P = . Z dpause[k] -n”"""[k] (2.3)

TS draelk]l S

wobei d[k] als Ausgabe des Sprach-Pause-Detektors je nach Berechnung von s
oder n?®* die Werte 0 und 1 fiir Sprach- beziehungsweise Pauserahmen annimmt
und N die Anzahl der Analyserahmen ist.
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Im Folgenden werden die Ergebnisse der Analyse der einzelnen Stérgeriusche — auf-
genommen mit verschiedenen Mikrofonen — widergegeben. Die Spektren der Storge-
riausche sowie deren Varianz sind im Anhang A.4 abgebildet.

e Cockpitgeriusche im Helikopter, aufgenommen mit einem Standard-Nah-
besprechungsmikrofon der Firma Sennheiser HD-440-6

Das Spektrum wurde iiber alle Aufnahmen der Gesamtlinge von circa 3,5 Mi-
nuten ermittelt. Die Aufnahmen mit einem Nahbesprechungsmikrofon zeigen
einen sehr hohen Stoérgeriuschanteil im Bereich von 0 bis 500 Hz. Die Vari-
anz des Storgerduschs ist in diesem Bereich ebenfalls sehr hoch. Das SNR ist
aufgrund der nicht vorhandenen Storgerauschddmpfung des Mikrofons mit 3,4
dB sehr niedrig. Die Varianz des SNR liegt bei 2,5. Labormikrofone kénnen
aufgrund der fehlenden Storgerduschkompensation nicht fiir die Sprachaufnah-
me in Luftfahrzeugen eingesetzt werden. Es muss auf Luftfahrt-Headsets und
die dort eingebauten Mikrofone zuriickgegriffen werden, da diese bereits eine
Vorverstiarkung und eine auf das Luftfahrzeug abgestimmte Gerduschunter-
driickung besitzen.

e Cockpitgerdusche im Helikopter, aufgenommen mit einem Nahbesprechungs-
mikrofon des Headsets Bose Typ AH-TC

Das Headset ist fiir den Einsatz in Hubschraubern konzipiert und wirkt ent-
sprechend gerduschunterdriickend. Das Storgerauschspektrum zeigt zwei Spit-
zen im Bereich von 0 bis 500 Hz und von 500 bis 1000 Hz, wobei die erste
sehr hoch ausfillt, in ihrem Wert aber unter der Spitze des Labormikrofons
HD-440-6 liegt. Dies zeigt die gerduschddmpfende Eigenschaft des Headset-
Mikrofons. Die grofite Varianz des Storgerduschs ist zwischen 0 und 400 Hz
lokalisiert. Das SNR liegt bei 10,4 dB, die Varianz bei 10,6.

e Cockpitgerdusche im Helikopter, aufgenommen mit einem Nahbesprechungs-
mikrofon des Headsets Sennheiser HME 100

Das HME 100 ist ein Headset, das fiir den Einsatz in Sportflugzeugen entwi-
ckelt wurde. Es dampft daher die tiefen Storgerdusche des Kolbenmotors. Zur
besseren Vergleichbarkeit der Testergebnisse wurden mit diesem Headset Auf-
nahmen im Helikopter gemacht. Dabei lag das SNR der Aufnahmen bei 10,9
dB und ist somit nicht deutlich schlechter als die Aufnahmen, die mit dem
Bose-Headset gemacht wurden. Die Varianz des SNR ist mit 2,9 aber deutlich
geringer. Die maximale mittlere Gerduschenergie ist im Bereich von 200 bis 900
Hz lokalisiert, was die Dampfungseigenschaften des Headsets zeigt. Allerdings
sind im Bereich von 1000 bis 5000 Hz weitere Spitzen vorhanden, die das Spek-
trum der Aufnahmen mit dem Bose-Headset nicht aufweist. Weiterhin ist auch
der maximale Wert des Storgerduschs deutlich hoher. Die maximale Varianz
liegt um 500 Hz.

e Cockpitgeriusche im Sportflugzeug, aufgenommen mit einem Nah-
besprechungsmikrofon des Headsets Sennheiser HME 100

Das durchschnittliche Storgerdusch aller Aufnahmen mit einer Dauer von circa
49 Minuten zeigt die maximale Energie zwischen 0 und 300 Hz. Die grofite Va-
rianz des Storgerdauschs liegt ebenfalls in diesem Bereich. Das SNR ist 5,75 dB,
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die Varianz 51,0. Die sehr grofie Varianz des SNR hat viele verschiedene Stor-
gerdusche in unterschiedlichen Flugphasen — Rollen, Start, Steigfug, Reiseflug,
Sinkflug und Landung — als Ursache. Beispielsweise klapperte beim Rollen am
Boden die Sonnenschutzblende aufgrund von Vibrationen sehr stark. Im Flug
trat dies dann nicht mehr auf.

Die menschliche Sprache ist zwischen den Frequenzen 100 Hz und 10 kHz lokalisiert,
wobei die meiste Energie im Frequenzband von 200 Hz bis 4 kHz zu finden ist.
Da dieser Bereich bei den Aufnahmen aus dem Helikopter stark iiberdeckt wird,
konnen bei diesen Aufnahmen schlechtere Ergebnisse als bei den Aufnahmen aus dem
Sportflugzeug, bei denen der Bereich weniger iiberdeckt wird, erwartet werden. Die
Ursache der Uberdeckung bei den Helikopter-Aufnahmen ist in den Gerduschen der
Turbine zu sehen, da diese Storgerdusche in mittleren bis hohen Frequenzbereichen
emitiert. Allerdings muss bedacht werden, dass die maximale Storgerduschenergie
beim Sportflugzeug hoher ist als die des Helikopters. Dies kann zu einer stérkeren
Verschlechterung der Ergebnisse fiithren als die iiberdeckten Frequenzbereiche der
Sprache.

2.2 Spracherkenner in Luftfahrzeugen

In diesem Abschnitt werden unterschiedliche Spracherkennungssysteme in Luftfahr-
zeugen beschrieben. Die Darstellung ist keineswegs vollstindig. Da Forschung vor
allem im Bereich der Spracherkennung in Luftfahrzeugen von militdrischen Einrich-
tungen betrieben wird, sind nicht alle Ergebnisse 6ffentlich. Diese Darstellung stellt
nur einen kleinen Teil der 6ffentlich zuginglichen Forschungsdaten dar.

Das niederléndische National Aerospace Laboratory NLR hat in Zusammenarbeit
mit Philips im Projekt FalconEar eine Spracherkennung fiir den Piloten eines F-16
Kampfflugzeuges erstellt [NLR02]. Dabei kam der kommerzielle von Philips ver-
triecbene Spracherkenner VoCon auf einem Standard-PC mit dem Betriebssystem
Windows 2000 zum Einsatz. Der Spracherkenner gewihrleistet Sprecherunabhin-
gigkeit. Die Spracheingabe erfolgt kommandobasiert. Aufgrund dessen ist nur ein
kleines Vokabular notwendig, das abhédngig von der jeweiligen Flugphase gewechselt
wird. Die Angabe der Vokabulargrofie sowie der Erkennungsrate fehlt. Der Spra-
cherkenner wurde im Simulator evaluiert. Die Aufnahme der Sprache des Piloten
erfolgt iiber ein an der Sauerstoffmaske eingebautes Mikrofon. Hierdurch besteht ei-
ne ganz andere Gerduschkulisse als bei der Aufnahme mit einem Headset, da durch
die Sauerstoffmaske (Abbildung 2.1) die Cockpitgeriiusche zusiitzlich gedampft wer-
den. Eine Wort- beziehungsweise Satzerkennungsrate wurde nicht angegeben. Ein
weiteres Projekt des NLR mit einem komimandobasierten Spracherkenner fiir den
militérischen Einsatz ist in [Offe97] beschrieben.

In [Will97] wird ein kommerzieller militérischer Spracherkenner beschrieben, der mit
im Flugzeug aufgenommenen Sprachdaten trainiert wurde. Er ist sprecherabhingig,
arbeitet kommandobasiert und besitzt daher ein kleines Vokabular mit 53 Wértern.
Getestet wurde dieser Spracherkenner in einer zweimotorigen Turboprop. Erreicht
wurden Worterkennungsraten von 98 Prozent.

[SwK097] beschreibt einen sprecherabhiingigen, kommandobasierten Spracherkenner
fiilr Helikopter. Dieser ist als DVI'-Karte in das CMA-2082 Avionics Management

!Direct Voice Input
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Abbildung 2.1: Helm und Sauerstoffmaske eines Jetpiloten

System der Firma Canadian Marconi Company eingebaut. Der Spracherkenner ver-
wendet eine kontinuierliche Spracherkennung und reagiert auf festgelegte Schliissel-
worter. Diese Schliisselworter muss der Pilot lernen und beherrschen, um das System
auch in Stresssituationen bedienen zu konnen. Damit der Pilot dies leisten kann,
beschréankt sich das Vokabular auf 80 Worter. Mit diesem System wurden Worter-
kennungsraten von 94,9 Prozent erzielt. Es besteht die Moglichkeit der Erweiterung
des Vokabulars auf 800 Worter, die nicht genutzt wurde, da der Pilot dann eine
komplexe Anfragen-Syntax lernen und beherrschen muss.

Ein weiterer sprecherabhingiger Spracherkenner mit kontinuierlicher Erkennung
wird in [WiBL96] beschrieben. Er ist kommandobasiert und besitzt ein Vokabular
von 54 Wortern. Im Gegensatz zu den anderen vorgestellten Projekten besitzt dieses
System ein weiteres Mikrofon zur Aufnahme der Umgebungsgerdusche im Cockpit.
Damit wurden mittlere Worterkennungsraten von ungefihr 98 Prozent erzielt.

Eine weitere Arbeit im Bereich der Spracherkennung in Luftfahrzeugen beschreibt
Gerlach in [Gerl96]. An der Bundeswehruniversitéit in Miinchen wurde ein sprachge-
steuertes Cockpitassistenzsystem entwickelt. Der Spracherkenner ist sprecherunab-
hingig und es wird eine kontinuierliche Spracherkennung verwendet. Das Vokabular
wurde nach den Regeln des Funkverkehrs und denen des Crew Coordination Con-
cepts erstellt. Allerdings werden wiederum Kommandos beziehungsweise Referenz-
siitze zur Spracherkennung verwendet. Je nach der Phase (Start, Reiseflug, Landung
etc.) des Fluges erfolgt eine kontextabhiingige Einschrénkung des Sprachmodells.
Verwendet wird der Verbundworterkenner PE/DS200 der Firma Speech Systems In-
corporated auf einer SUN Sparc Station SS-20. Mehrere Experimente wurden mit
unterschiedlichen Vokabularen durchgefiihrt. Die durchschnittliche Erkennungsrate
ist mit 85,5%, die durchschnittliche Vokabulargrofie mit 94 Wortern angegeben. Die
Spracherkennung wird zur Ansteuerung des Flight Management Systems sowie des
zusiitzlich entwickelten Cockpitassistenzsystems verwendet. Das System ist nur fiir
Berufspiloten und fiir den Einsatz beim Instrumentenflug geeignet. Es wurde in ei-
nem Simulator getestet. Eine Robustheit gegeniiber realen Cockpitgerauschen wurde
nicht nachgewiesen.
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Im Eurofighter Typhoon [Euro01] sowie im Joint Strike Fighter von Boeing [Tull00]
kommen ebenfalls Spracherkenner fiir den ,Direct Voice Input (DVI)* zum Ein-
satz. Dabei verwendet Boeing den kommerziellen kontinuierlichen Spracherkenner
Voxware der Firma ITT Industries. Iin Eurofighter kommt ein sprecherabhingiges
Hardware-Spracherkennungsmodul der Firma Smith Industries zum Einsatz. Dieses
Modul wurde fiir kontinuierliche Spracherkennung in einer gerduschbehafteten Cock-
pitumgebung und fiir die Erkennung von Sprache unter hohen Beschleunigungsbe-
lastungen des Piloten ausgelegt. Die Spracherkennung erfolgt mit Hilfe von Markoy-
Modellen und neuronalen Netzen. Mit einem Vokabular von 200 Wértern und einer
durchschnittlichen Antwortzeit des Systems von 120 ms bei einer Worteingaberate
von 120 bis 140 Wértern pro Minute wird die ,,Erkennungsfahigkeit® mit mehr als
95 Prozent angegeben. Die Angabe einer Worterkennungsrate fehlt. Vor der ersten
Benutzung des Systems muss jeder Pilot in weniger als einer Stunde das System
durch Sprachtraining auf sich adaptieren. Dies geschieht an sogenannten PC based
Ground Support Stations. Die so trainierte Akustik wird dann vor dem Einsatz auf
das System im Flugzeug iiberspielt. Das System ist an die Communication and Audio
Management Unit (CAMU) des Jets angeschlossen. Somit wird die Sprache durch
das Mikrofon in der Sauerstoffmaske des Piloten aufgenommen. Wie bereits oben
beschrieben, wird dadurch eine von den realen Cockpitgerduschen unterschiedliche
Gerduschkulisse aufgenommen. Das System wird fiir die Steuerung von 26 unkriti-
schen Cockpitfunktionen, wie zum Beispiel die Belegung der Bildschirme und die
Auswahl von Navigationspunkten, verwendet.

2.3 Abgrenzung zu anderen Arbeiten

Im vorhergehenden Abschnitt wurden verschiedene Arbeiten aus dem Bereich der
Spracherkennung in Luftfahrzeugen vorgestellt. Auffillig ist, dass viele Systeme spre-
cherabhéngig sind und nur Kommandowdérter verarbeiten konnen. Dies ist durchaus
sinnvoll, da sprecherabhéngige Systeme mit einem sehr beschrinkten Vokabular gute
Wort- und Satzerkennungsraten aufweisen. Es gibt auch einige sprecherunabhéngige
Systeme, die wiederum ein Mikrofon in der Sauerstoffmaske des Piloten nutzen. Die
Sauerstoffmaske dampft aufgrund ihrer Bauart die Cockpitgeridusche. Piloten von
Helikoptern verwenden in ihre Helme eingebaute Mikrofone. Diese entsprechen den
Mikrofonen der Headsets der Allgemeinen Luftfahrt. Es wurde wihrend der Recher-
che kein System gefunden, welches fiir mehrere Luftfahrzeugarten eingesetzt werden
kann und die Sprache mittels eines — in der Allgemeinen Luftfahrt gebriuchlichen -
Headsets aufnimmt und eine sprecherunabhinige Erkennung spontan gesprochener
Satze ermoglicht.

Spracherkennung im Auto ist heutzutage auf dem Vormarsch. Durch diese Technolo-
gie kann der Fahrer verschiedene Informationen erfragen oder Einstellungen vorneh-
men, ohne dabei seine eigentliche Aufgabe, namlich das Lenken des Kraftfahrzeugs,
zu vernachlissigen. Da ein Pilot gegeniiber einem Autofahrer ein erhebliches Maf3
an Mehrarbeit zu leisten hat, stellt sich die Frage, ob die im Auto angewandte Spra-
cherkennung nicht auch in einem Flugzeug eingesetzt werden kann. Diese kann nur
nach einer Modifikation der Signalvorverarbeitung verwendet werden, da sich die
Gerauschsituation und die Aufnahmeméglichkeiten deutlich unterscheiden. Moder-
ne Fahrgastriume von Kraftfahrzeugen sind mit viel Komfort ausgestattet. Hierzu
gehort eine adiquate Gerduschreduzierung. Die verbleibenden Innengerdusche be-
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tragen etwa 40 bis 73 dB(A). Eine Sprachaufnahme mit einem Headset mit Nahbe-
sprechungsmikrofon verbietet schon die Bequemlichkeit des Fahrers und die StraBen-
verkehrsordnung. Deshalb werden Fernbesprechungsmikrofone mit einem - im Ver-
gleich zum gerauschreduzierenden Nahbesprechungsmikrofon des Luftfahrtheadsets
- groflen Ubertragungsbereich (30 Hz - 20 kHz) verwendet. Dies macht eine Modi-
fikation der Vorverarbeitung der Sprachsignale notwendig. In dieser Arbeit wurde
dies mit der modellkombinationsbasierten akustischen Transformation (MAM) ver-
sucht. Die MAM wurde ausgewihlt, da Westphal sie in [West01] primér fiir ein
Spracherkennungssystem im Auto entwickelt, aber auch fiir den Einsatz in anderen
Geréduschumgebungen vorgeschlagen hat.
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3 Signalbasierte Verfahren zur
robusten Spracherkennung

Spracherkennung im Luftfahrzeug hat als Hauptproblem die sehr stark storende
Geriduschkulisse. Zahlreiche andere Anwendungen besitzen dieses Problem auch, so
dass der Versuch, diese zu beseitigen beziehungsweise zu minimieren, in zahlreichen,
hiufig signalbasierten Verfahren zur Gerduschreduktion endet. Diese sind ein Mufl
fiir eine gute Spracherkennung im Luftfahrzeug.

In diesem Kapitel sollen nach einer Betrachtung der Standard-Signal-Vorver-
arbeitung eines Spracherkenners einzelne Verfahren zur Gerduschreduktion néher
betrachtet werden. Die beschriebenen Verfahren wurden im Rahmen dieser Arbeit
fiir eine Verwendung in einem Luftfahrzeug-Spracherkennungssystem mit Sprachda-
ten aus einem Helikopter und einem Sportflugzeug getestet.

Verfahren der Gerduschreduktion wurden bevorzugt, da nach [West01] dadurch die
Varianz der Modelle klein gehalten wird, um auch bei ungestorten Aufnahmen gute
Erkennungsergebnisse zu erzielen. Dadurch ist es auch moglich, bereits vorhandene,
trainierte , Laborakustiken“ zu verwenden.

