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Zusammenfassung

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist, verschiedene Vorverarbeitungsmethoden zu
erforschen, um die automatische Erkennung, von gerduschhaltigen Sprachsig-
nalen mit Computern zu verbessern. Der Schwerpunkt liegt auf der Erken-
nung von Sprache in Telephonqualitit. Mehrere Methoden wurden getestet
und kombiniert, um eine optimale Losung zu finden. Jede Methode wird
mit zwei verschiedenen Erkennern getestet: dem Janus-Spracherkenner - er
basiert auf einem HMM (englisch: Hidden Markov Model) und einem Erken-
ner basierend auf neuronalen Netzen.



Kapitel 1

Einfiihrung

Nach einer kurzen Motivation zur Spracherkennung in Telephonqualitit, wer-
den die grundsdtzliche Sprachverarbeitungstheoric und die wichtigsten Merk-
male der Sprachsignale eingefihrt.

1.1 Automatische Buchstabierung

Automatische Auskunftssysteme werden in der Zukunft eine immer grofere
Bedeutung erlangen. Dabei wird die Spracherkennung iiber das Telefon
eine wichtige Rolle spielen. Eine typische Anwendung ist etwa eine auto-
matische Telefonnummerauskunft, bei der buchstabierte Namen erkannt wer-
den miissen (siehe Abbildung 1.1).

Sprach-

erkenner
Dilog Telephon-
Telephon Kanal nummern

steuerung
Suche

Antwort-
erzeugung

Abbildung 1.1: Ein Automatisches Telephonnummerauskunftsystem

Diese Diplomarbeit versucht die Erkennungsphase des Systems zu verbessern.
Zwei Spracherkenner werden getestet:
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Der MSTDNN - Spracherkenner (englisch: Multi-State Time Delay Neural
Network) basiert auf neuronalen Netzen und erkennt beliebige Sequenzen
von Buchstaben. Er arbeitet bisher mit Sprachdaten, die in einem Sprach-
labor mit guten Mikrofonen in geriuscharmer Umgebung aufgenommen
wurden. Die Erkennungsgenauigkeit mit dieser “high quality” Sprache ist
gut (98.5/92.0 % word accuracy fiir sprecherabhidngige/sprecherunabhiangige
Erkennung uf englishen Buchstaben), aber die Erkennungsfehler wachsen
ziemlich schnell, wenn er mit einem gerduschhaltigen Sprachsignal getestet
wird.

Der Janus-Spracherkenner, der fiir das Ubersetzungsystem JANUS entwickelt
worden ist, basiert auf einem HMM Hidden Markov Model. Das Janusprojekt
ist sehr grof, und innerhalb des C-STAR' Projekts versucht es den Computer
zu benutzen um die Kommunikation zweier Menschen zu erméglichen, die
verschiedene Sprachen benutzen. In dieser Diplomarbeit wird, nur der Janus-
Spracherkenner benuzt.

Die theoretischen Grundlagen der zwei Erkenner und seine Implementierung
werden im Kapiteln 8 und 9 dargestellt.

1.2 Das Sprachsignal

Das Spachsignal hat gewisse Eigenschaften oder Merkmale, die klar zu iden-
tifizieren sind. Deshalb hat man mehrere spezielle Verarbeitungsmethoden
entwickelt um das Sprachsignal zu behandeln. Einige von diesen Methoden
sind Varianten der normalen digitalen Signalverarbeitung, wiahrend andere
speziell fiir die Aufgabe der Sprachverarbeitung entwickelt worden sind.

Zuerst nimmt man die folgenden Sprachsignalcharakteristika an:

e Obwohl das Signal nicht stationar ist, kann man es als stationér betra-
chten, wenn man einem kiirzen Ausschnitt analisiert (ungefahr 10ms

[7])-

e Sprache wird von drei tonerzeugenden Prozefen bestimmt:

— Stimmbafte Laute (englisch: Voiced Sounds): Geschaffen durch die
Anregung des Vokaltrakts durch quasi-periodischen Luftdruck-
pulse.

— Frikativlaute (englisch:fricative sounds): Der Vokaltrakt wird
verenkt. Luft stromt hindurch und erzeugt Turbulenzen im
Vokaltract.

'Eine Kooperation der Univeritit Karlsruhe mit der Carnegie-Mellon University (Pitts-
burg), ATR Interpreting Telephone Laboratories (Osaka) und der SIEMENS AG.
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— Plosivlaute (englisch:plosive sounds): Das Vokaltrakt wird ver-
schlossen, um eine Drucksteigerung zu erlauben. Dieser Druck
wird dann durch schnelles Offuen freigegeben.

e Die Vokaltrakt wird durch einen linearen zeitinvarianten (englisch: Lin-
ear Time Invariant (LTI)) Filter modelliert .

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

e GaufBsches Rauschen, das die stimmlosen Laute erzeugt.

¢ Ein periodischer Impulszug, der die stimmhaften Laute erzeugt.

Es gibt viele Maglichkeiten fiir die digitale Verarbeitung eines Sprachsignals.
Jedes Methode versucht die maximale Information zu erhalten, wahrend sie
versucht die Fehler und das Rauschen zu reduzieren und das Signal effektiv
zu speichern und zu verarbeiten. Natiirlich stehen diese Kriterien in Konflikt
miteinander, so wird die Methode abgestimmt nach gewiinschter Gewichtung
der Kriterien.

1.3 Spracherkennung

In Abbildung 1.2 sieht man die gesonderten Blocke eines Spracherken-
nungsytems. Hier liuft das Sprachsignal s(t) durch die Vorverarbeitung (hier
findet man auch die A/D-Wandlung), dann kommt es in einem Vorgang von
Merkmalextraktion/Erkennung, und danach mit Hilfe von einem Lexikon die
Klassifikation des Wortes.

Die Aufgabe dieses Sracherkenners ist es, einen ganzen, gesprochenen Satz
und méglichst fehlerfrei zu erkennen. Um iiberhaupt Worter aus den empfan-
genen Lauten erkennen zu konnen, braucht man ein Worterbuch, das diese
Waorter enthilt. Jedes Wort ist darin durch Phoneme, beschrieben. Hierin
liegt eine Schwierigkeit, fiir den Erkenner, weil es Phoneme gibt, die sich
nur in der Stimmhaftigkeit unterscheiden, die Artikulation aber gleich ist.
Fiir diese Phoneme z.B. /t/ und /d/ kénntet den unterschied schwierig zu
machen werden, fiir Mensch und Computer.
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Lexikon
mit Prototypen
Vorverarbeitung Merkmale Klassifikation
Sprach- , , Ergebnis
—1 Fiterung Gewinnung Vorselekion
sgnal | AD-Wandiung Quantisierung Feinselektion

Abbildung 1.2: Eine Spracherkennungsysteme



Kapitel 2

Das Telephonsprachsignal

In diesem Kapitel werden die Hauptcharakteristika eines Telephon-
Sprachsignals gegeben. Dann kommt die Probleme dazu die diese Charak-
teristika fir einen automatischen Spracherkenner darstellen.

Es gibt verschiedene Storungen, die man in einem Telephonsignal finden
kann, z.B.:

e Niederfrequente Laute

(englisch: Low frequency tones)

Additives stationires Rauschen

(englisch: Additive stationary noise)

Impulsrauschen

(englisch: Impulse noise)

Amplituden- und Phasenverzerrung

(englisch: Amplitude and phase jiticr)

Intermodulationsstérung

(englisch: Intermodulation distortion)

e Unbekannte Amplitudenverstirung und Phasenverschiebung

(englisch: Unknown channel gain and phase response)

Die wichstigsten Storungen (niederfrequente Laute und additives stationares
Rauschen [6]) kommen dabei von zwei verschiedenen Geréuschquellen. Das
fiihrt zu folgender Darstellung des gerduschhaltigen Sprachsignals:

y(t) = [s(t) + n(t)] o h(t) (2.1)

5 ]
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Hier ist s(¢) das saubere Signal, n(t) das additives Rauschen, das von der
Umwelt und dem Kanal kommt und A(t) die Impulsantwort des Kanals.

Es gibt also zwei verschiedene Arten von Rauschen: " Das erste, das ad-
ditive Rauschen (englisch:additive noise), das im Zeitraum (und deshalb
Frequenzraum) ist. Dieses besteht aus allen Rauschen und Stdrungen, die
vom Sprecher und vom Telephonnetz ausgehen. Das zweite, bekannt als
Faltungsrauschen (englisch: convolutional noise), ist das Ergebnis der Fal-
tung des Sprachsignals mit der Impulsantwort des Telephonkanals. Diese
Storung ergibt einen Bandpassfiltereffekt von bis zu 200 - 3300Hz, und eine
sich langsam verindernde Storung [12]. Diese zwei Rauscharten werden ge-
trennt betrachtet.

2.1 Additives Rauschen

Weil das Signal digital ist, stellt dieses Rauschen kein Problem dar wenn es
weniger als die Hilfte des Quantizierungsniveau betrédgt. Dann wird das Sig-
nal den richtigen Wert beibehalten. Sobald, jedoch, diese Stérung grofier wird
als dieses Niveau, werden Fehler auftreten. Auch wird der Fehler mindestens
die Grofe dieses Quantizierungsniveau betragen, weil die A/D Wandlung den
niichsten discreten Wert fiir dieses Muster ausgeben wird.

Diese Storung wird als feststehend angenommen. Wenn das so ist, konnte
man sie eliminieren indem man einfach die Leistungs de Rauschens in einer
Stilleperiode abschitzt, und dann diesen Wert vom Leistungspektrum des
gerduschhaltigens Sprachsignals abziehen. Diese Methode wird in Kapitel 5
erklart.

2.2 Faltungsrauschen

Aus Messungen von echten Telephondaten sieht man, daB diese Fal-
tungsstérung eine sich langsam in der Zeit verindende und deshalb eine
niederfrequente Komponent ist [1]. Da es eine Faltungsstorung ist, bedeutet
das, daB man es wie eine additive Komponente im logarithmischen Spektrum
von Sprache betrachten kann. Das fithrt zur Rauschunterdriickungsmethode
Mean Subtraction die in Kapitel 3 eklart wird.

Es gibt auch eine andere Losung fiir das Problem der beiden Rauscharten;
machen die Signal so die Erkenner weniger empfindlich an dieser Rauschen
ist. Dieser hat mehrere Methoden und weil es die beiden Rauschen zu eli-
minieren versucht ist es warscheinlich besser. Die andere Methoden, die in
dieser Diplomarbei getestet werden basieren auf dieses Griind.



Kapitel 3

Signalverarbeitung

Dieser Kapiteln gibt die Grind hinter die Vorverarbeilung eines Sprachsig-
nals, das zu erkennen ist. Danach kommt die Detailen des front-end Vover-
arbeitung (A/D Wandlung, FFT) des Sprachsignal.

3.1 Sprachverarbeitung

Nacher wird der Ausdruck “Worte” eine Buchstabe berichten. Der Ausdruck
“Satz” berichtet ein Schnur des Wortes.

Die Vorverarbeitungsphase versucht alle nutzlos Information (Rauschen,
Falsche information) von den ankommend Sprachsignal zu beseitigen. In
diese Phase man macht der signal so erkennbar wie moglich. Das heifit alle
die Merkmalen von Worten mussen so unterschiedlich wie moglich sein und
so gut definiert wie mdglich werden. Die Auffassung von was gut erkennbar
ist, kommt natiirlich von die Spracherkenner.

Zum Griindvorerarbeitung wird das Signal am 8kHz abgetastet (das gibt ein
Effektivesbandbreits von 4kHz) der ist genug, alle das Signalsinformations zu
bewahren, gegeben der Bandbreit des Telephonkanal von ungefahr 3.3kHz.
Jedes Abzeitpunkt wird dann mit einem 16-Bit-Wert quantiziert.