Betrachtet werden die spektrale Subtraktion, die modellkombinationsbasierte akus-
tische Transformation und die cepstrale Mittelwertsubtraktion. Weitere Verfahren
wie beispielsweise RASTA oder GDCR! werden nicht betrachtet, da in [dVB096]
gezeigt wurde, dass die cepstrale Mittelwertsubtraktion (CMS) diese kanalnorma-
lisierenden Verfahren iibertrifft. Weiterhin wurde in [dVBo96] festgestellt, dass die
Performance des phase-corrected RASTA mit der der CMS {ibereinstimmt. Deshalb
wurde in dieser Arbeit die Kanalkompensation nur mit Hilfe der CMS betrachtet.

Da die betrachteten Verfahren bereits in anderen Geriuschumgebungen gute Ergeb-
nisse gezeigt haben, wurde im Rahmen dieser Arbeit versucht, durch eine verbesserte
Geriuschschiitzung beziehungsweise Mittelwertsubtraktion mit Hilfe einer adaptiven
und damit luftfahrzeug- beziehungsweise stérgeriuschunabhingigen Sprach-Pause-
Detektion die Erkennungsergebnisse auf den Luftfahrzeugdaten zu verbessern. Hier-
bei wurde auch die Moglichkeit einer separaten Storgerduschaufnahme mit einem

!Gaussian Dynamic Cepstrum Representation
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zweiten baugleichen Headset-Mikrofon fiir die spektrale Subtraktion sowie die mo-
dellkombinationsbasierte akustische Transformation betrachtet.

3.1 Standard-Vorverarbeitung

Die Vorverarbeitung ist die erste Stufe des Spracherkennungsprozesses. Als Basis fiir
den Vorverarbeitungsprozefl steht die Sprachaufnahme als digitales Zeitsignal s(t)
mit einer Abtastrate von 16 bzw. 8 kHz und einer Quantisierung von 16 bit zur
Verfiigung. Aus diesem Signal wird in 12 Schritten ein akustischer Merkmalsvektor
extrahiert, der alle wichtigen Sprachinformationen enthilt und fiir den eigentlichen
Erkennungsprozel verwendet wird.

Im Folgenden werden die einzelnen Stufen des Vorverarbeitungsprozesses erlautert,
wie sie auch in [Wolf03] beschrieben werden. Eine Ubersicht iiber die Stufen gibt
Abbildung 3.1.

1. Segmentierung

Sprache wird als quasi-stationédres Signal betrachtet. Die Kanaleigenschaften
des Vokaltraktes konnen in einem Zeitraum von 5 bis 30 Millisekunden als kon-
stant betrachtet werden. Aus diesem Grund wird das Sprachsignal zur Weiter-
verarbeitung in kurze Stiicke (Frames) segmentiert. Hierzu wird ein Analyse-
Fenster mit einer festen Breite von 16 oder 20 Millisekunden alle 10 Millise-
kunden (shift) mit dem Sprachsignal multipliziert. Als Analyse-Fenster wird
das Hamming-Fenster benutzt.

2. Fourier-Transformation
Auf den durch die Segmentierung erhaltenen Frames wird die schnelle Fourier-
Transformation (FFT) berechnet und so das Signal in den Spektralbereich
transformiert.

3. Sprach-Pause-Detektion
Fiir die in einem spdteren Schritt durchgefiihrte Kanalkompensation wer-
den die Sprachsegmente des Signals benétigt, die durch einen Sprach-Pause-
Detektor bestimmt werden. Diese Detektion wird mit einem einfachen ener-
giebasierten Sprach-Pause-Detektor mit nicht adaptivem, also konstanten
Schwellwert durchgefiihrt.

4. Leistungsspektrum
Um aus dem Ergebnis der schnellen Fourier-Transformation das Leistungsspek-
trum zu erhalten, wird der Betrag des Ergebnisses der Fourier-Transformation
quadriert. Das Leistungsspektrum wird deshalb auch als Betragsquadratspek-
trum bezeichnet.

5. Vokaltraktléngennormierung (VTLN)

Verschiedene Sprecher besitzen aufgrund ihrer Gréfle und ihrer Physiologie
verschieden lange Vokaltrakte. Um diese Unterschiede zu verringern wird die
Vokaltraktldangennormierung durchgefiihrt. Diese verschiebt durch eine stiick-
weise lineare Abbildung die Formanten des Sprechers in Richtung der For-
manten eines ,Standardsprechers”. Es ist somit ein Adaptionsverfahren im
Spektralbereich. Der zur Adaption notwendige Verzerrungsfaktor wird initi-
al mit 1,0 angenommen und wihrend des Spracherkennungsprozesses durch
Maximierung der Viterbi-Pfadwahrscheinlichkeiten neu bestimmt.
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Abbildung 3.1: Stufen der Standard-Vorverarbeitung
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10.

L

Mel-Filterbank

Das Leistungsspektrum wird nach der Vokaltraktlingennormierung durch eine
Mel-Filterbank zu 30 Bandern zusammengefasst. Diese Zusammenfassung von
Frequenzbéndern ist der Arbeitsweise des menschlichen Gehors nachemfpun-
den.

Logarithmierung und diskrete Cosinus-Transformation (DCT)

Nach der Logarithmierung wird durch die diskrete Cosinus-Transformation das
Cepstrum berechnet. Die so erhaltenen Vektoren werden durch das sogenannte
LLiftering” auf 13 Koeffizienten beschrinkt.

. Kanalkompensation

Die Kanalkompensation wird mit Hilfe der sprachbasierten cepstralen Mittel-
wertsubtraktion (SCMS) durchgefiihrt. Diese wird in Abschnitt 3.5 beschrie-
ben.

Ableitung

Der nach der Kanalkompensation erhaltene cepstrale Merkmalsvektor wird
durch dessen erste und zweite Ableitung erweitert, da zeitliche Verinderungen
der cepstralen Spektren im Erkennungsprozess von Bedeutung sind.

Lineare Diskriminanzanalyse

Mit Hilfe der Linearen Diskriminanzanalyse (LDA) wird der Merkmalsvektor
in seiner Dimension — und damit auch die enthaltene Redundanz — reduziert.
Durch dieses Verfahren werden die Vektoren weiterhin in eine fiir den Spracher-
kennungsprozess vorteilhaftere Darstellung transformiert. Hierzu wird beim
Training der Akustik eine LDA-Matrix erstellt. Die Merkmalsvektoren werden
beim Training zu Lautklassen zusammengefasst, wobei die durchschnittliche
Varianz innerhalb einer Klasse minimiert und die Varianz zwischen den Klas-
sen maximiert wird. Dadurch erhéht sich die Trennschérfe zwischen den Klas-
sen, was die Klassifikation der extrahierten Merkmalsvektoren vereinfacht. Mit
Hilfe dieser LDA-Matrix wird in diesem Vorverarbeitungsschritt eine Haupt-
achsentransformation des Merkmalsvektors durchgefiihrt.

FSA

Im letzten Schritt kann eine Anpassung an das Signal mittels FSA? durchge-
fithrt werden. Um die Anpassung berechnen zu kénnen, wird zuerst eine vor-
gegebene Anzahl an Merkmalsvektoren iiber eventuell mehrere AuBerungen
gesammelt. Ist die vorgegebene Anzahl an Merkmalsvektoren erreicht, wird
bei jeder neu verarbeiteten Auflerung eine Transformationsmatrix berechnet.
Dafiir wird iiber alle Modelle der Viterbi-Pfad der gesammelten Merkmals-
vektoren bestimmt, um festzustellen, welche phonetischen Modelle verwendet
werden. Durch eine weitere Wahrscheinlichkeitsberechnung pro Modell wird ei-
ne n-besten-Liste der Referenzvektoren jedes Codebuchs aufgestellt. Von dieser
werden die n-besten Referenzvektoren sowie die zugehorigen Varianzen ausge-
wihlt, um, wie in [Gale98] angegeben, eine Transformationsmatrix durch eine
Iteration iiber alle Zeilen der Matrix unter Maximierung der Likelihood zu be-
rechnen. Dies ist notwendig, da die einzelnen Zeilen der Transformationsmatrix
voneinander abhiingig sind. Die berechnete Transformationsmatrix wird in den

?Feature Space Adaptation
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Merkmalsraum transformiert und dort auf die Merkmalsvektoren der folgenden
Auflerungen angewandt.

Bevor die einzelnen Gerauschreduktionsverfahren vorgestellt werden, folgt eine Dar-
stellung der Sprachaufnahmesituation mit Hilfe des Kanalmodells.

3.2 Kanalmodell

Das Modell in Abbildung 3.2 beschreibt die Ausgangssituation der aufgenommenen
Sprache. Die Akustik des Raums, das Mikrofon des Headsets und die zur Aufnah-
me der Sprache benutzte Hardware bestimmen die Ubertragungseigenschaften h des
Kanals. Unter der Annahme, dass diese Ubertragungseigenschaften wihrend einer
Aufnahme linear und zeitinvariant sind, lafit sich das Signal y im Zeitbereich als Fal-
tung des Sprachsignals s mit der Ubertragungseigenschaft h des Kanals berechnen.
Nichtlineare Effekte werden vernachléssigt.

§(t) = s(t) * h(2) (3.1)
Storgerausch
l i
Linearer, ~
Sprachsignal —| zeitinvarianter Kanal 2 4 [—p Ausgangssignal
s h =

Abbildung 3.2: Kanalmodell

Hintergrund- beziehungsweise Stérgerdusche sowie Atemgerdusche bei Nahbespre-
chungsmikrofonen iiberlagern additiv das Signal . Somit kann die Gleichung 3.1
um die Storgerdusche 7 erweitert werden. Solange die Stérgerdusche keine Sprache
beinhalten, sind diese nicht mit dem Sprachsignal korreliert. Das Ausgangssignal T
berechnet sich unter Einbeziehung der Stérgeriusche und des Ubertragungskanals
als

z(t) = s(t) = h(t) + n(t) (3.2)

Berechnet man aus Gleichung 3.2 die Fourier-Transformierte so @ndert sich bei die-
sem Ubergang in den Spektralbereich die Gleichung wie folgt:

X(w) = S(w) - Hw)+ N(w) (3.3)

Bei einem weiteren Ubergang in das Betragsleistungsspektrum bleibt dieser Zu-
sammenhang fiir die einzelnen Koeffizienten i des Vektors fiir die segmentierten
Sprachrahmen k erhalten.
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Xilk] = Silk] - Hilk] + Nia (3.4)
mit 2 = 1... N, Anzahl der Koeffizienten eines Vektors.

Hier wird deutlich, dass durch Verfahren, wie beispielsweise die spektrale Subtrakti-
on, im Spektralbereich das Stérgerdusch nach einer entsprechenden Gerduschschét-
zung vom Ausgangssignal subtrahiert und somit idealerweise entfernt werden kann.
Nach dieser Gerauschehmmlerung beziehungsweise unter Vernachléssigung der Stor-
geriusche und dem Ubergang zu logarithmierten Mel-Koeffizienten erhiilt man ver-
einfacht den Zusammenhang

log (X;[k]) = log (Si[k]) + log (Hi[K]) (3.5)

Dieser Zusammenhang bleibt auch beim Ubergang in den Cepstralbereich erhalten.
Somit kann durch eine weitere Subtraktion, der cepstralen Mittelwertsubtraktion,
beschrieben in Abschnitt 3.5, der Kanal kompensiert werden.

Westphal [West01] erweiterte das Kanalmodell zum Umgebungsmodell, in dem er
zusitzlich zum Ubertragungskanal den Sprecherkanal und die unterschiedlichen Vo-
kaltraktlingen der Sprecher beriicksichtigte. In dieser Arbeit wird jedoch die Vokal-
traktlange nicht beriicksichtigt, da die Vokaltraktlingennormierung zur Standard-
Vorverarbeitung gehort. Der Sprecherkanal wird nicht explizit aufgefithrt. Er wird
den Eigenschaften des Ubertragungskanals zugeordnet.

Weiterhin kénnen durch hohe Gerduschanteile kleine Werte des Sprachsignals iiber-
deckt und somit ihr Informationsgehalt vernichtet werden. Dies fiihrt zu fehlenden
Merkmalen des Sprachsignals (Missing Features), was sich negativ auf die Erken-
nungsleistung des Spracherkennungssystems auswirkt. Dieser Umstand wurde in die-
ser Arbeit ebenfalls nicht beriicksichtigt.

3.3 Spektrale Subtraktion

Die spektrale Subtraktion ist ein bekanntes und héufig genutztes Verfahren zur Min-
derung der EinfliiBe additiver Storgerdusche. In [Boll79] wurde dieses Verfahren be-
reits 1979 zur Gerauschreduktion vorgeschlagen. Voraussetzung bei diesem Verfahren
ist, dass das Storgerdusch das Nutzsignal nur additiv iiberlagert und nicht mit die-
sem korreliert ist. In dieser Arbeit wurde die spektrale Subtraktion als einkanaliges
Verfahren mit Gerduschschétzung und als zweikanaliges Verfahren betrachtet.

Einkanalige spektrale Subtraktion

Wie bereits im vorhergehenden Abschnitt in den Gleichungen 3.3 und 3.4 gezeigt
wurde, laft sich das additive Stoérgerdusch durch eine Subtraktion eines geschitzten
Storgerdusches 72 im Spektralbereich verringern. Bei dieser Schiatzung wird angenom-
men, dass das Storgerdusch quasi stationér ist. Damit wird auch eine geringfiigige
Varianz des Storgerduschs angenommen. Unter diesen Annahmen 1aft sich das Stor-
gerdusch durch eine Mittelung der gestorten Merkmalsvektoren iiber alle Sprachpau-
sen berechnen. Dieser Mittelwert ist somit unabhéngig von der Zeit und wird mit
Hilfe der spektralen Subtraktion von allen gestérten Merkmalsvektoren subtrahiert.
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Eine weiteres Gerduschschitzungsverfahren ist in [Mart93] beschrieben. Die Storge-
riuschschitzung erfolgt iiber das Verfahren der Minimum Statistik. Dabei wird iiber
ein Zeitfenster und nochmaliger Unterteilung dieses Fensters das jeweilige Minimum
der geglitteten Koeffizienten der Energie pro Frequenzband bestimmt. Der Schétz-
wert des Stérgeriuschs ergibt sich dann durch Multiplikation eines Uberschitzfak-
tors mit diesem Minimum. Voraussetzung fiir dieses Verfahren ist die statistische
Unabhingigkeit des Sprachsignals vom Stérgerduschsignal. Es beriicksichtigt schnell
und langsam verindernde Storsignale und benétigt keinen Sprach-Pause-Detektor.
Dieses Verfahren zeigte in [West01] gute Ergebnisse und wurde deshalb in dieser Ar-
beit iibernommen. Auf die Stérgerduschschitzung iiber die Mittelung der gestorten
Merkmalsvektoren wurde verzichtet.

Nach der Geriuschschitzung kann ein ,entstértes* Signalspektrum g[k| aus dem
gestérten Signalspektrum z[k] und dem geschéitzten Spektrum des Stérgerauschs 7[k]
berechnet werden. Um negative Werte zu verhindern wird ein sogenannter Spectral
Floor b definiert, der mit dem Signalspektrum z[k] multipliziert wird. Das Ergebnis
dieser Multiplikation dient bei negativen Werten der Subtraktion als Ersatzwert. a ist
als Overestimation Factor definiert. Mit diesem Wert wird die ,Subtraktions-Stérke*
des Stérgerauschspektrums gesteuert.

o | zlk] —a-n[k], z[k]—a-nlk] > b- (k]
glk] = { b z[K], o[k] — a- k] < b- z[k] 3:6)
Diese Methode besitzt allerdings einen Nachteil. Da das Storgerduschspektrum ge-
schiitzt wird (Mittelung bei der Geriuschschitzung), kénnen im Signalspektrum
nach der spektralen Subtraktion Reste des Rauschens in einigen Spektralbdndern
iibrig bleiben. Diese werden als ,Musical Tones" bezeichnet.

Die Verwendung dieser einkanaligen Gerduschreduktionsmethoden bietet sich vor
allem bei Anwendungen an, bei denen das Stérgerdusch im Gegensatz zu zweikanali-
gen Verfahren nicht mit Hilfe eines zweiten Mikrofons isoliert aufgenommen werden
kann. Dies wire zum Beispiel bei einem per Sprache iiber Funk gesteuerten Flug-
platz oder dem automatischen Abhéren der ATIS? durch das FMS* — beides noch
Visionen des Autors — der Fall. Ein weiterer Nachteil des einkanaligen Verfahrens
liegt in der statistischen Schitzung des Storgerduschs, welches ein ungenaues Modell
des Storgerduschs zur Folge hat.

Zweikanalige spektrale Subtraktion

Wihrend bei der einkanaligen Version der spektralen Subtraktion das Storgerdusch
geschiitzt werden muss, was fehlerbehaftet ist, verspricht die zweikanalige spektra-
le Subtraktion bessere Erkennungsergebnisse, da mit dem zweiten Aufnahmekanal
reine, zeitlich passende Storgeriuschaufnahmen vorliegen. Allerdings ist hierzu im
Gegensatz zur einkanaligen Version ein erhohter Hardware-Aufwand zur Aufnahme
zu betreiben.

Das Funktionsprinzip der spektralen Subtraktion in der zweikanaligen Version ist das
selbe wie in der einkanaligen Version. Nur wird in der zweikanaligen Version nicht das

3 Automatische Ausstrahlung von Start- und Landeinformationen an Flugplitzen
4Flight Management System
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geschitzte Storgerdusch, sondern das real parallel aufgezeichnete Gerdusch nach ein
paar Anpassungsoperationen subtrahiert. Voraussetzung ist natiirlich die parallele
(stereo) Aufzeichnung der gestorten Sprache und des Stérgerduschs.

y .| Spektrale :
Sprachsignal » Subtraktion —» Ausgangssignal
» Sprach-Pause-Detektion
griBtes
Pausensegment
L |
Storgerausch » Korrelation |(4——p e
anpassung

v A

» Zeitanpassung

Abbildung 3.3: Spektrale Subtraktion mit zwei zur Verfiigung stehenden Aufnahme-
kanélen

Abbildung 3.3 zeigt die Vorgehensweise bei der zweikanaligen spektralen Subtrak-
tion. Unter Verwendung der in Abschnitt 3.6 vorgestellten bereichskombinierten
Sprach-Pause-Detektion werden aus der gestérten Sprachaufnahme die Grenzen des
grofiten Pausensegments festgestellt. Innerhalb des so festgestellten Anfangs- bezie-
hungsweise Endpunktes erfolgt zunichst eine Anpassung der reinen Gerduschauf-
nahme an die Sprachaufnahme. Das Pausensegment des Sprachsignals Dspeech Wird
mit dem korrespondierenden Signalsegment der Gerduschaufnahme ppise korreliert.
Durch die Bestimmung des Maximums der Korrelationsfunktion wird der zeitliche
Verschiebungsfaktor f; festgestellt.