Nach der A/D-Wandlung wird das Signal in Frequenzraum konvertiert. Das
Sprachsignal wird zuerst durch eine 16ms breit Hammimg-Fenster gefiihrt.
Dies gibt das Signal ein glatt Zeitdurchschnitt. Die Hammingfenster ist
glatt und zugespitzt, um kein Effekte der Sprachparameter zu haben wenn
es periodische entlang das Sprachsignal bewegt wird. Dann, durch eine FFT
(englisch: Fast Fourier Transform) erhilt man die 256 Spektralwerte. Man
verzichtet auf die darin enthaltene Phaseninformation und bildet das Leis-
tungsspektrum, also das jeweilige Betragsquadrat der Spektralwerte. Das
gibt 129Koeffizienten des Leistungsspektrum.



Kapitel 4

Filterbankanalyse

[n dieser Kapiteln werden die Melscale und Auditory Filterbank methoden,
als versuchen der Errkennung des Sprache in Telephonqualitdt zu verbessern,
dargestellt.

4.1 Einfiithrung

Der Prizip der Filterbanksprozef, ist das Envelope des Sprachleistungsspek-
trums zu modelieren um dieser die Vokaltractstransferfunktion zu identi-
fizieren. Da dieses ein niitzliche Element, um das Spache zu idendifizieren
ist, erwartet man daB dieser Modelisierung ein besser darstellung die was
gesagt war geben wird. AuBerdem, weil das mehr detailiert Sprachsinfor-
mation beseitigen wird, wird es ein bezeichnende Dimensionsreduktion der
Signal geben. Dieser gibt ein Signal das schneller und wirkungsvollste zu
Arbeiten und zu Speichern ist.

Die Schwerpunkte liegt in der Verteilung und Position des Filters. Zwei
mogliche Methoden werden hier dargestellt.

4.2 Melscale Filterbank

Im Melscale ProzeB benutzt man eine Filterbank mit 16 trapezformigen
Bandpissen, um die sogennanten melscale-Koeffizienten (MSC, englisch:
Melscale coefficients) aus dem Leistungsspektrum zu gewinnen. Die Anord-
nung der Bandpisse iiber die Frequenz erfolgt dabei iiber die logarithmisch
skalierte Melscale. Diese ist der frequenzabhingigen Empfindlichkeit des
menschlichen Gehors nachvollzogen (siehe Abbildung 4.1). Diese Koeffizien-
ten werden noch weiter durch ein Logarithmischeskalierung, in Amplitude
transformiert. Die Gewinnung der 16 MSC ist eine Form der Dimensionre-

b
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duktion (von 129 bis 16 in diesem Fall), die wichtigen Merkmalen in dem
Sprachsignal sind auch erweitert.

[Hz] e | I]: B

00— 11 .
T
o u -
- L
T T
0D — o ==
T T T T T T T I
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Abbildung 4.1: Verteilung des Melscale Koceffizienten

4.2.1 Realisierung

In Abbildung 4.2 sieht man diese Prozef und die resultierenden Signalen. Das
Beispiel ist die Buchstabierung von “s a b i n e“! die einige problematische
phoneme enthilt z.B. /s/ oft mit /f/ verwechselt, /b/ oft mit /d/ oder /t/
verwechselt und /i/ und /e/, die oft ausgetauscht werden.

I Dieser Beispiel wird durchweg dieser Diplomarbeit benutzt, die Ausgabe des jedes
Vorverarbeitungsmethode zu demonstrieren.
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Abbildung 4.2: Melscale Vorverarbeitung

Wie fiir alle die Vorverarbeitungsmethoden die in dieser Diplomarbeit impli-
mentiert werden, wird das Melscale Feature? durch den Featuremaker Pro-
gramm erzeugt. Man findet die Kommands davon, und alle die description
files die in dieser Diplomarbeit benutzt wurden, in Anhang A.

2Alle Signalen die durch ein Vorverarbeitungsmethod erzeugt werden, werden wie
features berichtet. Der Ausdruck “Signal” bezeichnet das original Sprachsignal zum
verarbeiten.
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4.3 Auditory Filterbank

Das Auditory Filterbanksmethode versucht, die Eigencharakteristika des
menschlichen Gehérs zu modellieren. Es ist offensichtlich, dal der Men-
sch das Rauschen eines Sprachsignals gut ausfiltern kann. Deshalb ist es
interessant die Effekte auf dem Computer basierten Spracherkenner zu se-
hen, wenn hier ein Sprachsignal so verarbeitet wird, wie es im menschlichen
Gehor geschehen wiirde.

Die Wirkungen des menschlichen Gehorsystemes sind sehr kompliziert.
Zuerst muff man der Unterschied zwischen perzeptuellen Charakteristika,
infolge hauptsichlich wie das Verstand die ankommend Signal legt, und
Gehéhrscharakteristika, infolge die physiska Verfahren des Ohr ausgefiihrt
an das ankommend Signal bevor es die Verstand reicht. Wenn man der
Verstand wie das Erkenner denkt, wird der Ohr die Vorverarbeiter. Was
jetz interessant ist, ist wenn der Vorverarbeitung des Ohr, die Erkenner das
Geriuschhaltigen Sprachsignal zu erkennen, helfen wird.

4.3.1 Charakteristika des menschlichen Gehors

Es gibt innerhald der Ohres ein Lowpassfiltereffekt von 15dB/octave fiir Fre-
quenzen iiber 1kHz. Diese Effekte, obwohl wichtig, ist nicht so bezeichnende
als die Hauptphinomen von masking. Diese Effekt kommt von extrem nicht-
linear Schwingen die innerhalb den Olr passieren. Sie machen die Auffassung
von Lautenergie an einem Frequenz, abhingig von die Verteilung des Lauten-
ergie an andere Frequenzen und auch abhingig von der Zeitlauf der Energie
bevor und nach die Laute. Die bezeichnedete Ergebnisse dieses Effekts ist,
die Gegenwart von eine Laute erhebt die Hérendschwelle einer anderer Lauter
die gleichzeitig oder nach eine kurze Verzogerung gehort werden.

4.3.2 Gehorverarbeitung

Das Antwort den Ohr verschiedenes Frequenzes kann, durch eine Satz von
Kritischebandcharacteristika (englisch:critical band characteristics) definiert
werden. Jedes Kritischen-Band definiert eine Frequenzreihe. Die Auffa-
sung des Lauten an diese Frequenzen ist &hnlich. Die Anderung eines
Kritisches-Bands an ein andere prisentiert ein Anderung der Frequenzen.
Die Auffpassung dieses Frequenzes andert plotzlich. Man présentiert deshalb,
ein Kritische-Band wie eine Bandpassfilter deren Antwort korrespondiert
ungefihr mit die Abstimmungskurven des Gehdrsneuronalen. Die Kritische-
Band Spektrum wird durch die sogennante Bark-Scale definiert (siehe Ab-
bildung 4.3). Hier ein Bark présentiert ein Kritischen-Bandbreit. Die Trans-
formationsfunktionen sind deshalb:
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Figure 4.3: Bark-Scale Transformationsfunction

Fiir die auditory Filterbank, werden die Filters nach dem Bark-Scale verteilt
(siehe Abbildung 4.4), um die perzeptuellen Effekte des menschlichen Gehors
zu aufnehmen, . Man sieht der Form des Filters in Abbildung 4.5. Das Ergeb-
nis der Faltung des Spektrum mit diesem Filter ist das auditive Spektrum
des Sprachsignals:

T 1 T T | T
n]s | v —
j02xa+0s 130 <05 06 |
v@= { ! 05<0<05 il |
[0-1%@-0%  05<0<25 '
0 otherwise 021 )
0
l 1 | 1 | 1 1

15-10500511521253
Frquency Q [Bark|
Figure 4.4: Kritische-Band Funktion der Bark-Scale
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0(Q) = f “; P(Q — Q)W(§)dS (4.2)
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Figure 4.5: Verteilung der Frequenz nach den Bark-Scale

Man kann eine weitere Anniaherung an die Wirkung des menschlichen Gehors
durchfithren. Das Bark-Scale transformierte Signal wird mit der Equal-
Loudness-Kurve multipliziert (siehe Abbildung 4.6). Diese Kurven stellen
die Allgemeinempfindlichkeit des Ohr bei verschiedenen Frequenzen dar (die
vorgesagt Filtereffekt).

SchlieBlich werden die Koeffizienten durch die Empfindlichkeit des men-
schlichen Gehors gegeniiber Tonen unterschiedlicher Lautstirke skaliert.
Diese Tranformation wird durch das 3 Wurzel des Signal gemacht.
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Figure 4.6: Equal-Loudness Kurve

4.3.3 Realisierung

Man sieht in Abbildung 4.7 die Ausgabe eines Auditory Filterbanks. Dieses
wird durch einem Bank von 16 Filters realisiert. Das Auditivesspektrum wird
dann mean subtracted® wie in Kapiteln 5 eklart wird.

T NN R |
20 % 40 S5 e 70 8 %

) 10 i 1o

120 130 140 150 180

Abbildung 4.7: Die Ausgabe des Auditory Filterbank

170 180 190

FAlle die features die hier gezeigt werden, werden mean subtracted und den Standard
Abweichung normalisiert, wie in Kapiteln 5 eklart wird

200



Kapitel 5

Rauschunterdriickung

Dieser kapitel fihrt drei Methoden der Rauschen zu unterdriicken ein: Spec-
tral Subtraction, das der additive Rauschen zu reduzieren versucht, Mean
Subtraction das der Faltungsrauschen zu reduzieren versucht und RASTA
das die beidene Stérunge zu reduzieren versucht. Zuerst ist Die grunde jedes
Methodes gegeben und dann werden das Theorie und Realisierung im detail
ekldrt.

5.1 Spectral Subtraction

Spectral Subtraction ist vielleicht der offensichtlichsten Losung des Problemes
des additive Rauschens in einem Sprachsignal. Es versucht alles additive
Rauschen zu eliminieren durch Subtraction einer Schdtzung des Rauschens,
wihrend der Sprachpausen, vom ganzen Signal. Dieser Schitzung wird im
Zeitraum gemacht, und der Abzug findet im Frequenzraum statt. Die Abzug
wird auf dem Leistungsspektrum durchgefiihrt, und mann nimmt an daff das
ausreichend ist, um das Rauschen zu reduzieren [3]. Dieser Methode kdnnte
als ein Vorverarbeitung an irgend andere Kodungssysteme, Fehlerkorrek-
tungssysteme, Erkenner etc. implimentiert werden und so hat es der Vorteil
daf man nicht die ganze system zu andern braucht, wenn er dieser Meth-
ode einbeziehen mochtet. In der Tat hat mann gefunden daB dieser method
besser ist wenn er es als Vorverarbetung eines anderes Verarbeitungsmeth-
odes benutzt [3].

Man nimmt an, daB die durchschnittliche Signalamplitudes wéahrend der
Sprachpausen eine gute Anndherung des additives Rauschens ist. Deshalb
muB man, um die Spectral Subtraction zu realisieren, das Duchschnitt aller
Signal Vektoren der Stilleperioder vom gezampten Signal abziehen. Es gibt,
deshalb, zwei Probleme:

1) Wie erkennt man die Sprachpausen des Signals.

15
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Stille kann durch die Leistung des Signals erkannt werden. Die Leistung jedes
Frame wird berechnet und dann wird aufgrund einer bestimmten Schwelle
entscheiden ob es Sprache gibt oder nicht. Wenn die Leistung niedriger als
die Schwelle ist, wird angenommen daf Stille herrscht.