N-1
L= max k|« DroiselN — k 3.7
i alle sinnvollen Segmentverschiebungen { ,g psmedl[ ] an.sc[ ]} (3:7)

mit der Lidnge N des aus dem Signal extrahierten Pausensegments.

Bei der Verschiebung des Geriduschsegments wird auch das Pausensegment des
Sprachsignals beschnitten, so dass eine Verfilschung der Korrelationsergebnisse
durch die sonst notwendige Einfithrung von Nullvektoren vermieden wird.

Mit diesem Verschiebungsfaktor f; wird danach die Gerduschaufnahme verschoben
und wiederum das korrespondierende Segment bestimmt. Innerhalb dieser Segmente
erfolgt nun die Ermittlung eines Anpassungsfaktors f, im Spektralbereich zur An-
passung der Energie des Gerduschsegments an die Energie des Pausensegments der
Sprachaufnahme mit Hilfe der Methode der kleinsten Fehlerquadrate.

N-1 )
fo= min {Z (Papeechlk] — @ * Proiselk]) } (3.8)

T ael-10.10] | &
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mit der Anzahl N der Spektralvektoren des Pausensegments.

Alle Vektoren der Geriduschaufnahme werden dann mit dem Anpassungsfaktor f.
multipliziert. Danach erfolgt die spektrale Subtraktion von Sprachaufnahme und
angepasster Gerduschaufnahme, wie es bereits im vorangegangenen Abschnitt be-
schrieben wurde.

Zahlreiche weitere Verfahren sind méglich, unter anderem auch die in Abbildung 3.4
gezeigte Filterung mit einem adaptivem Filter wie es in [[IKa99] oder [Sing01] be-
schrieben wird. Diese wurden jedoch nicht in diese Arbeit einbezogen, da sich im
Verlauf der Experimente die gemachten zweikanaligen Aufnahmen als unbrauchbar
herausstellten.

Sprachsignal —— > » Ausgangssignal

Adaptives
Filter

L S

Stérgerausch —p»

Abbildung 3.4: Zweikanalige Geriuschreduktion mit einem adaptiven Filter

3.4 MAM — Modellkombinationsbasierte akusti-
sche Transformation

Die modellkombinationsbasierte akustische Transformation (MAM?®) ist ein von
Westphal in [West01] vorgestelltes Verfahren zur Kompensation der Umgebungs-
einfliisse. Primiir wurde es fiir den Einsatz im Auto bei Aufnahmen mit einem Fern-
besprechungsmikrofon entwickelt. Es wurde jedoch auch fiir andere Gerduschumge-
bungen vorgeschlagen. Entwicklungsziel war eine robuste Spracherkennung in einer
sich stindig indernden Umgebung. Diese sich stiindig verandernde Umgebung ist nur
durch die Storgeriusche der aktuell bearbeiteten Aufnahme charakterisiert. Deshalb
erfolgt die Kompensation individuell fiir jede Auflerung.

Voraussetzung fiir das Verfahren ist die Giiltigkeit des in Abschnitt 3.2 angesproche-
ne Umgebungsmodells: Der Kanal bleibt fiir die Dauer der Aufnahme konstant. Ab-
weichend von Westphal wird hier als Voraussetzung nur das vorgestellte Kanalmodell
festgelegt, da eine Vokaltraktlingennormierung, wie sie Westphal in dem Verfahren
verwendet hat, zur Standard-Vorverarbeitung gehort und somit nicht mehr als Teil
des Verfahrens betrachtet wird. Auch wird die Bestimmung des Verzerrungsfaktors
nicht betrachtet, da diese ebenfalls zum Standard der Spracherkennung zu zéhlen ist.

5Model Combination Based Acoustic Mapping
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Weitere Voraussetzungen sind kaum verrauschte Trainingsaufnahmen des Spracher-
kenners, eine Normierung von Kanal und Sprecher wahrend des Trainingsprozesses
und die Verwendung eines akustischen Modells im Spracherkenner, was auf einer ho-
mogenen Sprachdatenbasis trainiert wurde. Aus den Trainingsdaten muss vor einer
Anwendung des Verfahrens noch ein Modell ungestorter Sprache A trainiert werden,
was nur eine phonetische Klasse besitzt und im Log-Spektralbereich trainiert wird.

A= {p,C} (3.9)

Eine Ubersicht iiber das Verfahren gibt Abbildung 3.5. Anhand dieser werden nun
die einzelnen Schritte erldutert.

Schritt 1: Sprach-Pause-Detektion

Zuerst werden mit Hilfe eines Sprach-Pause-Detektors die Sprach- und Pau-
sensegmente des Sprachsignals festgestellt. Dies ist fiir die im néchsten Schritt
durchgefiihrte Kanalkompensation notwendig. Weiterhin werden fiir Schritt 3
die Pausensegmente benotigt. Die weiteren Schritte werden nur angewandt,
falls mehr als 10 Stérgerduschrahmen in der betrachteten AuBerung vorhan-
den sind. Dies ist notwendig, da bei weniger als 10 Storgerduschrahmen das
Gerduschmodell in Schritt 3 nicht ausreichend geschiitzt werden kann.

Schritt 2: Kanalkompensation im Log-Spektralbereich

Im Log-Spektralbereich wird die Kanalkompensation durch eine sprachbasierte
Mittelwertsubtraktion, wie sie im nachfolgenden Abschnitt fiir den cepstralen
Bereich beschrieben wird, durchgefiihrt. Dies ist aufgrund der Betrachtungen
im Abschnitt 3.2 (Gleichung 3.5) méglich. Die Kanalkompensation wird vor
der Gerduschkompensation durch die modellbasierte akustische Transformati-
on durchgefiihrt, um den Modellierungsaufwand fiir das im niichsten Schritt
verwendete Modell zu verringern und die Schitzung des Geriduschmodells zu
verbessern.

Schritt 3: Gerduschmodellschitzung
Die durch den Sprach-Pause-Detektor festgelegten Pausensegmente werden
im Log-Spektralbereich ausgeschnitten und zusammengefasst. In der Sprach-
Pause-Detektion muss dabei eine Fehlklassifikation von Sprachsegmenten als
Pausensegmente ausgeschlossen werden. Damit steht das reine Storgerdusch
zur Verfiigung. Das Storgerdusch kann nun durch eine Gaufidichte mit dem
Mittelwert ji und der Kovarianzmatrix C' modelliert werden. Dieses Modell A
der Storgerdusche wird im Gegensatz zum Modell A ungestorter Sprache nur
auf der aktuellen bearbeiteten Sprachaufnahme bestimmt. Die Modellbestim-
mung kann nur durchgefiihrt werden, wenn in der bearbeiteten AuBerung mehr
als 10 Pausensegmente vorhanden sind. Sind weniger als 10 Pausensegmente
vorhanden, kann der Mittelwert und die Varianz des Geriduschmodells nicht
mehr adidquat bestimmt werden.

A={nC} (3.10)
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Abbildung 3.5: Modellkombinationsbasierte Akustische Transformation
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Schritt 4: Modellkombination
In diesem Schritt wird das Modell A ungestérter Sprache mit dem im vorher-
gehenden Schritt trainierten Modell A der Storgerdiusche mit Hilfe der Parallel
Model Combination (PMC) kombiniert.

Apac = PMC (X }) (3.11)

Durch die Kombination zweier akustischer Modelle erhélt man durch die PMC
wieder ein herkommliches akustisches Modell. Die Topologie des Sprachmodells
andert sich dabei bei einem Gerduschmodell mit einer Gaufldichte nicht. Die
PMC lduft folgendermaflien ab:

1. Transformation in den linearen Spektralbereich

2. Kombination der Modelle
Bei nur einer Normalverteilung fiir das Gerduschmodell vereinfacht sich
die Kombination auf die Addition der Mittelwerte und Kovarianzmatri-
zen.

ppme = M+ j (3.12)
Ceme = C+C (3.13)
Apve = {pueme,Ceuc} (3.14)

Besteht das Gerduschmodell aus mehr als einer Normalverteilung, so wird
ein datengetriebener Ansatz verfolgt. Hierzu werden aus den beiden Mo-
dellen kiinstlich Beispiele generiert. Diese Beispiele werden dann addiert
und zur Schitzung des kombinierten Modells verwendet.

3. Transformation in den Log-Spektralbereich

Schritt 5: Akustische Transformation
Mit Hilfe des im vorhergehenden Schritt kombinierten Modells Appe wird
nun durch die Akustische Transformation aus jedem Merkmalsvektor z[k] des
Analyserahmen k der Auflerung ein dem korrespondierenden Modell A der
ungestorten Sprache entsprechender Merkmalsvektor §[k] geschétzt.

3k] = AM (K], Aparc, A) (3.15)

Die durch die Sprachaufnahme und die Vorverarbeitung erhaltenen gestérten
Merkmalsvektoren #[k] lassen sich durch eine Verschiebungsoperation aus ih-
ren korrespondierenden ungestérten Merkmalsvektoren z[k] berechnen. Dabei
hangt der Verschiebungsvektor A von dem ungestorten Merkmalsvektor z[k]
ab.

#lk] = k] + A («[k]) (3.16)

Der ungestorte Merkmalsvektor x[k] liegt jedoch nicht vor. Statt dessen soll
er durch das Verfahren angenéihert werden. Durch die vorausgehenden Schrit-
te stehen zwei Modelle zur Verfiigung: eines fiir ungestorte () und eines fiir
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gestorte Sprache (; P MC) . Die Mittelwerte (u) dieser Modelle stellen prototypi-
sche Vektoren dar, aus denen Verschiebungsvektoren berechnet werden konnen.
Diese Verschiebungsvektoren werden mit der bedingten Klassenwahrscheinlich-
keit gewichtet und bilden in der Summe den gesuchten Korrekturvektor. Die
Klassenwahrscheinlichkeit kann iiber die Auswertung einer Gaufidichte des Mo-
dells fiir gestérte Sprache berechnet werden.

Diese Methode der Schitzung des ungestérten Merkmalsvektors mit Hilfe des
Korrekturvektors bezeichnet Westphal als ,Akustische Transformation®.

Eine Schwachstelle des eine verindernde Umgebung und damit verdnderte Stor-
gerdusche kompensierenden Verfahrens ist die Sprach-Pause-Detektion. Westphal
benutzte dazu einen einfachen energiebasierten Sprach-Pause-Detektor. Dieser er-
kannte durch einen vorher fest eingestellten Schwellwert die Sprachpausen, die dann
fiir das Training des Stérgeriuschmodells A verwendet wurden. Dieser Sprach-Pause-
Detektor muss daher fiir sich gravierend édndernde Stérgerédusche, wie sie im Luft-
fahrzeug auftreten kénnen, neu eingestellt werden. In Versuchen erwies sich der ver-
wendete energiebasierte Sprach-Pause-Detektor als nicht praktikabel, da dieses Ver-
fahren auf den Luftfahrzeugdaten eine stindige Anpassung des konstanten Schwell-
wertes verlangte. Dies ist nicht adaptiv, so dass der Sprach-Pause-Detektor gegen
den in Abschnitt 3.6 vorgestellten bereichskombinierten Sprach-Pause-Detektor aus-
getauscht wurde. Eine Kanalkompensation durch die sprachbasierte cepstrale Mit-
telwertsubtraktion wurde aufgrund von Verbesserungen bei Versuchen ebenfalls ein-
gefiihrt. Diese Verbesserung kann auf die Verédnderung der Merkmalsvektoren durch
die akustische Transformation zuriickgefiihrt werden. Einen Uberblick iiber diese
Modifikation gibt die Abbildung 4.5 in Kapitel 4.6.

Nachdem im Abschnitt 3.3 die zweikanalige spektrale Subtraktion betrachtet wurde,
soll hier nicht unerwihnt bleiben, dass eine Verwendung eines reinen Geriuschka-
nals sich auch bei der MAM anbietet. Durch dieses Vorgehen ist aber trotzdem
die Verwendung eines Sprach-Pause-Detektor notwendig. Das bei der zweikanali-
gen spektralen Subtraktion vorgestellte Verfahren kann auch hier angewendet wer-
den. Die in Gleichung 3.7 betrachete Korrelation muss durchgefiihrt werden, um
danach mit Gleichung 3.8 einen Anpassungsfaktor zu berechnen. Nach der Anpas-
sung und Transformation des reinen Gerduschkanals in den Log-Spektralbereich und
Mittelwertsubtraktion kann die Schitzung beziehungsweise das Training des Storge-
riuschmodells durchgefiihrt werden. Alle weiteren Schritte folgen dann ab Schritt 4

wie oben beschrieben.

3.5 Cepstrale Mittelwertsubtraktion

Die cepstrale Mittelwertsubtraktion wird zur Kanalkompensation eingesetzt. In Ab-
schnitt 3.2 wurde in Gleichung 3.5 der additive Zusammenhang zwischen der Sprache
und den Kanaleigenschaften dargestellt. Dieser Zusammenhang bleibt beim Uber-
gang in den cepstralen Bereich erhalten. Die Gleichung kann im cepstralen Bereich
wie folgt geschrieben werden.

i[k] = S[k] + EKcmal (317)

mit der Bezeichnung k fiir einen Analyserahmen.
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Um die cepstrale Mittelwertsubtraktion durchfithren zu kénnen, muss zuerst der
Mittelwert der Analyserahmen berechnet werden. Nach [West01] bleibt der Kanal-
beitrag dabei erhalten, da der Kanal als zeitinvariant angenommen wird.

LS g =B W (3.18)
— Tkl = hkana + — - s|k 3.18
N k=0 N k=0

Die rechte Summe dieser Gleichung ist nun hauptsichlich vom Sprecher und der
Lautverteilung abhéngig. Nimmt man weiterhin an, dass die Verteilung der Lau-
te und der Sprecher konstant sind, so kann man diese Summe als ,Sprecherkanal®
fzsp,eche_,. bezeichnen und diesen mit dem eigentlichen Kanal zu einem kombinierten
Kanal h zusammenfassen.

1 N-1 ~ = = _
W > #[k] = hianat + hsprecher = h (3.19)
k=0

Wird nun dieser so erhaltene Kanal i von dem gestérten Ausgangssignal Z[k] im
cepstralen Bereich subtrahiert, so bleibt der mittelwertfreie Sprachanteil §[k] iibrig.
Dieser Teil trigt die fiir den Erkennungsprozefl wichtigen Lautinformationen. Dieses
Verfahren wird cepstrale Mittelwertsubtraktion genannt.

...

CMS: §[k] = &[4] ~% Nz _% (3.20)
1=

Ein Nachteil der cepstralen Mittelwertsubtraktion ist die starke Abhingigkeit von
dem Stoérgerdusch und der Dauer der Sprachpausen. Aus diesemm Grund wurde die
einfache cepstrale Mittelwertsubtraktion in dieser Arbeit nicht verwendet. Um die
Nachteile zu kompensieren, wird die Mittelwertbildung auf die Sprachrahmen be-
schrinkt. Diese sprachbasierte cepstrale Mittelwertsubtraktion (SCMS) wird in der
Standard-Vorverarbeitung verwendet. Allerdings ist zur Mittelwertbildung iiber die
Sprachrahmen ein Sprach-Pause-Detektor notwendig. Dieser liefert eine bindre Ent-
scheidung w(k]: 1 fiir Sprachrahmen und 0 fiir Pauserahmen.

Yiso w2l _
T wii]

Da bei der SCMS Sprachpausen nicht beriicksichtigt werden, kann man zusitzlich
einen Mittelwert iiber die Sprachpausen bilden und diesen nur von den Sprachpausen
abziehen, um die Einfliisse der Storgerdusche zu kompensieren. Dies ist dann die 2-
Level cepstrale Mittelwert-Subtraktion (2CMS).

SCMS: (k] = &[k] — T[k] — goprache (3.21)

E‘io‘w[f] z[l]
f—o w[f]

o' (1 —wll]) - 2[1]

-ulk) - Ee

= F[k] — wlk] - #5ohe — (1 — wlk]

2CMS: §[k] = [k] — wlk]-

) i.F'cmse (322)
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Durch die Subtraktion des Mittelwertes werden nun die Sprachsegmente wie auch
die Pausensegmente nach [West01] auf den gleichen Punkt verschoben, wo sie sich
iiberlagern. Steht kein weiteres Mafl zur Verfiigung, so konnen sich dadurch die
Einfiigefehler bei dem Spracherkennungsprozefl durch eine Verwechslung von Pausen
mit Sprachsegmenten erhéhen. Deshalb wurde auch dieses Verfahren in dieser Arbeit
nicht benutzt.

Der Ansatz der 2CMS kann erweitert werden, in dem die Subtraktion durch ei-
ne Normierung ersetzt wird und anstatt der bindren Ausgabe des Sprach-Pause-
Detektors eine kontinuierliche Gewichtungsfunktion w[k] verwendet wird. Die Mit-
telwerte der Sprach- und Pausensegmente werden nun nicht mehr zu einem gemeinsa-
men Punkt verschoben, sondern zum Durchschnitt der Sprach- und Pausensegmente
der Akustik-Trainingsdaten. Die Differenz (Delta A) des aktuellen Mittelwerts der
zu erkennenden AuBerung und des durchschnittlichen Mittelwerts der Trainings-
menge wird als Ausgleichsvektor verwendet. Dieses Verfahren wird zweifache Delta-
cepstrale Mittelwertsubtraktion (2DCMS) genannt.