Bevor die Schwelle, wird die Leistungssignal durch ein Logarithmischestrans-
formation Skaliert. Dieser besser trennt die niedrige Lesitungsperioden von
den Sprache. Das tansformiert Funktion wird dann durch ein Lowpassfilter
gefithrt, um die kurze Hochleistungsperioden (die wahrscheinlich Rauschen-
stifte sind) zu beseitigen. Nach dem Schwelle wird die “Stille” Signal dis-
cretisiert, damit es nur die Werte 0 die die Sprachperioden prasentiert oder 1
die, die Stilleperioden préasentiert zu habt (siehe Abbildung 5.1). Das Mean
Werte des allen Frames, die Stilleperioden darstellen, werden jetz von die
ganze Signal abgezogen.

Lt R PR

lm m m -l-lm m w 14'\4"(_! 15000 IEA)OG l

L\K! 120 ‘3-’1

Figure 5.1: Sprachpausendetektion

2) Wie die negative Ergebnisse den Abzug zu Verarbeiten.

Da die Spectral Subtraction als ein front-end der anderen Vorverar-
beitungsmethoden benutzt wird, und da der GroBteil der Methoden einen
logarithmischien Prozefl erfordert, ist es wichtig, daBl das Signal, das von der
Spectral Subtraction kommt keine negativen Werte besitzt.

Die offensichtliche Losung, ist alle die negativ Werte weg von den Signal zu
machen. Aber wahrscheinlich wird es viel Nulldurchginge, in die abgezieht
Spektrum geben geben. Wenn man dieser einfach raus schneidet, wiirde
das Spektrum viel Diskontinuitite haben. Jedes weitere verarbeirtung dieses

Spektrums wiirde kein gut Ergebnisse geben. Ein besser Alternativ ist die
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negativ Werte im Spektrum zu lassen, so lang wie méglich, bis zum logarith-
mische Prozefl. Mit dem Dimensionsreduktion des Signal, durch die Filter-
banks und die Kodierend Methoden, wird es weninge Nulldurchgange geben.
Wenn jetz das Signal geschneidet wird, wird es viel wenige Diskontinuitite
geben,

5.1.1 Realisierung

Da Spectral Subtraction wird auf dem Melscale Prozefl getestet. Um die
negativ Werte so lange wie méglich zu beibehalten, werden die 16 Melscale
Koeffizienten aus dem Silence Subtracted Spektrum berechnet. Dann werden
alle negativen Werten ausgeschnitten bevor die logarithmisches Transfoma-
tion durchgefiihrt wird. In Abbildung 5.2 sieht man das Melscale das von
ein Spektrum mit abgezeigt Stille genommen wird.

i BN

710 0 3 4 S B0 70 8 % 100 110 120 130 W0 15 160 170 180 1% A0 70

Abbildung 5.2: Ausgabe der Melscale Prozeff mit Spectral Subtraction
front-end

5.2 Mean Subtraction

Nach der Berechnung des Feature Koeffizienten braucht man einige Normal-
ization, um kein groB Eingabesignalbereich fiir den Erkenner zu haben. Ein
Anfangsnormalization ist, die Koeffizienten innerhalb ein festgelegt Bere-
ich zu normalisieren (von 0 bis 1 wird in dieser Diplomarbeit getestet).
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Ein andere Method ist die Standard Abweichung des Feature zu normal-
isieren um die Signalen mit Verschiedene dynamische Angebot, und Ampli-
tudesverteilungen zu in Betracht ziehen. Noch weiter, gibt es die moglichkeit
ein moglicherweiser Storungreduzierendmethode innerhalb die Normalization
zu aufnehmen:

Mann nimmt die Geraiischhaltigen Sprachsignal y(t) die in Ausgleich 2.1
gegeben wird, und er berechnet die Melscale Koeffizienten wie gerade eklirt
wiirde, die das folgende gibt:

Nach den A/D Wandlung die digital Signal ist:

Y (w, k) = [S(w, k) + N(w, k)] x H(w, k) (5.1)

wo k die Abtasten prédsentiert. Dann durch ein FFT, berechnet man die
Leistungsspektrum: ;

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

Angenommen dafl der Prozef logarithmisch ist, sollte das Endsignal ein Form
wie die Folgende haben (es wird nicht so einfach sein weil gibt es auch der
Dimensionsreduktion):

log(Y, k) = log(Sux + Nuk) + log(Ho k) (5.3)

Jedes Sprach Vorverarbeitungsmethode, die etwas dhnlich wie eine loga-
rithmische Skalierung anwendet, macht die Faltungsstérung additiv. Ob-
wohl, diese Stérung immer zufillig ist, kann man zu Begginenversuchen sie
zu reduzieren, der durchschnittliche Feature Vektor vom gezamten Feature
abziehen. -

Die Transferfunktion des Kanals bleibt konstant iiber dem ganzen Sprachsig-
nal, und deshalb bleibt auch H(w,k) konstant. Das heiBt der Durchschnitt
des Faltungsrauschens, in diesem logarithmische Spektralraum, ist gleich als
H(w, k). Wenn man das mean signal, im logarithmische Spektrum abzieht,
wird der Werte des Faltungsrauschen plus das Durchschnitt des Rests des
Signals unterdriickt. Man erwartet dafl dies ein allumfassend Reduktion des
Faltungsrauschens ergibt.

5.2.1 Realisierung

Ein mean subtraction Methode wird an alle die Vorverarbeitungsprozefien
getestet. In dieser Methode, zieht man die mean feature Vektor von den Fra-
ture ab. Zweimal seine Standard Abweichung wird dann an eins normalisiert.

Das gibt ein Signal mit null mean und ein Standard Abweichung gleich als
0.5.
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5.3 RASTA

Wie frithe eklirt wurde, ist den Faltungstérung ein sehr groB problem wenn
man ein Signal durch ein Kommunications Kanal, so wie den Telephon, lauft.