1 M —
HSprache = i . ;IE‘W ¢ (3.23)
1 M
HPause = S75° Z 3—:5““ (324)
M

o wll] - 2[l]
Zf:t_)l wm #Spmche)
(1wl (o (L —wl]) ]
(1 [k]) ( Zﬁ-_.‘{;l (1 — T.U[Z]) #Pﬂuse)
= Z[k] — wlk] - (27" — pgprache)
- (1 - w[k]) . (fPause = :UPa.use)
= F[k] — w[k] - AzSProche — (1 — w(k]) - AzPovee (3.25)

2DCMS: §[k] = :E[k]—w[k].(z

Aus den Trainingsdaten (M AuBlerungen) der Akustik kénnen durchschnittliche Mit-
telwerte fiir Sprachsegmente fisprache Und Pausensegmente fpauyse durch Verwendung
eines Sprach-Pause-Detektors berechnet werden. jtsprache Und fipause bilden ein sehr
einfaches Modell ungestorter Sprache.

)‘ungestﬁrte Sprache = {pSp'rcches #Pause} (326)
Dieses Modell ungestorter Sprache muss aus den Trainingsdaten vor dem Akustik-
Training berechnet werden. Danach muss die Akustik fiir jede Gewichtungsfunktion
w(k] neu trainiert werden,was je nach Dauer des Trainings sehr aufwéndig ist.
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3.6 Sprach-Pause-Detektion

Alle betrachteten Verfahren bendétigen eine Sprach-Pause-Detektion. Hierzu gibt es
viele verschiedene Vorschlige. In der Standard-Vorverarbeitung wird ein einfacher
Sprach-Pause-Detektor im Spektralbereich verwendet. Dieser nimmt die Unterschei-
dung zwischen Sprach- und Pausenrahmen aufgrund des Vergleichs der Energie des
jeweiligen Analyserahmens mit einem konstanten Schwellwert, vor.

Im Spektralbereich gibt es weitere Vorschldge zur Sprach-Pause-Detektion, welche im
néchsten Abschnitt dargestellt werden. Danach folgt eine Betrachtung der Verfahren
zur Sprach-Pause-Detektion im cepstralen Bereich. Zuletzt wird ein bereichskombi-
nierter Sprach-Pause-Detektor vorgestellt, der im Rahmen dieser Arbeit entwickelt
wurde.

Sprach-Pause-Detektion im spektralen Bereich

Sprach-Pause-Detektoren im Spektralbereich werden sehr oft in Spracherkennungs-
systemen eingesetzt. [KSYCT00] verwendet die gebriuchlichsten Verfahren fiir ein
drahtloses Kommunikationssystem mit sich dynamisch verindernden Hintergrund-
gerduschen. Zur Klassifikation werden die Energie des Analyserahmens k, das Ver-
héltnis zwischen der Energie des Analyserahmens k und der Energie des mit einem
FIR®-Filter gefilterten Analyserahmens k, der ,,Zero-Crossing-Rate* und die Messung
der Signalspitzen herangezogen, wobei jedes Merkmal mit einem eigenen Schwellwert
verglichen.

Die Energie E[k] des Analyserahmens k& wird berechnet als Logarithmus des ers-
ten normalisierten Autokorrelationskoeffizienten Ry. Die Berechnung von R, ist in
[(Wolf03] oder [KaKr98] im Kapitel iiber Lineare Prediktion zu finden.

E[k] = 10-log,, (1_16 - RolK]) (3.27)

Die so ermittelte Energie wird mit einem adaptiven Schwellwert basierend auf dem
SNR des Stérgeréuschs verglichen. In [KSYC*00] ist nicht beschrieben, wie dieser
adaptive Schwellwert ermittelt wird.

Das Verhaltnis R[k] zwischen den Energien wird durch eine Filterung des Analy-
serahmens & durch ein FIR-Filter mit der Grenzfrequenz 1 kHz und anschlieflender
Division der nach der Filterung berechneten Energie Efjereq(k] durch die vorher
berechnete Energie E[k] ermittelt.

1
Ejiterealk] = 10 - logyg (TV- T RCW) (3.28)

mit der Impulsantwort h des FIR-Filters und der Toplitz-Autokorrelationsmatrix”

RCm'r-

R[k] = Ejitterealk] ‘g;[:;‘[k] (3.29)

SFinite-duration Impulse Response
Tsieche [Wolf03] oder [KaKr98]
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Dieses Verhiltnis R[k] wird mit zwei konstanten Schwellwerten verglichen.

Die ,Zero-Crossing-Rate* Z[n] wird mit Hilfe der ,Vorzeichenfunktion* sgn(z) auf
dem mit einer Fensterfunktion multiplizierten unbearbeiteten Sprachsignal berech-
net. Sie gibt die Anzahl der Nulldurchginge des Signals z in dem Fenster (Analy-
serahmen) der Lénge N an.

- Y |sgn (z[n — k]) — sgn (z[n — k — 1])| (3.30)

=0

. I, >0
mit sgn(z) = {0 S

-

Z[n] =

BI | =
H-

Diese Anzahl Z[n| wird wiederum mit zwei konstanten Schwellwerten verglichen.

Weiterhin werden in [KSYC*00] die Signalspitzen (,,Peakiness Measure®) als weiteres
Merkmal betrachtet. Diese werden, wie in [McBa95] angegeben, berechnet.

Nach der Berechnung der vorgestellten Merkmale werden Sprach- bzw. Pauserahmen
durch eine boolsche Funktion aller Vergleichsergebnisse ermittelt. Diese boolsche
Funktion ist das Ergebnis einer speziell gewihlten Entscheidungsmatrix.

Durch die grofie Anzahl festgelegter und damit konstanter Schwellwerte ist die Adap-
tivitdt des Algorithmus auf eine geringe Anzahl méglicher Hintergrundgeréusche be-
schréinkt. Der Gerduschkulisse im Luftfahrzeug hélt dieser Algorithmus nicht stand.
Dazu miissten alle Schwellwerte adaptiv festgelegt werden. Die hier vorgestellten Ma-
fe miissen aber nicht alle beriicksichtigt werden. In [HaMa93b] wird eine Klassifikati-
onsmatrix fiir Sprach- beziehungsweise Pausensegmente vorgestellt, deren Grundlage
die zwei MaBe ,,Zero-Crossing-Rate®* und mittlere Energie bilden.

Neben [KSYC*00] gibt es noch viele weitere Arbeiten zur Sprach-Pause-Detektion
im Spektralbereich. [ChANKO1] beschreibt eine Sprach-Pause-Detektion durch ei-
ne statistische Analyse der Signale. Die umfassendste Arbeit stellt [Stad99] dar.
Stadermann untersuchte neben den bereits erwihnten Methoden die Sprach-Pause-
Detektion mit Hilfe von Hidden Markov Modellen (HMM) und mit Support Vector
Machines, einem Verfahren des maschinellen Lernens. Es gibt natiirlich noch weitere
Ansitze zur Sprach-Pause-Detektion im Spektralbereich, die hier jedoch nicht mehr
erliutert werden, da die Sprach-Pause-Detektion im cepstralen Bereich Vorteile ge-
geniiber der Detektion im Spektralbereich hat.

Sprach-Pause-Detektion im cepstralen Bereich

Die Sprach-Pause-Detektion im cepstralen Bereich besitzt gegeniiber der Detektion
im Spektralbereich einige Vorteile. Diese sind die hohe Unabhéngigkeit von Am-
plitude und Storgerduschlevel [HaMa93a] sowie das Erreichen guter Ergebnisse bei
niedrigen SNR-Werten und nicht-stationiren Storsignalen [SoPo95]. Es wurde fest-
gestellt, dass das Ende eines Sprachsegments durch einen einfachen Vergleich eines
konstanten Schwellwertes mit einer durch ein spezielles Mafl ermittelten Distanz be-
stimmt werden kann. Unterschiedliche Distanzmafle kann man in vielen Arbeiten
finden. Diesen liegt die Annahme zugrunde, dass Storgerduscheepstren eine kleinere
Varianz besitzen als die Sprachcepstren.
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In [HaMa93a] wird festgestellt, dass mit Hilfe der normierten euklidischen Distanz
als Distanzmaf} eine Sprach-Pause-Klassifikation im cepstralen Bereich effizienter
und mit héherer Wahrscheinlichkeit durchgefiithrt werden kann als mit dem gleichen
Distanzmaf} beziiglich der Energie im Spektralbereich. Die normierte euklidische
Distanz wurde wie folgt angegeben:

p—1
d==-% (e~ a)° (3.31)

i=0

Dabei sind ¢; und & zwei cepstrale Vektoren und p die Anzahl der Koeffizienten der
cepstralen Vektoren. ¢; kann als aktueller, zu klassifizierender Merkmalsvektor be-
trachtet werden. ¢; ist der Mittelwert der Sprach- beziehungsweise Pausensegmente
der Trainingsdaten. Diese Mittelwertvektoren miissen in einem ,, Training™ ermittelt
werden, so dass dieses Verfahren nur auf bestimmte Gerduschumgebungen ange-
wandt werden kann. In [HaMa93b] wird ein Sprach-Endpunkt-Detektions-Verfahren
wiederum mit Hilfe der euklidischen Distanz vorgestellt. Allerdings wird beim Di-
stanzmaf} auf die Normierung 1/p verzichtet.

A=Y (c—a) (3.32)

Sprach- beziehungsweise Pausensegmente werden durch einen Codebuch-Ansatz mo-
delliert, welcher sich aber wiederum auf die Mittelwerte der entsprechenden cepstra-
len Vektoren reduzieren lafit.

In [SoP095] werden zwei weitere Distanzmafie erwithnt. Das differentielle Maf (Glei-
chung 3.33) kann fiir die Konstruktion eines Sprach-Pause-Detektors verwendet wer-
den. Allerdings sind weitere Berechnungen fiir eine brauchbare Verwendung erforder-
lich, die nicht angegeben wurden. Dieser ist dann nach [PoSU95] besser fiir die Pau-
sendetektion als fiir die Sprachdetektion geeignet. Die Betrachtung des Vorginger-
Merkmalsvektors und des zu klassifizierenden Merkmalsvektors reicht nicht aus, um
eine addquate Klassifikation vornehmen zu kénnen. Deshalb wird das differentielle
Maf} nicht weiter verwendet.

p—1
d[n] = \JZ (ciln] — esfn — 1])° (3.33)

i=0
mit der Anzahl der Koeflizienten p des cepstralen Merkmalsvektors und dem Ana-
lyserahmen n.

Als weiteres Distanzmaf fiir die Klassifikation von Sprachrahmen wird das integra-
le Maf} vorgestellt. Dieses beriicksichtigt, dass die Energie des Analyserahmens im
ersten Cepstralkoeffizienten ¢ reprisentiert ist und dominiert. Deshalb werden die
verbleibenden Koeffizienten mit dem Faktor 2 gewichtet. Die Herkunft des Faktors
4,3429 konnte weder in [SoP095] noch in den dort angegebenen Referenzen nach-
vollzogen werden.

p—1
d=4,3429-J(m—&)2+2-2(q—&)2 (3.34)
i=1
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Alle vorgestellten Distanzmafe wurden fiir die Klassifikation durch die Verwendung
eines Schwellwertes entwickelt. Dieser wird oft als konstant angegeben. Damit ist
eine Adaption auf verschiedene Gerduschumgebungen nicht méglich. [SMSG*01] be-
schreibt zwei Moglichkeiten, diesen Schwellwert adaptiv und damit storgerduschu-
nabhingig festzulegen. Der erste Vorschlag beruht auf einem Training auf die vor-
herrschende Gerduschumgebung mit Hilfe einer reinen Geréduschaufnahme und der
Adaption des durch das Training ermittelten initialen Schwellwertes bei jedem wei-
teren Spracherkennungslauf. In [SMSG*01] werden mehrere Adaptionsvorschriften
vorgestellt und diskutiert. Diese werden hier nicht erldutert, da das Verfahren ein
vorhergehendes Training mit einer reinen Gerduschaufnahme benétigt, was nicht als
adaptiv, sondern nur als ,semi-adaptiv® angesehen wird.

Der zweite Vorschlag basiert auf der Annahme, dass in den ersten 200 Millisekun-
den einer Sprachaufnahme eine reine Gerdauschaufnahme vorliegt. Dies entspricht in
etwa den ersten 20 Analyserahmen und somit den ersten 20 cepstralen Merkmals-
vektoren. Diese kénnen zur Ermittlung eines initialen Schwellwertes herangezogen
werden. Dadurch entfillt das Training aus dem ersten Vorschlag. Der Schwellwert
kann dann wihrend der Spracherkennung weiter adaptiert werden. Wird jedoch fiir
die Dauer einer Auflerung ein konstantes stationires und sich somit gering veran-
derndes Storgerdusch angenommen, so kann auf die Adaption verzichtet werden, da
der Schwellwert bei jeder AuBerung neu ermittelt wird.

Bereichskombinierte Sprach-Pause-Detektion

Der zweite Vorschlag in [SMSG*01] stellte den Ausgangspunkt fiir die Neuentwick-
lung eines gegeniiber Luftfahrzeuggerduschen robusten Sprach-Pause-Detektors in
dieser Arbeit dar. Dabei wurde die Distanzberechnung zwischen aktuellem ceps-
tralen Vektor und einem Storgeriusch-Mittelwertvektor auf bereits implementierte
Verfahren der Spracherkennung zuriickgefiihrt.

In [Vase96] wird erwiihnt, dass sich geringfiigig dndernde Storgerdusche, wie bei-
spielsweise Helikopter-Geréusche, durch ein Hidden Markov Model (HMM) mit ei-
nem Zustand modelliert werden konnen. Das Training, die Auswertung der Gauf}-
dichten sowie Hidden Markov Modelle werden in der Spracherkennungstechnologie
verwendet und stehen somit in jedem Spracherkennungssystem zur Verfiigung. Dies
kann in der Signalvorverarbeitung ausgenutzt werden. Das Storgerausch wird durch
das Modell Aoise mit einem Mittelwert pinqise und einer diagonalen Kovarianzmatrix
Coise modelliert. Der Zustand des HMM wird durch ein akustisches Modell mit ei-
nem Codebuch mit einer GauBdichte (kontinuierliche Ausgabeverteilung) und einer
dariiber definierten Verteilung (Mixturgewichte) beschrieben.

Amn‘sfe = {ﬂnm‘se:cﬂo‘ise}

N (z|p, C) = B (3.35)

(2-m)*-[C]

Das HMM wird mit den ersten 20 Analyserahmen der Aufnahme trainiert. Danach
kann jedem Analyserahmen durch Auswertung der GaufBidichte ein Wahrscheinlich-
keitswert p[n] zugewiesen werden. Die Klassifikation erfolgt dann durch den Vergleich
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mit einem Schwellwert UeepstThreshotd- Dieser Schwellwert wird fiir jede zu verarbeiten-
de Auerung neu berechnet. Die Berechnungsvorschrift wurde in mehreren Versuchen
im Rahmen dieser Arbeit ermittelt.

=
VcepstThreshatd = 0,8 - ' > pli] (3.36)
=0

Vor dem Vergleich mit dem adaptiven Schwellwert wird die Kurve der fiir die gesam-
te AuBerung erhaltenen Wahrscheinlichkeitswerte mit einem Medianfilter geglittet,
um kurzzeitige Signalspitzen (Peaks) zu beseitigen und damit Fehlklassifikationen
zu vermeiden. Die Sprachsegmente des Endergebnisses werden um vier Rahmen ver-
grofert, um sicherzustellen, dass auch Verschlusslaute, wie beispielsweise , k“, richtig
detektiert werden und die Pausensegmente keine Sprachanteile enthalten.

Aus Gleichung 3.36 wird ersichtlich, dass diese Klassifikation nur funktioniert, wenn
in der AuBerung Sprache vorhanden ist. Liegt eine reine Gerduschaufnahme vor, so
kommt es aufgrund der Schwellwert-Berechnung zu Fehlklassifikationen. Dies kénnte
durch einen weiteren konstanten Schwellwert verhindert werden. Darauf wird ver-
zichtet, da die Annahme zugrunde liegt, dass die Auflerungen durch Piloteninitiative
(PTTS-Taste) aufgenommen werden und somit eine Verarbeitung von reinen Ge-
rduschaufnahmen ausgeschlossen wird. Eine Fehlbedienung fiithrt dann auch zu einer
Fehlklassifikation und damit moglicherweise zu einer Fehlfunktion des Systems.

Die Annahme der Sprachfreiheit der ersten 20 Analyserahmen einer Auerung muss
nun etwas eingeschréinkt werden. Sie wird zwar immer noch aufrecht erhalten. Al-
lerdings konnen sich in den ersten 20 Rahmen Signalspitzen durch Stérungen beim
Einschalten der Aufnahme ansammeln, die zu einem Training falscher Stérgeréiusch-
daten und damit zu einer Fehlklassifikation fiihren. Es sollte also adaptiv ein mog-
lichst grofies Trainingsintervall angegeben werden, auf dem das Storgerdusch-HMM
trainiert werden kann. Dieses wird durch eine weitere Sprach-Pause-Detektion im
Spektralbereich als Vorstufe zur Sprach-Pause-Detektion im cepstralen Bereich ge-
leistet.

Dieser spektrale Sprach-Pause-Detektor ist einfach aufgebaut. Zunichst wird fiir
jeden Analyserahmen die spektrale Energie berechnet. Diese so erhaltene ,, Energie-
Kurve® wird mit Hilfe eines Medianfilters geglittet. Danach werden die Energiewerte
auf das Intervall [0...1] normalisiert. Durch einen Vergleich mit einem Schwellwert
UspecThreshotd Wird die Klassifikation nach Sprach- oder Pauserahmen durchgefiihrt.
Dieser Schwellwert wird adaptiv auf jede AuBerung angepasst. Hierzu wiire es von
Vorteil, das Signal-zu-Rausch-Verhéltnis (SNR) berechnen zu kénnen. Dazu ist je-
doch nach Gleichung 2.1 ein Sprach-Pause-Detektor erforderlich. Deshalb kann das
SNR nicht fiir die Berechnung des Schwellwertes herangezogen werden. Statt dessen
wird ein auf dem k-nichste-Nachbarn-Verfahren basierender, auf die gesamte Au-
flerung bezogener, geschiatzter SNR-Wert (SNRk) verwendet. Diese Methode ist im
Janus Recognition Toolkit (JRTk) enthalten und wird im Folgenden kurz vorgestellt.

Zur Ermittlung des SNRk-Wertes werden zunéchst zwei Variablen silMean und
speechMean mit der geringsten beziehungsweise hochsten durchschnittlichen Gro-
flenordnung (average Magnitude) des Signals initialisiert. Diese zwei Variablen wer-
den als Startwerte fiir ein k-néichste-Nachbarn-Verfahren mit 10 Iterationen auf dem

8Push To Talk
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Sprachsignal benutzt. Die so erhaltenen zwei Mittelwerte werden zur Berechnung
des SNRk-Wertes verwendet.

SNRk = 20 - (speechMean — silMean) - log,, 2,0 (3.37)

Mit Hilfe des SNRk-Wertes konnte in dieser Arbeit in mehreren Versuchen eine
adaptive Berechnungsvorschrift fiir den Schwellwert vpecrhreshora gefunden werden.

3,0

UspecThreshold = Grrpr (3.38)

Unter Verwendung dieses Schwellwertes wird eine Klassifikation durchgefiihrt. Durch
die beschriebene Ermittlung des Schwellwerts wird auf den Entwicklungsdaten si-
chergestellt, dass die klassifizierten Pauserahmen keine Sprachanteile enthalten und
somit das HMM richtig trainiert wird. Diese einfache Vorstufe ermittelt Intervalle
zusammenhingender Pausenrahmen und stellt diese der cepstralen Sprach-Pause-
Detektion zur Verfiigung.

Durch einen Vergleich zwischen diesen Intervallen und der Anzahl der Merkmalsvek-
toren kann entschieden werden, ob eine AuBerung Sprache enthilt oder nur Storge-
rausche. Hierzu ist die Angabe eines konstanten Schwellwertes notwendig. Dadurch
kann die Spracherkennung auch ohne Piloteninitiative erfolgen.

Es wird also eine, in dieser Arbeit entwickelte, zweistufige Sprach-Pause-Detektion
mit adaptiven Schwellwerten im spektralen sowie dem cepstralen Bereich durchge-
fithrt. Die Detektion im Spektralbereich ermittelt Pauserahmen. Diese werden als
Intervalle mit Anfangs- und Endpunkt an die Sprach-Pause-Detektion im cepstra-
len Bereich weitergegeben. Diese trainiert auf diesen Bereichen ein HMM mit einem
Zustand, mit dessen Hilfe danach die Wahrscheinlichkeit, dass ein Rahmen nur Stér-
gerdusch enthilt, fiir jeden Analyserahmen ermittelt wird. Aufgrund dieser Wahr-
scheinlichkeitswerte wird dann die Klassifikation aller Analyserahmen nach Sprach-
oder Pauserahmen mit Hilfe eines weiteren adaptiven Schwellwertes durchgefiihrt.
Aufgrund der Detektion im spektralen sowie im cepstralen Bereich wird das hier ent-
wickelte Verfahren bereichskombinierte Sprach-Pause-Detektion genannt. In Abbil-
dung 3.6 wird die Funktionsweise der bereichskombinierten Sprach-Pause-Detektion
in der Standard-Vorverarbeitung nochmals verdeutlicht.
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4 Experimente und Ergebnisse

Eine Kompensation der Storgeridusche des Luftfahrzeugs sollen die in Kapitel 3
beschriebenen Verfahren leisten. Welche Kombination der vorgestellten Verfah-
ren die beste Kompensation der Storgerdusche erreicht, wurde in zahlreichen
Experimenten ermittelt. In diesen Experimenten wurde die bereichskombinierte
Sprach-Pause-Detektion entwickelt und getestet. Zuerst werden die in dem Basis-
Spracherkennungssystem verwendeten Akustiken und Sprachmodelle beschrieben.
Danach folgt vor der Beschreibung der Experimente eine Ubersicht iiber die zur
Verfiigung stehenden Sprachaufnahmen und die zur Beurteilung der Ergebnisse ver-
wendeten Giitemafe.

4.1 Spracherkenner

Die verwendeten Spracherkennungssysteme wurden mit dem Janus Recognition
Toolkit (JRTk) [FGHK*97] erstellt. Dieses wurde an den Interactive Systems Labs
der Universitit Karlsruhe (TH) sowie der Carnegie Mellon University Pittsburgh
entwickelt. Das Toolkit enthilt die gingigen Standardverfahren zur kontinuierlichen
Spracherkennung mit Hidden Markov Modellen. In der aktuellen Version 5.0 wird
der One-Pass-Decoder IBIS [SMFWO01] verwendet, der an der Universitdt Karls-
ruhe (TH) entwickelt wurde. Dieser Decoder erlaubt neben den n-gram-basierten
Sprachmodellen die Verwendung von kontextfreien Grammatiken. Verfahren zur Be-
schleunigung der Spracherkennung wie beispielsweise BBI' und Phonem-Lookahead
wurden in dieser Arbeit nicht verwendet, da diese die Erkennungsraten negativ be-
einflussen und zuerst geklirt werden sollte, ob iiberhaupt Spracherkennung in Luft-
fahrzeugen mit zufriedenstellenden Ergebnissen durchgefiihrt werden kann.

4.2 'Trainingsdaten

Verschiedene Akustiken wurden fiir die Durchfithrung der Experimente verwen-
det. Die Akustiken basieren auf zwei bestehenden Corpora an Trainingsdaten:
den Switchboard-Daten (SWB) und den Broadcast-News/English-Spontaneous-
Scheduling-Task-Daten (BN/ESST). Wichtig ist, dass beide Corpora spontane

1Bucket Box Intersection Algorithm
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sprachliche AuBerungen und ihre Besonderheiten, wie beispielsweise das Einfiigen
von ,ih’s¥, beinhalten. Wihrend die Switchboard-Daten mit einer Abtastfrequenz
von 8 kHz aufgenommen wurden, wurde bei den BN/ESST-Daten eine Abtastfre-
quenz von 16 kHz verwendet. Die Daten beider Corpora besitzen eine Quantisierung
von 16 bit.

Die SWB-Daten bestehen aus spontanen Dialogen, aufgenommen iiber das Tele-
fonnetz. Der Corpus beinhaltet circa 240 Stunden Sprache, gesprochen in vielen
amerikanischen Dialekten von 500 Sprechern beider Geschlechter. Insgesamt wurden
in den 240 Aufnahmestunden ungefdahr 3 Millionen Wérter gesprochen. Der Corpus
ist unterteilt in 2430 Dialoge mit einer durchschnittlichen Lange von 6 Minuten.

Die Corpora der BN/ESST-Daten werden nun getrennt beschrieben. Zunéchst die
Broadcast-News-Daten (BN). Sie bestehen aus Auflerungen von Nachrichtenspre-
chern, auch bei Aussenaufnahmen, mit entsprechender Gerauschkulisse. Die Trai-
ningsdaten umfassen ungefiahr 106 Stunden Sprache, gesprochen durch 4019 Sprecher
beider Geschlechter. Es wurden circa 1572436 Worter gesprochen.

Die Daten des English-Spontaneous-Scheduling-Task (ESST) beinhalten spontane
Sprache in Dialogen in der Doméne Termin- und Reiseplanung. Die Daten wurden
mit Nahbesprechungsmikrofonen der Firma Sennheiser in einer gerduschfreien Labor-
umgebung aufgenommen. Die Sprachdaten von 242 Sprechern beider Geschlechter
haben eine ungefédhre Dauer von 35 Stunden,

4.3 Sprachmodelle

Vor dieser Arbeit wurde eine Umfrage unter Piloten beziiglich spontaner Anfragen
an ein Flugnavigationssystem durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind im Anhang A.1
aufgefithrt. Auf der Grundlage der erhaltenen Antworten wurden Anfragen erstellt
und im Sportflugzeug beziehungsweise Helikopter aufgenommen. Auf der Grundlage
dieser Anfragen, die in Anhang A.5 aufgefiihrt sind, wurden die im Folgenden vorge-
stellten Sprachmodelle entwickelt. Fiir die Sprachaufnahmen aus dem Helikopter, die
bereits 1999 aufgenommen wurden, wurden aufgrund von der Umfrage abweichen-
der gesprochener Texte eigene Sprachmodelle aufgestellt. Alle Sprachmodelle wurden
auf der Grundlage der AuBerungen der Entwicklungsdaten erstellt. Das verwendete
Vokabular umfasst 405 Waorter.

Trigram-basiertes Sprachmodell (LM)

Das Trigram-Sprachmodell wurde aus den gesprochenen Texten der Entwicklungs-
daten unter Verwendung des Interactice Systems LM Toolkit [RiSG97] erstellt. Das
Sprachmodell gibt die Auftrittswahrscheinlichkeit einzelner Wérter sowie von Wort-
folgen mit der maximalen Léange von drei Worten an und wird beim Spracherken-
nungsprozess als Wahrscheinlichkeit einer Wortfolge, gewichtet durch den Parameter
lz, beriicksichtigt. Die Perplexitit der Trigram-Sprachmodelle betrigt auf den Tex-
ten der Testdaten fiir das Sportflugzeug 3,1, fiir den Helikopter 15,5.

Problematisch bei der Erstellung eines n-gram-Sprachmodells ist die benétigte Men-
ge an Texten. Als zu wenig konnen die hier verwendeten Anfragen der Entwicklungs-
daten, bestehend aus weniger als 1446 Wértern, betrachtet werden. Durch dieses
Vorgehen ist eine sehr gute Erkennungsrate bei den Entwicklungsdaten zu erwarten,



4.4. Test-/Entwicklungsdaten 37

aber eine weit aus schlechtere Erkennungsrate bei unbekanntem Text, wie er teilwei-
se in den Testdaten vorliegt. Aufgrund dieses Nachteils wurde das trigram-basierte
Sprachmodell nur zum Vergleich erstellt. Es soll in einer weiteren Anwendung nicht
mehr verwendet werden, da die Vorteile des auf einer kontextfreien Grammatik ba-
sierenden Sprachmodells iiberwiegen. Auflerdem wurde bereits in anderen Doménen
gezeigt, dass dieses Sprachmodell besser und der Erkennungsprozess schneller ist als
bei der Verwendung eines n-gram-basierten Sprachmodells [FSSM*03].

Kontextfreie Grammatik (CFG)

Der im Spracherkennungssystem verwendete IBIS-Decoder ermdglicht die Verwen-
dung einer kontextfreien Grammatik als Sprachmodell. Dadurch wird im Gegensatz
zum n-gram-basierten Sprachmodell keine gréfere Menge an Text zur Erstellung des
Sprachmodells benétigt. Die kontextfreie Grammatik kann von Hand erstellt wer-
den. Dies wurde auf der Grundlage der Entwicklungsdaten durchgefiihrt. Allerdings
kann die Grammatik durch ihren Aufbau wesentlich mehr Sétze erkennen, als in
den Anfragen der Entwicklungsdaten angegeben sind. Hierzu ein Beispiel: Zur Er-
stellung des ngram-basierten Sprachmodells wurden nur die im Text angegebenen
Funkfrequenzen benutzt, in der Grammatik wurden diese als

[frequency] — [number][number][number| decimal [number][number]|

[number] — 0|...[9

modelliert, so dass die Grammatik die Struktur der Frequenzen des Flugfunks be-
riicksichtigt. Deshalb wird eine etwas schlechtere Erkennungsrate auf den Entwick-
lungsdaten, dafiir aber eine bessere Erkennungsrate auf den Testdaten erwartet.
Weiterhin kann die Ausgabe des Spracherkenners durch die Maglichkeit der Wei-
terverarbeitung durch einen Parser zum Beispiel in einem Dialogsystem problemlos
verwendet werden.

4.4 Test-/Entwicklungsdaten

Sprachdaten aus einem Helikopter sowie einem Sportflugzeug standen zur Verfii-
gung. Diese wurden im Rahmen dieser Arbeit aufgenommen oder standen bereits
dem Institut fiir Logik, Komplexitit und Deduktionssysteme der Universitidt Karls-
ruhe (TH) zur Verfiigung. Einen Uberblick iiber die verwendeten Daten gibt Ta-
belle 4.1. Insgesamt standen 1629 AuBerungen zur Verfiigung. Davon wurden 214
AuBerungen von drei minnlichen Sprechern im Helikopter und 1199 AuBerungen
von einem ménnlichen Sprecher im Sportflugzeug aufgenommen. Diese Daten wur-
den in Entwicklungs- und Testdaten aufgeteilt. Als Testdaten standen insgesamt
659 AuBerungen zur Verfiigung. Davon wurden 144 AuBerungen im Helikopter und
299 Auferungen im Sportflugzeug aufgenommen. Die restlichen 970 Luftfahrzeug-
daten standen fiir die Entwicklung zur Verfiigung. Eine genaue Beschreibung der
Durchfithrung der Aufnahmen ist im Anhang A.2 gegeben. Die im Anhang erwihn-
ten Vergleichsaufnahmen mit den gleichen AuBerungen vom gleichen Sprecher aus
dem Sportflugzeug wurden den Helikopter-Testdaten zugeschlagen. In den insgesamt
1199 Sprachaufnahmen aus dem Sportflugzeug wurden nicht 1199 verschiedene Tex-
te gesprochen, sondern die in Anhang A.5 angegebenen 214 Anfragen bestehend
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aus 1446 Wortern wurden in verschiedenen Flugzustédnden, zum Beispiel Rollen am
Boden, Start, Steig-, Sink- und Reiseflug, wiederholt gesprochen. Dies machte die
Aufnahme sehr vieler unterschiedlicher Storgerdusche moglich und deckte den gan-
zen Einsatzbereich des Sportflugzeugs ab. Bei den Aufnahmen im Helikopter wurde
auf dieses Vorgehen verzichtet, da eine Unterteilung in Flugphasen nur Anlassen
und Fliegen unterscheiden wiirde. Es wurden somit weniger Sprachdaten aufgenom-
men. Die AuBerungen wurden deshalb nicht wiederholt, sondern unterscheiden sich.
Allerdings ensprechen die mit dem Sennheiser-Headset gemachten Aufnahmen den
Anfragen im Anhang. Die mit dem Bose-Headset durchgefiihrten Aufzeichnungen
enthalten Stadtenamen, ICAO*Codes und Anfragen an ein Navigationssystem. Da
das Spracherkennungssystem durchaus auch im Luftfahrzeug ohne laufende Motoren
eingesetzt werden soll, wurden fiir die Testdaten im Labor alle im Anhang A.5 aufge-
fithrten Anfragen aufgenommen. Alle Daten haben eine Gesamtdauer von ungefahr
76 Minuten, davon entfallen circa 15 Minuten auf die Helikopter-Sprachdaten und
circa 49 Minuten auf die Daten aus dem Sportflugzeug.

| Set | Luftfahrzeug | Headset | AuBerungen ] Sprecher \ Minuten ]
Entwicklungs- || Helikopter Bose 70 2 3,5
daten Sportflugzeug | Sennheiser 900 1 37,0
Testdaten Helikopter Bose 30 2 1,5
Sennheiser 114 1 10
Sportflugzeug | Sennheiser 299 1 12,0
Labor Sennheiser 216 1 12,0

Tabelle 4.1: Aufteilung der Sprachdaten

4.5 Verwendete Giitemafle

Zur Beurteilung der Erkennungsleistung des Spracherkennungssystems sowie von
Verbesserungen der Erkennungsleistung wurden als Giitemafie Erkennungsraten so-
wie die relative Fehlerreduktion verwendet.

Ein hédufig verwendetes Maf} ist die Wortfehlerrate (WFR). Sie gibt das Verhaltnis
der Anzahl von falsch erkannten Wortern N,.. zu der Gesamtanzahl der Worter
N an. Die falsch erkannten Worter setzen sich aus Auslasse- und Einfiigefehlern
(deletions, insertions) sowie verwechselten Worten (substitutions) zusammen.

Ner‘r _ Nde.! + Nins + Nmb

WFR= N N

(4.1)

Die Worterkennungsrate oder Wortakkuratheit (WA) ist der verbleibende Teil und
ist definiert als

N - -Nyerr . N — N, del — N, ms -"Vsub

WA= - =
A=100% - WFR N N

(4.2)

Weiterhin wird noch die Satzfehlerrate (SFR) angegeben. Sie wird berechnet als

International Civil Aviation Organization
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SFR =100% — SA (4.3)

wobei die Satzakkuratheit (SA) das Verhéltnis der korrekt erkannten AuBerungen
zu der Gesamtanzahl der Aufferungen angibt.

Werden bestehende Systeme oder Verfahren gedndert, so sind absolute Fehlerraten
nicht sehr aussagekriftig, da beispielsweise eine Verbesserung der Wortfehlerrate von
5% auf 4% signifikanter ist als eine Verbesserung von 45% auf 44%. Deshalb wird
die relative Fehlerreduktion (RFR) als Verhéltnis der Differenz der Fehlerraten von
altem System (A) und modifiziertem System (B) zu der Fehlerrate des alten Systems
(A) definiert.

WFRs—WFRp

RFR = WFR,

-100% (4.4)

Der Real Time Factor (RTF) gibt an, um welchen Faktor sich die Bearbeitungs-
zeit, die Zeit bis die Ausgabe des Spracherkenners bereitgestellt wird, von der Linge
der Sprachaufnahme unterscheidet. Bei einem RTF von eins entspricht die Bearbei-
tungszeit genau der Linge der Sprachaufnahme. Ist der RTF zwei, so benétigt das
Spracherkennungssystem doppelt so lange als die AuBierung (Eingabe in das Sys-
tem) dauert. Dieser wurde fiir das erstellte Spracherkennungssystem mit den besten
Vorverarbeitungsverfahren ermittelt.