Die Darstellung des Sprachsignals ist die sprachlich Meldung die als
Veranderung des Vokaltract kodiert wird. Der Spachsignal reflektiert de-
shald diese Veranderung. Rasta basiert darauf, daB die Verdnderungsrate der
Komponenten jeder nicht-sprachlichen Information, auflerhalb (sich schneller
oder langsamer andernd) des Vokaltracts liegt[1].

5.3.1 Realisierung

Der RASTA process erfodert dieser Prozefien:
1)Rechnen die Kritikal Band Spektrum - wie fiir der auditory Filterbank.

2)Transformieren den Spektralamplituden durch eine komprimierende statis-
che nicht lineare Funktion. Diese versucht alle die umgebungsméfiig Stérung
an einem zusitzliche Komponent zu konvertieren [13].

3)Filtern die Zeitflug von jedes transformiert Spektralkomponent.

4)Transformieren dieser gefiltert Sprachereprasentation durch eine erweiternd
nicht linear Transformation.

Die Schritten zwei, drei und vier sind dann was eigentlich RASTA ist. Schritt
vier ist dei invertierte von Schritt drei, so interessiert man sich mit Schritten
zwei und drei.

Die Method die heir realisiert wird, wiirde von [1] genommen. Die griind-
satzlich Prizip sind gegeben, aber man sollte [1] sehen, um mehr Detail zu
haben.

Die Filter die benutzt wird ist ein 1IR (englisch: Infinite Impulse Response)
mit einem 160ms Zeitkonstant, und einem 0.26Hz niedergrenzfrequenz und
einem Gefille von 6db/oct nach 12.8Hz. Es gibt sharp zeros an 28.9Hz und
50Hz (siehe Abbildung 5.3).

24z =32 =254 ;
H(z) = 0.12* x T (5.4)
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Figure 5.3: Das RASTA Filter

" Die Transformation fiir Schritt zwei ist entwickelt geworden um das Fal-
tungsrauschen und das additive Rauschen wie additive Rauschen im RASTA
Prozefi additiv zu lassen. Beide Rauschen konnen danach unterdriickt
werden. Obwohl eine logarithmische Transformation ideal fiir des Fal-
tungsrauschen ist, machtsie die additive Rauschen Komponenten abhingig
vom Signal. Man benutzt deshalb das Funktion gegeben in [1][13]:

Y; = log(1 + J X;) (5.

1]
o
T

Diese Funktion ist ungefihr linear fiir kleine Werte von J (fiir additive
Rauschen), und ungefihr logarithmisch fiir grofe Werte von J (fiir Fal-
tungsrauschen). Es kann so fiir verschiedene Werte J getestet werden. In
Abbildung 5.4 sieht man die Funktion fiir mehrere Werte von .J.
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Abbildung 5.4: Die Transformfunktion des RASTA Prozefl

In Abbildung 5.5 sieht die Ausgabe den RASTA ProzeB, mit J gleich als

2 x 107%, und 16 Koeffizienten.

Y 10 2 B 4 % 6 70 80 % 100 10 120 13 Mo 15 10 170

Abbildung 5.5: Die Ausgabe des RASTA Prozef
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Kapitel 6

Peceptuell Linear Prediction
(PLP)

Dieser Kapiteln wird die Prizip von PLP eklirt. Nach der Grindsitzlich
Theorie von LPC-Analyse (englisch:Linear Predictive Coding) fidet man die
Detailen des spezifische realisierung durch Featuremaker.

6.1 LPC-Analyse

Linear Predictive Codeing (LPC) ist einen Sprachcodierend methode daff im
Rechenbedarf schnell und genau ist. Es beutet die Tatsache aus dal man
eine Sprachmuster mit die lineare Kombination von die letze p Sprachmuster
nihern kann [7]. Durch die Minimisation von den Unterschied zwischen
die eckten Sprachmuster und die vorhergesagten vorraussichtlich Muster,
kann man die Prediktor Koefficienten beenden. Diese Koefficienten (oder
Gewichten) sind fogesetzt angepafite, die zeitverdndernd Eigentrum von der
Sprachsignal zu anpafisen.

Die Transferfunktion der lineare Systeme (im kurze zeit) ist [20]:
A

H(z) = 6.1
( ) 1 o Zizl ﬂ.kz_k ( )

Man definiert die Anregung (ob stimmbhafte oder stimmlose Sprache) wie
&(n). Die Srachmuster z(n) sind an der Anregung berichtet durch:

,I
zr(n) = Z apr(n — k) +d(n) (6.2)
k=1
Wo ap sind die coefficienten die der Vokaltrakttransferfunktion represen-
tieren. Wenn Man die Sprache mit einem Lineareprediktor verarbeitet, ist
die vorhergesagt Signal:

o
88
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i(n) =Y ax(n—k) (6.3)

k=1

Wo ay sind die Koeffizienten.
Die Prediktorfehler ist dann:

e(n) = z(n) — &(n) = z(n) — g apz(n — k) (6.4)

Wenn a; = a; wird die Prediktorfehler gleich als 6(n) sein. Diese Fehler ist
sehr klein zwischen die Anregungimpules von stimmbhafte Sprache. Davon ist
die Prediktorpolynom:

P(z)=1- g apz* (6.5)

ein gute Anndherung an der Vokaltrakttransferfunktion.

Die Prediktorkoefizienten oy werden durch die Minimization von den mit-
tlerer quadratischer Prediktorfehler fiir ein klein Sprachsegment berechnet:

ﬂ/fIN[E;] =MIN Nz_:] (;c;(n) — ZP: akx;(n == L)) ] (66)
n=>0 k=1

Wo x(n) ist die Sprachsegment die fiir den Berechnung ausgewihlte war.

zi(n) = z(n+1) (6.7)

Man findet die Werten fiir ax durch 9E/0e; = 0,1 = 1,2,..,p das gibt:

> arpu(iy k) = @i, 0) (6.8)
k=1
Wo
N-1
(i, k) = Z xy(n — i)z (n — k) (6.9)

Diese ist ein Satz von p Ausgleichen mit p Unbekannten (p ist die Ordnung
von den Prediktor), das um die Prediktor Koeffizienten zu finden, geldst
werden kénnen. Dieser Koeffizienten miniminieren die mittlerer quadratische

Fehler.
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6.2 PLP Realisierung

In PLP - einem Allpol (LPC) model wird benutzt, um eine kurze Zeit Leis-
tungsspektrum zu Kodieren. Dieser Spektrum ist zuerst durch dem Auditory
Filterbank, die im letzer Kapitel eklart wurde, gefiihrt.