4.6 Experimente und Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Experimente mit den in Kapitel 3 erlduterten
Verfahren beschrieben. Zuerst wurde der Sprach-Pause-Detektor der Standard-
Vorverarbeitung an die gednderte Gerduschumgebung in den Luftfahrzeugen ange-
passt. Der Sprach-Pause-Detektor ist fiir die Kanalkompensation durch die sprach-
basierte CMS, die zur Standard-Vorverarbeitung gehort, erforderlich. Es wurde ein
Spracherkenner mit der BN/ESST-Akustik verwendet. Diese besitzt ungeféihr 2143
Codebiicher mit 16 Codebuchvektoren mit einer Dimension von 32. Mit diesem Spra-
cherkenner wurden mehrere Erkennungsldufe auf den Entwicklungsdaten des Heliko-
pters sowie des Sportflugzeugs durchgefiihrt. In diesen Erkennungsldufen wurden die
Parameter lz, Ip, das filler-penalty in Abhéngigkeit zum verwendeten Sprachmodell
festgelegt. Durch diese Festlegung werden die weiteren Verfahren eingeschréinkt, da
ihre maximale Erkennungsleistung bei unterschiedlichen Einstellungen der Parame-
ter 1z und lp erreicht wird. Die Schwankungen der Erkennungsraten waren jedoch
kleiner als fiinf Prozent, so dass fiir die Auswahl eines fiir die Spracherkennung im
Luftfahrzeugcockpit geeigneten Verfahrens dies in Kauf genommen und kein lattice-
rescoring verwendet wurde. Die festgelegten Werte sind in Tabelle 4.2 dargestellt.
Die Erkennungsergebnisse mit diesen festgelegten Parametern sind in Tabelle 4.3
dargestellt und dienen als Basis fiir die Angabe der relativen Fehlerreduktion bei
allen weiteren Versuchen. Diese Parametereinschrinkung wurde nur fiir die Experi-
mente auf den Entwicklungsdaten gemacht. Bei den abschliefenden Versuchen auf
den Testdaten wurde ein lattice-rescoring verwendet und dadurch die besten Werte
fiir die Parameter 1z und lp ermittelt.

Wie erwartet sind die Ergebnisse des trigram-basierten Sprachmodells besser als die
des Sprachmodells mit kontextfreier Grammatik innerhalb einer Luftfahrzeugklasse
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Sprachmodell || 1z | Ip | filler-penalty |

CFG

20

4 30

LM

38

4 30

Tabelle 4.2: Festgelegte Parameter des Spracherkenners

| Verfahren | Luftfahrzeug || CFG | LM |
Standard- Helikopter WFR 33,74% | WFR 31,78%
Vorverarbeitung SFR 61,43% | SFR 60,00%
Sportflugzeug || WFR 22,61% | WFR 10,83%
SFR 48,33% | SFR 26,67%

Tabelle 4.3: Erkennungsergebnisse mit der Standard-Vorverarbeitung

— Helikopter oder Sportflugzeug. Fiir die erheblichen Unterschiede zwischen den
Luftfahrzeugklassen kénnen zwei Griinde angegeben werden:

1. Die Stérgerdusche sind beim Helikopter durch die Turbine und den Rotor in
einem sehr grofleren spektralen Bereich vorzufinden als die niederfrequenten
Storungen des Kolbenmotors im Sportflugzeug. Auch die Verwendung unter-
schiedlicher Headsets wirkt sich auf die Erkennungsergebnisse aus. Nihere An-
gaben wurden hierzu bereits im Kapitel 2.1 gemacht.

2. Bei einer nidheren Betrachtung der Ausgaben des Spracherkenners wurde fest-
gestellt, dass in der Grammatik 6fter ein falscher Abstieg im aufgebauten Baum
gewihlt wird. Durch die Wahl des falschen Weges ist dadurch der ganze Satz
falsch, was die erheblichen Unterschiede in der Wortfehlerrate zwischen Gram-
matik und trigram-basiertem Sprachmodell begriindet. Auch der Aufbau der
Grammatik und die damit zur Verfiigung stehenden Auswahlméglichkeiten pro
Wort fithren zu Substitutionsfehlern.

Bereichskombinierte Sprach-Pause-Detektion

Westphal verwendete in [West01] fiir die MAM einen einfachen energiebasierten
Sprach-Pause-Detektor, wie er in dhnlicher Weise in der Standard-Vorverarbeitung
benutzt wird. Dieser wurde mit Hilfe eines Schwellwertes auf die Stérgeriiusche der
Autoumgebung eingestellt und zunéchst auf die Luftfahrzeugdaten angewandt. Es
stellte sich jedoch heraus, dass fiir die Daten aus dem Helikopter und dem Sportflug-
zeug unterschiedliche Schwellwerte verwendet werden mussten. Dies bedeutete eine
Abhéngigkeit des Detektors vom verwendeten Luftfahrzeug und dessen Gerdauschum-
gebung. Da diese Abhéngigkeit vermieden werden sollte, wurde die bereichskombi-
nierte Sprach-Pause-Detektion (siehe Kapitel 3.6) entwickelt.

Zuerst wurde eine Entscheidung fiir den cepstralen Bereich getroffen, da dieser ge-
geniiber dem spektralen Bereich eine hohe Unabhingigkeit von Amplitude und Stér-
gerduschlevel bietet. Es wurden aufgrund der Detektionskurven, die in den Abbildun-
gen 4.1 bis 4.4 dargestellt sind, zunéchst eine subjektive Entscheidung getroffen. Der
integrale Ansatz liefert gute Ergebnisse, enthiilt jedoch ein hohes Grundrauschen, das
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sich eventuell negativ auf die Schwellwertberechnung ausiiben kann. Der euklidische
Ansatz zeigt gleich gute Ergebnisse, enthélt jedoch ein geringeres Grundrauschen.
Die Wahrscheinlichkeiten der Auswertung der Gaufidichte des HMM zeichnen sich
durch einen hohen ,Gleichstromanteil” aus, der allerdings durch eine Subtraktion
entfernt werden kann. Aufgrund dieser Beobachtungen wurde eine Entscheidung zu-
gunsten des HMM-Ansatzes und des Ansatzes mit der euklidischen Distanz getroffen.

1500 i 1 i 1

Zeit (sec)

Abbildung 4.1: Sprachaufnahme ,papa papa“, Gesamtdauer 4,19sec

100000 T T T T

80000 ~

Abbildung 4.2: Wahrscheinlichkeitswerte der Auswertung der Gaufidichte des HMM
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Abbildung 4.3: Euklidisches Distanzmaf}

Abbildung 4.4: Integrales Distanzmafl
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Getestet wurden ein cepstraler Sprach-Pause-Detektor mit euklidischem Distanzmafl
und mit einem HMM. Hierzu wurde das euklidische Distanzmafl abweichend von
Gleichung 3.32 implementiert. Da das JRTk ein Framework zur Vektorberechnung
zur Verfiigung stellt, wurde die Distanz des aktuellen Merkmalsvektors Z[n] zum
vorher ermittelten Mittelwertvektor ¥ wie in Gleichung 4.5 angegeben berechnet.
Auf die Normierung des Distanzwertes wurde verzichtet, da diese aus nur einer
Multiplikation mit einem konstanten Faktor besteht.

dn] = &) - 2| (4.5)

Als Testumgebung wurde die Segmentierung von Telefon-Sprachdaten verwendet.
Hierfiir standen verschiedene, zum Teil inoffizielle Erkennungsergebnisse mit unter-
schiedlichen Segmentierungen zur Verfiigung, so dass die Sprach-Pause-Detektion
entsprechend des resultierenden Erkennungsergebnisses eingestuft werden konnte.
Bei diesen Versuchen zeigte sich jedoch schnell, dass in den zuerst angenommenen
ersten 20 Geriduschanalyserahmen die schon erwihnten — durch den Aufnahmebe-
ginn verursachten — Signalspitzen stérend auf die Sprach-Pause-Detektion wirkten
und das Erkennungsergebnis verschlechterten. Deshalb wurde eine Losung gesucht,
das Training der Modelle bei beiden Verfahren zu verbessern. Die in der Standard-
Vorverarbeitung verwendete Sprach-Pause-Detektion im spektralen Bereich bot sich
dafiir an, es musste nur eine adaptive Berechnungsvorschrift fiir den Schwellwert ge-
funden werden. Geeignet erschien eine Abhingigkeit vom SNR der Auflerung. Die-
ses wird niherungsweise durch die Funktion SNRk — beschrieben in Kapitel 3.6 —
erfiillt. Damit konnte nach weiteren Experimenten eine entsprechende Berechnungs-
vorschrift aufgestellt und implementiert werden.

Die zur Verfiigung stehenden Vergleichsergebnisse wurden durch mehrere Schritte
erzeugt. Es wurden zuerst mit Hilfe eines energiebasierten Sprach-Pause-Detektors
mit konstanten Schwellwerten die Analyserahmen in drei Kategorien unterteilt: Spra-
che, Pause und Unsicher. Auf den Sprach- beziehungsweise Pausensegmenten werden
zwei GMM-Modelle trainiert. Diese werden verwendet, um die ,Unsicher“-Segmente
zu klassifizieren. Dieses Training der Modelle mit anschliefender Klassifikation wird
mehrmals wiederholt. Nach jedem Klassifikationsschritt werden kurze, falsch de-
tektierte Sprachsegmente durch einen Vergleich mit einer weiteren Konstanten zu
Pausensegmenten umgewidmet. Dies wurde in den Segmentierungen mit HMM und
euklidischer Distanz auch mit Hilfe von Konstanten durchgefiihrt. Die Vergleichs-
segmentierungen erreichten bei mehreren Erstellungs-Iterationen eine Wortfehler-
rate von 46,3% und 46,4%. Die Segmentierung mit den Hidden-Markov-Modellen
erreichte eine Wortfehlerrate von 47,7%, die mit euklidischer Distanz 49,5%. Beide
Segmentierung wurden ohne Iteration erstellt. Aus diesen Ergebnissen ist zu sehen,
dass die Sprach-Pause-Detektion mit euklidischer Distanz schlechter abschneidet als
die mit HMM. Im Vergleich mit den anderen Verfahren liegen beide jedoch hin-
ter den anderen Verfahren, was auf die iterative Durchfithrung dieser zuriickgefiihrt
wird. Die Segmentierung mit Sprach-Pause-Detektion mit Hidden Markov Model
wird aufgrund dieser Ergebnisse als gut angesehen. Es wurden beide Ansétze weiter
verfolgt und in die Standard-Vorverarbeitung integriert und getestet. Das Ergebnis
ist in Tabelle 4.4 dargestellt.

Aufgrund der dargestellten Ergebnisse wurde eine Entscheidung zugunsten der
Sprach-Pause-Detektion mit HMM getroffen. Diese wurde in Kapitel 3.6 als be-
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| Verfahren | Luftfahrzeug | MaB || CFG | LM |
Standard- Helikopter HMM || WFR 29,34% | WFR 26,16%
Vorverarbeitung SFR 51.43% | SFR 52,86%
mit cepstraler Euklid || WFR 28,61% | WFR 29,83%
Sprach-Pause- SFR 57,14% | SFR 61,43%
Detektion Sportflugzeng | HMM || WFR 20,98% | WFR 8,74%

SFR 45,22% | SFR 21,67%
Euklid || WFR 21,45% | WFR 8,98%
SFR 44,44% | SFR 22,44%

Tabelle 4.4: Erkennungsergebnisse mit der Standard-Vorverarbeitung mit cepstraler
Sprach-Pause-Detektion

reichskombinierte Sprach-Pause-Detektion vorgestellt. Die Entscheidung verstérkte
ein Test zur Schnelligkeit der Detektion. Dabei wurde die Sprach-Pause-Detektion
auf 83 Sprachaufnahmen mit einer Gesamtdauer von 400,67 Sekunden angewandt.
Die Detektion mit dem HMM benétigte dazu 44,98 Sekunden, die Detektion mit eu-
klidischer Distanz 72,88 Sekunden. Die Entscheidung fiir das HMM stellte sich damit
als richtig heraus. Damit hat die Detektion mit HMM einen rechnerischen RTF von
0,11. Dabei ist zu beachten, dass die Implementierung der Detektion mit HMM im
Hinblick auf die Geschwindigkeit noch optimiert werden kann. Die Implementierung
der Detektion mit euklidischer Distanz ist dagegen schon optimal.

Die bereichskombinierte Sprach-Pause-Detektion wurde in allen weiteren Verfahren
angewendet. Als nidchstes Verfahren wurde die von Westphal entwickelte modellkom-
binationsbasierte akustische Transformation betrachtet.

Modellkombinationsbasierte Akustische Transformation

Fiir den Einsatz der modellkombinationsbasierten akustischen Transformation
(MAM) war ein Neutraining des Modells ungestorter Sprache auf dem BN /ESST-
Corpus erforderlich. Dieses Modell besitzt 100 GauBldichten. In der von Westphal
implementierten Form ergab die modellkombinationsbasierte akustische Transfor-
mation die in Tabelle 4.5 dargestellten Erkennungsergebnisse, die eine Verbesserung
gegeniiber der Standard-Vorverarbeitung zeigen. Weiterhin wurde die bereichskom-
binierte Sprach-Pause-Detektion auch in der MAM angewendet, wozu wenige Ver-
anderungen des Verfahrens notwendig waren. Durch die Einfithrung der sprachba-
sierten cepstralen Mittelwertsubtraktion mit einer weiteren, von der MAM getrenn-
ten bereichskombinierten Sprach-Pause-Detektion wurde eine weitere Steigerung der
Erkennungsraten (Tabelle 4.5) erzielt. Diese Modifikationen sind in Abbildung 4.5
dargestellt, die erreichten relativen Fehlerreduktionen in Tabelle 4.6.

Spektrale Subtraktion mit Gerduschschitzung durch Mini-
mum Statistik

In mehreren Versuchen auf den Entwicklungsdaten wurden die Parameter der Storge-
rduschschitzung durch Minimum Statistik und der spektralen Subtraktion auf den
Entwicklungsdaten aus dem Helikopter bestimmt. Die spektrale Subtraktion wur-
de in die Standard-Vorverarbeitung eingebettet. Zur Kanalkompensation wurde die
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| Verfahren | Luftfahrzeug || CFG ] IM |
MAM Helikopter WFR 28,61% | WFR 21,27%

SFR 51,43% | SFR 47,14%

Sportflugzeug || WFR 19,52% | WFR 8,48%

SFR 41,33% | SFR 21,67%

MAM mit Helikopter WFR 26,89% | WFR 19,80%
bereichskombinierter SFR 47,14% | SFR 44,29%
Sprach-Pause-Detektion | Sportfugzeug || WFR 17,86% | WFR 7,55%
SFR 39,22% | SFR 19,11%

MAM mit SCMS Helikopter WFR 24,69% | WFR 19,07%
und zweifacher SFR 48,57% | SFR 45,71%
bereichskombinierter Sportflugzeug || WFR 16,77% | WFR 6,99%
Sprach-Pause-Detektion SFR 36,33% | SFR 17,89%

Tabelle 4.5: Erkennungsergebnisse mit der modellkombinationsbasierten akustischen

Transformation

| Modifikation | Luftfahrzeug || CFG [ LM |
MAM — Helikopter RFR 13,70% | RFR 10,34%
MAM mit SCMS und zweifacher
bereichskombinierter Sportflugzeug || RFR 14,09% | RFR 17,57%
Sprach-Pause-Detektion

Tabelle 4.6: Erreichte relative Fehlerreduktionen der MAM-Modifikationen

sprachbasierte CMS mit der bereichskombinierten Sprach-Pause-Detektion verwen-
det. Die Ergebnisse der Erkennungslidufe mit den vorher festgelegten Parametern

sind in Tabelle 4.7 widergegeben.

| Verfahren | Luftfahrzeug ||  CFG ] LM l
Spektrale Subtraktion Helikopter WFR 21,76% | WFR 22,25%
mit Storgerduschschiatzung SFR 47,14% | SFR 50,00%
durch Minimum Statistik | Sportflugzeug || WFR 20,02% | WFR 8,19%

SFR 43,67% | SFR 20,78%

Tabelle 4.7: Erkennungsergebnisse mit der Storgerduschschdatzung und spektralen
Subtraktion

Die Ergebnisse der spektralen Subtraktion sind grofitenteils schlechter als die Ergeb-
nisse der MAM. Nur im Helikopter mit der Verwendung der kontextfreien Gram-
matik ist eine Verbesserung vorhanden. Dies ist durch die Parameterbestimmung
bedingt. Die schlechten Ergebnisse konnten auf die Storgerduschschéatzung zuriickge-
fithrt werden. Diese verlangt fiir jede Gerduschidnderung unterschiedliche Parameter.
Da die Aufnahmen des Sportflugzeugs alle Flugphasen umfassen, variiert dort das
Storgerdusch viel mehr als bei den Aufnahmen im Helikopter, welche bei laufender
Turbine und Rotor aufgenommen wurden. Trotz sorgfiltiger Bestimmung der kon-
stanten Parameter der Storgerduschschiatzung zeigt sich dieses Vorgehen als nicht
praktikabel.
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Das durch die Storgerduschschitzung ermittelte Storgerdusch wird direkt vom Spek-
trum des Signals der AuBlerung abgezogen. Diese Schiitzung ist, wie oben beschrie-
ben, sehr fehleranféllig. Das Verfahren kann verbessert werden, wenn das Storge-
rdusch nicht geschitzt werden muss, sondern es bereits in einem zweiten Kanal
mit der AuBerung aufgenommen wird. Dies wurde bei den Aufnahmen aus dem
Sportflugzeug gemacht. Das Storsignal wurde bei der Verarbeitung in den Spektral-
bereich transformiert, danach wurde es nach den Gleichungen 3.7 und 3.8 zeitlich
und in der Energie der einzelnen Analyserahmen angepasst. Die Anpassungsschritte
wurden implementiert und mit Hilfe zweier gleicher Signale (Autokorrelation) auf
ihre Korrektheit iiberpriift. Das erhaltene angepasste Storgerduschspektrum wurde
vom Spektrum der AuBerung subtrahiert. Weiterhin wurde das angepasste Storge-
riauschspektrum in der MAM verwendet. Beide Verfahren zeigten jedoch schlechtere
Ergebnisse als die Standard-Vorverarbeitung. Dies war sehr iiberraschend, da eine
Verbesserung der Worterkennungsraten erwartet wurde. Deshalb wurde die Aufnah-
mesituation mit den entsprechenden Geréten in einer Laborumgebung nachgestellt
und iiberpriift. Dabei zeigte sich aufgrund der sehr starken Richtwirkung der verwen-
deten Headset-Mikrofone, dass die erhaltenen Signale sich ab einem rdaumlichen Ab-
stand von circa 10 cm der Mikrofone sehr unterscheiden und nicht korrelierbar sind.
Dieser Effekt wird im Luftfahrzeug durch die unterschiedliche Akustik innerhalb der
Luftfahrzeugzelle nochmals verstiarkt. Somit konnten die zweikanaligen Aufnahmen
in den Versuchen nicht genutzt werden.

Neutraining der BN /ESST-Akustik

Alle bisherigen Versuche wurden mit der bereits vorhandenen und mit einem einfa-
chen spektralen Sprach-Pause-Detektor trainierten BN /ESST-Akustik durchgefiihrt.
Die aus den Vorverarbeitungen resultierenden Merkmalsvektoren unterscheiden sich
dabei von den verwendeten Trainingsvektoren um die Grofie der Bereiche, auf de-
nen die sprachbasierte CMS durchgefiihrt wird, da in den Testldufen die bereichs-
kombinierte Sprach-Pause-Detektion anstatt des einfachen spektralen Sprach-Pause-
Detektors verwendet wurde. Um diese Annahmen zu verifizieren wurde die Akustik
mit der bereichskombinierten Sprach-Pause-Detektion auf dem BN/ESST-Corpus
neu trainiert. Dieses Neutraining ldsst allerdings nicht allzu grofie Steigerungen der
Erkennungsraten erwarten, da die wihrend des Trainings subtrahierten Mittelwerte
vor dem Training fiir jeden Sprecher bestimmt werden. Auch hierzu wurde die be-
reichskombinierte Sprach-Pause-Detektion eingesetzt. Nach dem Neutraining wur-
den die spektrale Subtraktion sowie die MAM mit SCMS und bereichskombinierter
Sprach-Pause-Detektion auf den Entwicklungsdaten getestet. Wie der Tabelle 4.8 zu
entnehmen ist, resultierte das Neutraining bei Verwendung der MAM in der Luftfahr-
zeugklasse ,,Sportflugzeug® in einer geringen Verringerung sowohl der Wortfehlerrate
als auch der Satzfehlerrate. In der Luftfahrzeugklasse , Helikopter” konnte iiberra-
schend keine Steigerung der Wortakkuratheit festgestellt werden. Bei der spektralen
Subtraktion nahmen die Wortfehlerraten zum Teil drastisch zu. Dies hat folgenden
Grund: Die zum Training verwendeten Daten bestehen aus zum Teil sehr langen
Segmenten. Es konnte durch Versuche festgestellt werden, dass die Korrektheit der
bereichskombinierten Sprach-Pause-Detektion aufgrund der Schwellwertberechnung
im cepstralen Bereich bei langen Auferungen abnimmt. Da die Sprachaufnahmen
aus dem Sportflugzeug im Durchschnitt lénger sind als die Aufnahmen aus dem He-
likopter, konnte die geringe Verbesserung der Sportflugzeug-Worterkennungsraten
damit begriindet werden.
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Die bereichskombinierte Sprach-Pause-Detektion ist aufgrund der gemachten Aus-
fithrungen im Training nur bedingt zu gebrauchen. Thr Einsatz sollte auf bereits
trainierte Spracherkennungssysteme beschriankt bleiben. Die drastische Erhchung
der Wortfehlerrate bei der spektralen Subtraktion kann wiederum mit den subopti-

mal festgelegten Parametern der Storgerduschschitzung begriindet werden.

[ Verfahren | Luftfahrzeug || CFG LM
MAM mit SCMS und Helikopter WFR 30,56% | WFR 21,76%
zweifacher SFR 54,29% | SFR 50,00%
bereichskombinierter Sportflugzeug || WFR 16,42% | WFR 6,79%
Sprach-Pause-Detektion SFR 36,67% | SFR 17,22%
Spektrale Subtraktion Helikopter WFR 41,56% | WFR 23,23%
mit Storgerduschschitzung SFR 70,00% | SFR 44,29%
durch Minimum Statistik | Sportflugzeug || WFR 20,93% | WFR 8,26%

SFR 45,22% | SFR 20,67%

Tabelle 4.8: Erkennungsergebnisse nach dem Neutraining der BN /ESST-Akustik mit
der bereichskombinierten Sprach-Pause-Detektion

Kanalkompensation

Die Kanalkompensation wurde in allen Versuchen durch die sprachbasierte cepstrale
Mittelwertsubtraktion, die auch in der Standard-Vorverarbeitung verwendet wird,
durchgefiihrt. In Kapitel 3.5 wurden noch weitere auf der sprachbasierten Mittel-
wertsubtraktion basierende Verfahren vorgestellt. Davon wurde die 2CMS aufgrund
der moglichen Uberlagerung von Sprach- und Pausevektoren bereits ausgeschlos-
sen. Deshalb wurden damit keine Versuche durchgefiihrt. Da aufgrund der Verwen-
dung von Nahbesprechungsmikrofonen die sprachbasierte cepstrale Mittelwertsub-
traktion zur Kanalkompensation als ausreichend angesehen wird, wurde auch die
2DCMS nicht implementiert und in Versuchen betrachtet. Weiterhin stellte West-
phal in [West01] fest, dass die Fehlerratenreduktion der 2DCMS durch die MAM
tibertroffen wird.

Switchboard-Akustik

Bis jetzt wurde der Ubertragungsbereich der verwendeten Headset-Mikrofone nicht
beachtet. Da der Ubertragungsbereich fast dem Bereich eines analogen Standard-
Telefonkanals entspricht, liegt es nahe, die Verfahren mit der Switchboard-Akustik
zu testen. Dieses System wurde mit Telefon-Sprachdaten mit einer Abtastrate von
8 kHz trainiert, so dass die Sprachaufnahmen in der Vorverarbeitung zusitzlich in
der Abtastrate reduziert und an die Bandbreite des Telefonkanals angepasst werden
mussten. Diese Akustik besitzt 2000 Codebiicher mit 16 Codebuchvektoren mit einer
Dimension von 32. Die Ergebnisse der Testliufe sind in Tabelle 4.9 wiedergegeben.
Diese sind schlechter als die Ergebnisse der BN/ESST-Akustik. Dies ist auf die
Qualitétsverschlechterung der Aufnahmen durch die Reduzierung der Samplingrate
und Filterung auf die benétigte Telefonqualitiit der Akustik zuriickzufiihren. Daraus
kann gefolgert werden, dass fiir die betrachteten Verfahren eine , reine Laborakustik®
als Basis verwendet werden sollte.
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| Verfahren | Luftfahrzeug || CFG [ LM |
MAM mit SCMS Helikopter WFR 27,14% | WFR 24,21%
und zweifacher SFR 55,71% | SFR 55,71%
bereichskombinierter Sportflugzeug || WFR 23,87% | WFR 9,71%
Sprach-Pause-Detektion SFR 44,67% | SFR 24,67%
spektrale Subtraktion Helikopter WFR 33,25% | WFR 28,36%
mit Stérgerdusch- SFR 62,86% | SFR 58,57%
schitzung durch Sportflugzeug || WFR 23,06% | WFR 9,48%
Minimum Statistik SFR 45,13% | SFR 24,11%

Tabelle 4.9: Erkennungsergebnisse mit der Switchboard-Akustik

Test des Spracherkennungssystems

Abschliefend wurden Testldufe auf den Testdaten aus dem Helikopter, aufgenom-
men mit dem Bose- und dem Sennheiser-Headset, und aus dem Sportflugzeug, auf-
genommen mit dem Sennheiser-Headset, durchgefiihrt. Dabei ist zu beachten, dass
die Texte der Testdaten der mit dem Sennheiser-Headset gemachten Aufnahmen
sich von den Texten der Entwicklungsdaten durch das wiederholte Sprechen der An-
fragen nicht unterscheiden. Eine disjunkte Schnittmenge von Testtexten und Ent-
wicklungstexten ist nur bei den Aufnahmen im Helikopter mit dem Bose-Headset
gegeben. Aus diesem Grund wurde auch nur in diesem Fall das trigram-basierte
Sprachmodell zum Vergleich herangezogen. In Abbildung 4.6 sind die Ergebnisse
der einzelnen Verfahren angegeben. In diesen abschlieBenden Versuchen wurde ein
lattice-rescoring verwendet, so dass das beste Ergebnis iiber verschiedene Parame-
terkombinationen der Parameter 1z und lp ermittelt wurde. Aufgrund der Ergebnisse
auf den Entwicklungsdaten wurde die modifizierte MAM fiir einen Einsatz in einem
Spracherkennungssystem fiir Luftfahrzeuge vorgeschlagen. Diese Wahl wurde auf den
Testdaten verifiziert.

Es ist deutlich zu sehen, dass die kontextfreie Grammatik bei unbekannten Daten
wesentlich besser ist als das trigram-basierte Sprachmodell. Die modifizierte MAM
zeigt sich in den verschiedenen Geriiuschsituationen der spektralen Subtraktion iiber-
legen. Die Aufnahmen aus dem Helikopter, die mit dem Sennheiser-Headset gemacht
wurden, sind schon aufgrund der Stérgeriuschanalyse schlechter zu beurteilen als die
Aufnahmen mit dem Bose-Headset, weshalb auch die Wortfehlerrate deutlich hoher
ausfillt. Die Wortfehlerrate der MAM ist bei den ungestorten Sprachdaten hoher
als die der Standard-Vorverarbeitung. Dies ist auf die Gerduschreduktion durch die
akustische Transformation zuriickzufiihren. Bessere Ergebnisse auf den Labordaten
liefert die spektrale Subtraktion, deren Parameter auf den Entwicklungsdaten des
Helikopters ermittelt wurden. Dadurch lésst sich auch die Verschlechterung der spek-
tralen Subtraktion bei den Sportflugzeugdaten erklaren. Der Schwellwert des Sprach-
Pause-Detektors der MAM wurde ebenfalls auf den Helikopter-Entwicklungsdaten
bestimmt. Deshalb ist es iiberraschend, dass die Wortfehlerrate bei den Testda-
ten aus dem Helikopter mit dem Bose-Headset aufgenommen sehr hoch, mit dem
Sennheiser-Headset aufgenommen sehr niedrig ist.

In den zahlreichen Experimenten wurden verschiedene signalbasierende Verfahren
auf ihren Einsatz in einem Spracherkennungssystem fiir Luftfahrzeuge getestet. Wei-
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Worttehlerrate
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25,00%
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0,00% =_: :Il (=l =1 !
Bose Typ AH-TC |Sennheiser HME 100 |Sennheiser HME 100 |Sennheiser HME 100
Hellkopter MD-520N [Helikopter MD-520N | Sportilugzeug T8 20 Labor
[m Standard-Vorverarbeitung (Baseline) 28,86% 26,67% 2547% 22,33%
|m Spekurale Subtraktion 24,83% 30,69% 27,64% 21,85%
[mMmam 29,53% 21,56% 20,41% 25,39%
|o moditizierie MAM 17,45% 2351% 19,30% 24,23%

Abbildung 4.6: Ergebnisse auf den Testdaten

terhin wurden verschiedene Akustiken sowie zwei Sprachmodelle evaluiert. Aufgrund
der durchgefiihrten Experimente und gemachten Erlauterungen wurde das beste Ver-
fahren bestimmt. Die modifizierte MAM ist in einem Spracherkennungssystem mit
kontextfreier Grammatik als Sprachmodell und mit der BN/ESST-, Laborakustik“
fiir eine Spracherkennung im Cockpit von Luftfahrzeugen am besten geeignet. Ein
Geschwindigkeitstest dieses Systems ergab einen RTF von 0,6 auf einem Computer
mit einem Pentium-IV-Prozessor mit 2,66 GHz.
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Spracherkennung in Umgebungen mit starken Stérgerduschen stellt noch immer eine
Herausforderung dar. Spracherkennung in Luftfahrzeugen mit sogenannten ,Labo-
rakustiken® ist eine enorme Herausforderung. Zahlreiche Vorschliage zur Gerduschre-
duktion sind vorhanden, Verfahren gibt es viele. Motivation fiir diese Arbeit war eine
Erhohung der Flugsicherheit durch den Einsatz von Spracherkennungstechnologie im
Cockpit. Manche Arbeitsablidufe kénnten erleichtert und Einstellungsfehler vermie-
den werden. Dadurch wird der Pilot entlastet und kann sich auf seine eigentliche
Aufgabe — das Fiihren des Luftfahrzeugs — konzentrieren.

In dieser Arbeit wurden zur Gerduschreduktion die spektrale Subtraktion mit
entsprechender Stérgeriduschschitzung, die modellkombinationsbasierte akustische
Transformation (MAM) und die sprachbasierte cepstrale Mittelwertsubtraktion aus-
gewiihlt und auf einen Einsatz im Luftfahrzeug anhand weniger Sprachaufnahmen
weniger Sprecher aus einem Helikopter und einem Sportflugzeug untersucht. Die be-
reichskombinierte Sprach-Pause-Detektion wurde entwickelt und mit ihr eine Verbes-
serung der Erkennungsraten erzielt. Diese sowie die sprachbasierte cepstrale Mittel-
wertsubtraktion wurden in allen Verfahren verwendet. Einige betrachtete Verfahren
wurden in den abschlieBenden Tests auf den Testdaten benutzt. Bei den Testergeb-
nissen, die in Abbildung 5.1 angegeben sind, ist allerdings zu beachten, dass die
Parameter der Storgerduschschitzung der spektralen Subtraktion auf den Entwick-
lungsdaten des Helikopters bestimmt wurden. Weiterhin ist zu beachten, dass nur
fiir die mit dem Bose-Headset gemachten Aufnahmen im Helikopter die Forderung
einer disjunkten Schnittmenge von Texten der Test- und Entwicklungsdaten gegeben
ist. Deshalb wurde nur in diesem Fall das trigram-basierte Sprachmodell zu einem
fairen Vergleich herangezogen.

Die modifizierte MAM kann als bestes Verfahren in einem Spracherkennungssystem
mit BN /ESST-“Labor*-Akustik in Luftfahrzeugen eingesetzt werden. Allerdings soll-
ten in Zukunft weitere (modellbasierte) Verfahren zur Gerduschreduktion betrachtet
werden. Weiterhin muss das verwendete Sprachmodell durch mehr Daten verbessert
werden. Eine flugphasenabhiingige Einschrinkung des Sprachmodells wire denkbar.
Die Kombination mit einer visuellen Erkennung der Lippenbewegungen konnte eine
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Abbildung 5.1: Ergebnisse auf den Testdaten

weitere Verbesserung der Erkennungsraten bewirken. Allerdings ist dazu eine um-
fangreiche und aufwindige Datensammlung notwendig.

Da davon auszugehen ist, dass das System wiihrend eines Fluges der Allgemeinen
Luftfahrt nur von einem Pilot bedient wird, kann eine uniiberwachte Sprechera-
daption durch eine MLLR! erfolgen. Ist der Pilot bereit, das System durch das
Sprechen von ein paar vorgegebenen Sétzen zu trainieren, so kann in diesem Fall ei-
ne iiberwachte Sprecheradaption erfolgen. Verwenden Pilot und Copilot gemeinsam
das System, so sollte zusitzlich zur Sprachaufnahme iiber das Bordkommunikati-
onsgerdt auch die Herkunft der Sprache ermittelt werden. So kann wiederum eine
uniiberwachte Adaption auf den jeweiligen Sprecher durchgefiihrt werden.

In Zukunft wiren unter Einsatz der in dieser Arbeit betrachteten Technologien fol-
gende Anwendungen moglich:

e Ein neuartiges Flugplanungs- und durchfithrungsprogramm, das eine Flugpla-
nung durch Spracheingabe mit einem Dialogsystem auf einem Notebook in
einem ,, Labor* ermdglicht. Dieses Notebook sollte an die Systeme im Flugzeug
angekoppelt werden kénnen und dadurch den kompletten Flugverlauf iiber-
wachen und gegebenenfalls Anderungen durch eine Spracheingabe des Piloten
vornehmen. Als Ausgabe sollte im Flugzeug nicht das Display des Notebooks
und die Sprachausgabe, sondern ein im Panel des Cockpit eingebautes Multi-
funktionsdisplay (MFD) verwendet werden.

"Maximum Likelihood Linear Regression
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e Die Systeme im Flugzeug kénnten die automatischen Start- und Landeinforma-
tionen an Flugplitzen (ATIS?) iiber ein Funkgerit ,abhéren” und auf Wunsch
des Piloten diese Informationen auf einem Multifunktionsdisplay (MFD) dar-
stellen. Weiterhin sollte natiirlich auch der ganze Funkverkehr von einem Sys-
tem ,mitgehort® werden. Dann kann der Pilot ihm entgangene Funkspriiche
auf einem Display im Cockpit nachlesen. Dies entlastet den Funkverkehr und
den Pilot und fiihrt zu einer Erhéhung der Flugsicherheit.

e Unkontrollierte Flugplatze kénnten automatisiert und damit 24 Stunden am
Tag betrieben werden. Durch eine entsprechendes Spracherkennungssystem mit
einem angeschlossenen Dialogsystem konnten dem Piloten iiber Funk alle we-
sentlichen Informationen auf Anfrage zur Verfiigung gestellt werden. Weiterhin
kann es per Funk zum Beispiel zum Anschalten der Landebahnbeleuchtung
aufgefordert werden.