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

So was ziemlich wichtig ist, ist die ordnung von den LPC-Model. Die op-
timale ordnung ist veileicht besser mit test bekommt, weil gibt es zur zeit
verschiedene meinung [2]. Das konntest abhingig von den Erkenner sein.

In Abbildung 5.1 sieht man die Ausgabe des PLP ProzeB. Diese ist ein 8
ordnung Mean Variance Normalisiert PLP Modele.

swlag 0,8

0 0 2 3 4 % 8 M 80 % {00 110 120 130 40 15 160 70 1\ 1% 200 20
Abbildung 4.1: Die Ausgabe des PLP Prozef

6.3 RASTA-PLP

Wahrend benutzen die zwei Proze PLP und RASTA, verschiedene Methode,
um die Erkenungsfehlers infolge Rauschen zu reduzieren, ist es interessant zu
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sehen, die Ergebnisse, wenn man die beiden kombiniert und so vielleicht
kombiniert er seinem Attributen. Das erfordert nur ein PLP Modelle des
RASTA Feature.

In Abbildung 6.2 sieht man die Ausgabe den RASTA-PLP Prozef. Es wird
mit einem 8 ordnung PLP Model von ein 16 Koeffizienten RASTA Prozef
erzeugt.

3OO0 M B & % B 70 8 % 0 10 120 130 40 B 160 10 1% 1% W
Abbildung 6.2: Ausgabe der RASTA-PLP Process

40 20



Kapitel 7

Die Lineare
Diskriminanzanalyse (LDA)

In dieser Kapiteln hat man ein Uberblick von der LDA wie ein method von
Muster Klassifikation. Zuerst kommpt die grindsdtzliche Prizip von Muster
Klassifikation und ein paar wichtigen definitionen. Dann wird die LDA
method selbe und seine Implimentation wie ein BACK END fir die anderen
vorverarbeitung methoden, in die zwet Erkenners vorgestellt.

7.1 Musterklassifikation

In jedes Muster Klassifikationmethode, versucht man alle die wichtigsten
Charakteristichen den jedes Musterklass zu identifizieren. Dies erlaubt viel
nutzlos Information abgelegt zu werden und so kommt ein Dimensionsreduk-
tion von den signal zu verarbeiten und auch ein verbesserung des erkennung,

Die einfachste Methode von Dimensionsreduktion ist ein Linearestransforma-
tion durch den Multiplikation der signal mit irgendein Transformationmatrix.
Mit dem eingabevektor x mit n Elemente y = Ak, wobei A eine m x n Matrix
(m < n) ist, gibt ein ausgabvektor y mit wenige Elemente (m) als x (n).

Die folgeneden Matrizen sind jetz definiert um besser die Klassen zu repre-
sentieren und so die optimal Transformmatrizen zu finden:

Total covariance matriz (Kovarianzmatrix):

T = E{(X — Mo)(X — My)"} (7.1)

Diese definiert die Gesmatverteilung des alle die Mustern .

Within-class covariance matriz (mittlere Klassenkovarianz, Klasse w;):

-]
I
il

W =3 Plw)E{(X — Mo)(X — My) | wi} (7.:

26
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Diese definiert die Verteilung des Mustren innerhald ein Klasse.

Between-class covariance matriz (Kovarianz der Mittelwerte):

B=3Y P(w;)(M; — Mo)(M; — Mg)T (7.3)

Diese definiert die Verteilung des Klassen selbe (Verteilung des Mittelwerte).
Dabei sind:

e X Zufallsvariable (Datenvektoren oder Merkmalsvektoren)
e M, Gesamtmittelwert fiir alle die Verteilungen

e M; Mittelwert der Klasse w;

7.2 LDA

Die Lineare Diskriminanzanalyse versucht die Varianz der Koeffizienten der
verschiedene Eingabeklasse zu maximisieren, wihrend sichert es dafl die Vek-
toren die der gleich Klasse representieren beieinander bleiben. Dies erreicht
man dadurch, daBman die Varianz innerhalb einer Klasse minimiert. Beide
Ziele vereinigt man in dem folgenden Giitekriterinm:

_ det(T)

J‘l(?n) = Ff(vv_) = de’t(w:;]j:n) (7'4)

7.2.1 Realisierung

Um die optimal LDA-Matrix A zu berechnen, muf man zuerst die andere Ko-
varianz Matizen erlangen. Das ist durch der Janus Spracherkenner gemacht.
Fiir die Tests in dieser Diplomarbeit, sind die Datenvektoren in Subphone-
men Klassen Zuordnet. Jedes Phonem ist duch drei Subphonemen definiert
wie war fr"he eklirt. Das heiBt die within-class Kovarianz Matrix definiert
die Verteilung der Muster die der gleiches Subphoneme representieren, und
die between-class Matrix representiert die Verteilung des alle mogliche Sub-
phoneme in den Musterraum. Mit den Trainingssitzen und der Klassendatei
kann nun die Transformationsmatrix bestimmt werden. Dies geschiet in drei
Schritten:

e Die relative Haufigkeit der Klassen und ihre Mittelwerte werden bes-
timmt.

e Mit hilfe der Mittelwerte werden die Kovarianzmatrizen ermittelt.
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e Mit der zwei Matritzen (T und W) wird eine simultane Diagonalisierung
[19] durchgefiihrt, deren Ergebnis schlieflich die Transformationsma-
trix A ist.