2 Automatic Terminal Information System
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A Datensammlung

Im Rahmen dieser Arbeit war eine Datensammlung notwendig. Diese gliederte sich
in zwei Teile. Zuerst wurde eine Umfrage durchgefiihrt, deren Ergebnisse die Er-
stellung der Sprachmodelle vereinfachen sollte. Danach wurden Sprachaufnahmen in
einem Sportflugzeug und einem Helikopter sowie im Labor aufgenommen. Im Jahre
1999 wurden am Institut fiir Logik, Komplexitdt und Deduktionssysteme der Uni-
versitit Karlsruhe (TH) bereits Sprachaufnahmen in einem Hubschrauber des Typs
MD-520N gemacht. Diese Aufnahmen wurden bei der vorliegenden Arbeit ebenfalls
verwendet. Die Umfrage und die zur Datensammlung verwendeten Geriite werden
im Folgenden beschrieben.

A.1 Umfrage

Im Vorfeld dieser Arbeit wurde eine Umfrage zur Erlangung von spontanen Anfra-
gen an ein durch Spracherkennung gesteuertes GPS durchgefiihrt. Eine schriftliche
Anfrage wurde an die akademische Fliegergruppe der Universitédt Karlsruhe (TH),
an die Motorfluggemeinschaft Speyer sowie folgende Newsgroups gestellt:

de.rec.luftfahrt

e alt.aviation.safety

e eunet.aviation

e rec.aviation.ifr

e rec.aviation.misc

e rec.aviation.piloting
e rec.aviation.products
e rec.aviation.rotorcraft

e rec.aviation.student
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e uk.rec.aviation

Auf diese Umfrage kamen leider nur 14 Antworten zuriick. Die Anfragen an das
GPS wurden von allen Befragten dhnlich gestellt. Es wurde dabei immer wieder die
Sprache im Funkverkehr genannt, die kommandobasiert nach Regeln aufgebaut ist
und eine effektive Kommunikation durch kurze ,Sitze" ermoglicht.

Als Beispiele seien hier genannt:

e show wind correction angle

e report time to < waypoint >

e report groundspeed

e show moving map

e show current track

e make a new route from < town > to < town >
e show map / HSI / CDI

e zoom in / out

e display nearest weather

e show info about < NDB / VOR [ airport >

e report vertical speed to cross < waypoint > at < altitude >

Die Anworten wurden als Grundlage fiir den Aufbau der Sprachmodelle, beschrieben
in Kapitel 4.3, verwendet.

A.2 Sprachaufnahmen

Auf einem Flug von Karlsruhe nach Flensburg wurden im September 1999 Sprach-
aufnahmen in einem Hubschrauber des Typs MD-520N gemacht. Ein DAT-Rekorder
wurde hierfiir mit einem Adapter direkt an das Bordkommunikationssystem ange-
schlossen. Als Mikrofon wurde das eingebaute Mikrofon der Headsets von Bose, Typ
AH-TC, verwendet. Aus der Bedienungsanleitung sowie sonstiger Publikationen von
Bose geht der Ubertragungsbereich des Headset nicht hervor. Ein Telefongespréch
mit einem Bose-Ingenieur brachte Klarheit. Nach dessen Angaben ist der Ubertra-
gungsbereich des Elektret-Mikrofons 300 bis etwa 3000 - 3500 Hz, was in etwa dem
Ubertragungsbereich eines analogen ITU-Standard-Telefonkanals (300 - 3400 Hz)
entspricht.

Auf einem weiteren Flug mit dem Helikopter wurden mit einem Standard-Nah-
besprechungsmikrofon der Firma Sennheiser HD-440-6 Sprachaufnahmen gemacht,
die in dieser Arbeit nur zur Betrachtung der Gerduschsituation verwendet wurden.

Die Aufnahmen im Sportflugzeug wurden mit Headsets des Typs Sennheiser HME
100 im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt. In diese Headsets ist das Mikrofon MKE
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45-1 P/N eingebaut. Dieses Mikrofon besitzt einen Vorverstérker und arbeitet ge-
riauschkompensierend. Der Ubertragungsbereich wird mit 300 - 5000 Hz angegeben.
Zur Aufnahme wurden zwei HME 100 an jeweils eine Intercom des Typs SL 400
angeschlossen. Diese Bordkommunikationsgerite haben einen Ausgang fiir einen Re-
korder. Dieser Ausgang wurde fiir die Aufnahme mit einem DAT-Rekorder benutzt.
Die Aufnahmen erfolgten auf zwei Kandlen, um mit dem einen Mikrofon nur die
Geriusche und mit dem anderen Gerdusche und Sprache aufzunehmen.

Die Sprachdaten der Aufnahmen aus dem Hubschrauber und aus dem Sportflugzeug
wurden mit einemn DAT-Rekorder Sony TDC-8 mit einer Abtastfrequenz von 48 kHz
digital aufgezeichnet. Danach wurden die Daten tiber eine spezielle Hardware-Karte
auf einen PC iibertragen und mit Hilfe der Software CoolEdit! von Hand segmentiert
und mit einer Auflésung von 16 bit und einer Abtastfrequenz von 48 kHz im WAV-
Format abgespeichert. Zur Verwendung im Spracherkenner wurden die Daten danach
automatisch auf eine Abtastfrequenz von 16 kHz im RAW-Format transformiert.

Zur besseren Vergleichbarkeit der erhaltenen Ergebnisse wurden im Rahmen dieser
Arbeit nochmals Sprachaufnahmen im Helikopter gemacht, allerdings nicht mit dem
Bose Headset, sondern mit der gleichen Hardware, die auch bei den Aufnahmen im
Sportflugzeug verwendet wurde. Die Aufnahmen wurden dabei nicht mit einem DAT-
Rekorder aufgezeichnet, sondern mit Hilfe eines Notebooks mit einer Abtastfrequenz
von 16 kHz und einer Auflésung von 16 bit im RAW-Format gespeichert.

Da manche Systeme im Luftfahrzeug vor dem Anlassen der Motoren eingestellt wer-
den, sollte ein Spracherkennungssystem auch ,Labor“-Sprache erkennen kénnen. Des-
halb wurden mit dem Sennheiser-Headset HME 100, der Intercom SL 400 und einem
Notebook die im Anhang A.5 aufgefiihrten Anfragen an ein Flugnavigationssystem
im Labor aufgenommen. Die Daten wurden ebenfalls mit einer Abtastfrequenz von
16 kHz und einer Auflésung von 16 bit im RAW-Format gespeichert.

A.3 Luftfahrzeuge

Ein Hubschrauber des Typs MD-520N und ein Sportflugzeug des Typs Socata TB20
Trinidad GT standen fiir die Datensammlung zur Verfiigung. Die technischen Daten
beider Luftfahrzeuge werden im Folgenden kurz dargestellt.

Helikopter MD-520N

Der MD-520N fillt in die Klasse der turbinenangetriebenen Mehrzweck-Helikopter.
Es war der erste Helikopter mit NOTAR?-System. Es verwendet zur Steuerung des
Helikopters um die Hochachse anstatt des iiblichen Heckrotors ein ,Geblése®, wel-
ches einen zur Steuerung ausreichenden steuerbaren Luftstrom erzeugt. Es verbes-
sert das Flugverhalten und die Steuerung und erhihte die Sicherheit am Boden. Der
MD-520N ist ein vier- oder fiinfsitziger Helikopter. Angetrieben wird der Hauptro-
tor sowie das NOTAR-System durch eine Turbine des Typs Allison 250-C20R. Mit
einer Tankfiillung kann der Helikopter maximal eine Strecke von 389 Kilometern
bewiltigen. Seine Hochstgeschwindigkeit liegt bei 281 km/h.

1Die verwendete Software CoolEdit war ein eingetragenes Warenzeichen der Firma Syntrillium
Software. Im Mai 2003 wurde Syntrillium Software von Adobe iibernommen. Adobe vertreibt das
CoolEdit-Paket nun unter dem Namen Adobe Audition.

2NO TAil Rotor
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Abbildung A.1: Helikopter MD-520N [Quelle: www.airliners.net|

Abbildung A.2: Innenansicht eines Helikopter MD-520N


http://www.airliners.netj
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Sportflugzeug Socata TB 20 Trinidad GT

Die TB 20 fillt in die Klasse der High-Performance-Flugzeuge und Tiefdecker. Sie
ist ein viersitziges Reiseflugzeug mit Verstellpropeller und Einziehfahrwerk. Die fiir
die Sprachaufnahmen verwendete TB 20 ist fiir Instrumentenflugbetrieb ausgeriistet
und besitzt neben einem Wetterradar auch eine Anti-Ice-Ausriistung. Die Tanks in
den Tragflichen verfiigen iiber 380 Liter Fassungsvermégen. Damit hat die TB 20
mit einem 250 PS Motor (Lycoming 10-540) eine maximale Flugzeit von circa 4,5
Stunden.

Abbildung A.4: Innenansicht eines Sportflugzeug Socata TB 20 Trinidad GT [Quelle:

www.airliners.net]
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A.4 Storgerausche

Im Kapitel 2.1 wurden die Storgerdusche der Luftfahrzeuge analysiert. Die verwen-
deten Spektren und deren Varianz werden in diesem Abschnitt abgebildet. Die ent-
sprechenden Werte werden nochmals mit einer logarithmierten Y-Achse dargestellt,
da die Storgerduschwerte der hohen Frequenzbander aus der unlogarithmierten Dar-
stellung nicht hervorgehen.
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Abbildung A.5: Durchschnittliches Stérgerdusch aus dem Helikopter, aufgenommen
mit dem Mikrofon Sennheiser HD-440-6
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Abbildung A.6: Varianz des Storgerduschs aus dem Helikopter, aufgenommen mit
dem Mikrofon Sennheiser HD-440-6
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Abbildung A.7: Durchschnittliches Storgerdusch aus dem Helikopter, aufgenommen
mit dem Mikrofon des Headsets Bose Typ AH-TC
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Abbildung A.8: Varianz des Storgerduschs aus dem Helikopter, aufgenommen mit
dem Mikrofon des Headsets Bose Typ AH-TC
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Abbildung A.13: Durchschnittliches Stérgerdusch und Varianz des Stérgeriuschs aus
dem Helikopter, aufgenommen mit dem Mikrofon Sennheiser HD-440-6 (Abbildung
mit logarithmierter Y-Achse)
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Abbildung A.14: Durchschnittliches Storgerdusch und Varianz des Stérgeriuschs aus
dem Helikopter, aufgenommen mit dem Mikrofon des Headsets Bose Typ AH-TC
(Abbildung mit logarithmierter Y-Achse)
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Abbildung A.15: Durchschnittliches Stérgerdusch und Varianz des Storgerduschs aus
dem Helikopter, aufgenommen mit dem Mikrofon des Headsets Sennheiser HME 100
(Abbildung mit logarithmierter Y-Achse)
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Abbildung A.16: Durchschnittliches Storgerdusch und Varianz des Storgeréuschs aus
dem Sportflugzeug, aufgenommen mit dem Mikrofon des Headsets Sennheiser HME

100 (Abbildung mit logarithmierter Y-Achse)
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A.5 Anfragen an ein Flugnavigationssystem

Mit den Umfrageergebnissen als Ausgangspunkt wurde im Rahmen dieser Arbeit
ein kleiner Katalog von moglichst spontanen Anfragen an ein Flugnavigationssystem
erstellt. Die Erstellung erfolgte zum Teil vor den Sprachaufnahmen im Cockpit, der
andere Teil wurde spontan bei den Aufnahmen gesprochen und danach verschriftet.
Die verwendeten 214 Anfragen werden auf den folgenden Seiten alphabetisch sortiert

angegeben.

activate ils approach runway two seven

activate ils approach runway zero nine

activate the inverted route

activate the loaded route

activate the route

activate the route from karlsruhe baden to echo delta november yankee
add the actual position to the activated route

add the approach route runway zero nine to the activated route
add the departure route runway two seven to the activated route
after landing set com two to karlsruhe ground

after landing switch com one to karlsruhe ground

alert me five minutes before reaching karlsruhe baden

alert me two minutes before reaching

change the display to map

check mannheim atis at frequency one three six point five five
check nearest atis frequency

check the nearest weather frequency

delete the next waypoint from the actual route

dial frankfurt radar

dial in the frequency for heidelberg

display the actual track

display the actual weather

display the ete

do not warn airspace charlie
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e don’t warn airspace charlie

e don’t warn any airspace

e enter a new waypoint at the current position

e find a route from echo delta sierra bravo to echo delta foxtrott mike
e find a route from flensburg to karlsruhe

e find a route from flensburg to stuttgart

e find a route to karlsruhe

e find a short route from munich to heidelberg

e find a taxi route to apron one

e from current position fly to karlsruhe baden

e from current position fly to the nearest airport

e from current position fly to the next airport

e give alert when reaching a controlzone

e give information about echo delta kilo alpha

e give me info about the mannheim departure route

e give me information about the mannheim departure route

e give me the actual flap position

e give me the actual position of the flaps

e give me the approach chart of heidelberg

e give me the standard arrival routes from echo delta sierra bravo
e give me the star of echo delta sierra bravo

e give me the visual approach chart of echo delta romeo yankee
e give me the visual approach chart of heidelberg

e give me the visual approach chart of mannheim

e g0 to echo delta november yankee via entry point romeo

e go to karlsruhe vor

e go to speyer ndb

e go to the moving map

e go to the nearest airport
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go to this new waypoint

go to this waypoint

help i’'m lost

i’d like to enter a new route

i'd like to enter a new waypoint

i'd like to taxi to the gat via alpha and delta

i'm approaching echo delta sierra bravo via entry point romeo
i'm lost please help me

insert a new waypoint

insert my actual position into the current route

integrate the nearest waypoint into the activated route

invert the current route

load the route from stuttgart to frankfurt

load the route to echo delta delta fox

make a new user waypoint

new communication frequency one two one decimal six

on which track do we fly

open airfield echo delta tango uniform

please check atis at frequency one three six decimal five five
please check atis frequency one three six decimal five five

please check frankfurt atis

please check mannheim atis at frequency one three six point five five
please display the ete

please give me the actual weather information

please give me the estimated time of arrival

please load the route from echo delta foxtrott mike to karlsruhe baden
please load the route from karlsruhe to echo delta romeo yankee
please load the route to echo delta delta fox

please load the route to stuttgart
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please make a new route

please report the distance to berlin

please report the time to karlsruhe baden

please show me the approach chart of echo delta romeo yankee
please show me the approach chart of echo delta sierra bravo
please show me the course

please show me the data fields

please show me the distance to frankfurt airport

please show me the nearest airports

please show me the nearest intersection

please show me the nearest vor

please show me the two nearest airports

please show the approach chart

please show the frequency of mannheim tower

please show the hsi page

please show the wind correction angle

please squawk twenty two when reaching altitude five thousand feet

please tell me the vertical speed to cross echo delta sierra bravo at four thou-
sand five hundred feet

please tell me the vertical speed to cross karlsruhe vor at two thousand feet
please warn at airspace delta and charlie

report the airspace in front of us

report the distance to echo delta delta mike

report the distance to the next waypoint

report the groundspeed

report the vertical speed to cross karlsruhe vor at flightlevel six five

report time to echo delta sierra bravo

report time to the next waypoint

set com one frequency one two three point five five

set com one frequency one two three point two five
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set com one frequency one two zero decimal four five
set com one to karlsruhe ground

set com two karlsruhe ground

set course to karlsruhe baden

set nav one ils frequency runway three five

set nav one to ils runway two seven

set nav two frequency one zero eight decimal four five
set nav two frequency one zero eight decimal six zero
set nav two ils frequency runway two seven

set nav two one zero eight decimal six zero

set nav two to karlsruhe vor

set navigation frequency to ils

set navigation to karlsruhe vor

set the course to echo delta fox mike

set the course to echo delta sierra bravo

set the course to karlsruhe vor

set the navigation frequency to ils

set transponder mode charlie zero zero two one

set transponder to emergency

show current track

show desired track

show me apron one

show me available routes

show me information about karlsruhe vor

show me my actual position

show me the actual groundspeed

show me the altitude

show me the approach chart of echo delta foxtrott mike

show me the apron
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show me the arrival route of munich
show me the available routes

show me the bearing

show me the current flap position

show me the departure route

show me the departure route from echo delta foxtrott mike via point whisky

show me the departure route from echo delta foxtrott mike via whisky

show me the departure route of echo delta foxtrott mike

show me the downwind runway two seven
show me the estimated time elapsed
show me the flap position

show me the heading to ried vor

show me the heading to the ried vor
show me the ifr chart of karlsruhe baden
show me the mannheim departure route
show me the nearest airport

show me the qdm to ried vor

show me the qdm to the ried vor

show me the right handed traffic circuit runway two seven

show me the right handed traffic circuit runway zero nine of mannheim

show me the right handed traffic pattern

show me the sierra departure route runway two seven

show me the speyer traffic circuit runway three five

show me the taxiway alpha and delta

show me the taxiway alpha delta and sierra

show me the taxiways after landing

show me the traffic circuit

show me the traffic circuit of echo delta romeo yankee

show me the traffic circuit of echo delta sierra bravo
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show me the traffic circuit runway one seven of speyer
show me the traffic circuit runway two seven

show me the traffic circuit runway zero two

show me the traffic pattern runway two seven

show me the whisky departure route

show me the whisky departure route runway two seven
show me the whisky departure route runway zero nine
show the correction angle

show the crosswind

show the estimated time elapsed

show the eta

show the frequency of echo delta romeo yankee

show the gps

show the gps message

show the map

show the message

show the moving map

show the nearest ndb

show the nearest weather station

show the preflight. checklist

squawk communication failure

squawk ident

squawk three seven zero one

squawk twenty one

tell me more about speyer ndb

tell me the actual wind

tell me the airspace we are flying in

tell me the altitude

tell me the distance to mannheim airport
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e tell me the estimated elapsed time

e tell me the estimated time elapsed

e tell me the frequency of frankfurt radar
e tell me the name of the town five miles ahead
e tell me the name of the town in front

e we are approaching runway two six

e which altitude do we actual have

e which groundspeed do we have

e which heading do we fly at the moment
e which track do we fly

e zoom in

e zoom in five steps

e zoom in two steps

e zoom out

e zoom out four steps

e zoom out two steps
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