7.3 Delta-Koeffizienten

Die Verbindung des Delta-Koeffizienten, in einer Sprachverarbeitungsmeth-
ode ist ein mdglicherweise Methode, die Erkennungsgenauigkeit zu
verbessern. Tatsichlich fiir grofle Vokabular Spracherkennung sind dynamis-
che Delta-Koeffizienten oft unbedingt, die gute Ergebnisse zu erreichen [16].
In den Delta-Koeffizientsprozef, ziegt man von ein vorwirts verschiebt Ver-
sion eines Features ein riickwirts verschiebt (vercheibt der gleiches Linge)
Version des gleiches Features. Die delta-Koeffizienten prisentiert deshalb,
der Unterschied zwischen die zwei Signalen. Fiir ein zwei Zeitfenster frame
Verschiebung, ist die Deltafunktion:

8§(2) = [X(t+2) — X(t —2)] (7.5)

Man hingt die berechnete Deltasignalen (mehrere deltas, mit verschiedene
Verschiebungen, konnten benutzt werden) auf das Feature das er verarbeitet
an.

Man nimmt ein Linge des Verschiebung, viel kleine als ein Haftewortelange.
Das heit die Abzug wird nich von verschiedene Worte gemacht. Das Delta
wird ein relativ grof positiv Werte an die Ende eines Wortegrenz haben (der
Anfang eines Ruheperiodes der erweiterte Feature wird von das Ende eines
Lautperiodes der verzogerte Feature abgezieht), es wird ein relativ grofl nega-
tiv Werte am Anfang eines Wortgrenz haben (der Anfang eines Lautesperiod
der erweiterte Feature wird von das Ende eines Ruhesperiod der verzogerte
Feature abgezieht) und er wird klein Werte anderswo haben (die dhnliche
Koeffizienten der Feature - Ruhe und Laut - wird von einander abgezieht).

Die adschlieénd verbunden Feature, wenn die Verschiebungen gut position-
iert wurden, wird das originales Feature Merkmalen haben, die Worte zu
modelieren, und es wird Deltas haben, die Uberginge zwischen Worte zu
modelisieren. Dieser Methode liefert deshalb, wichtig Extrainformation. Er
erzeugt mehrere Merkmalen die der Erkenner benutzen kann, die Worte zu
identifizieren und differenzieren. Es ist auf dieser Griind dafl dieser Methode
niitlich mit dem groff Vokabular ist, weil werden die Anzahl des —’ahnliche
Worte steigen wahrend steigen die nunner der verschidene Worte innerhalb
den Vokabular.

Der Nachteil dieses Methode ist der Wachstum des Koeffizienten die ein Fea-
ture modelisieren. Fiir jedes Delta benutzt, erffordert man die gleiche Anzahl
des Koeffizienten die in das original Feature waren, mehr.
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Man versucht, die Muster Klassifikation zu verbessern durch die Delta-
Koeffizien. Zwei Paar Delta-Koeflizienten werden, mit Verschiebungen von
| frames und 3 frames, berechnet. Die zwei Delta Funktionen kommen
zusammenmit dem Feature (siche Abbildung 7.1). Das LDA matrix kann
jetz berechnet werden und das Feature damit transfomiert wird. Wie ein
Spracherkenner selbs, niitzt der LDA ProzeB des Delta Koeffizienten weil hat
es mehr verschiedene Merkmale die Muster zu Klassifizieren.

) 0N B 4 % B M K % 100 10 10 B30 40 15 10 10 10 10 W0 A W .

Figure 7.1: Melscale plus Deltas for LDA Processing

Obwohl es viel mehr Koeffizienten gibt (infolge des Deltas), braucht man
nach den LDA Transformation nicht alle zu benutzen. Diese begriindet auf
den Sortierung des Koeffizienten zufolge seinem Klassdiscriminanzfihigkeit.
In Abbildung 7.2 sieht man die Ausgabe der LDA ProzeB wie ein back-end
an der Melscale Verarbeitung. Obwohl, es 48 Koeffizienten gibt, sieht man
hier nur 16. Die optimale Anzahl des Koeffizienten wird erforschen werden.
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Figure 7.2: Ausgabe den Melscale Prozeff mit LDA back-end

7.3.1 PLP+Delta-Koeffizienten

Dieser Methode wird mit dem PLP Prozef der friihe in dieser Diplomar-
beit, eklart wurde. Nur ein Paar Deltas wird genommen und es hat ein
Verschiebung des vier frames. In Abbildung 7.3 sicht man den Ausgabe des
PLP mit deltas Prozef. Diese ist ein 8 ordnung Mean Variance Normalisiert
PLP Modele mit 8 Delta-Koeffizienten das gibt so 16 Koeffizienten.

bowoa 3 o8 % 6 N 8 % 10 W 10 130 140 1% 10 U0 18 1% 20 M W

bl Pl

Abbildung 7.3:Die Ausqabe Des PLP+deltas Prozefl



Kapitel 8

Multi-State Time Delay
Neural Network

In dieser Kapteln kommt eine Hintergrund des Entwicklung von Neronalen
Netz, und seine Anwendung in Spracherkennung. Dann ist der MSTDNN
daB in die test benutzt ist [4][5], in mehr detail eklart.

8.1 Das Multi Layer Perceptron

Ein erste niitzliche Neuronalen Netz waren die sogenannte Multi Layer Per-
ceptron (siehe abbildung 8.1). Dieser systeme ist von mehrere perceptrons
hergestellt. Dieser perceptrons sind in abgesondert Schichten eigerichtet. Es
gibt ein Eingabeschicht, ein Ausgabeschicht und dann mehrere versteckten
Schichten zwischen die beiden. Jedes perceptron ist an alle die andere in den
nachsten Schicht verbunden. Jedes Verbindung ist gewichtet, so wenn ein
signal von ein perceptron an ein andere durchlauft, ist diese Signal mit den
Gewicht multipliziert. Jedes perceptron hat auch eine Funktion das der Aus-
gabe controliert. Dieser Funktion sagt man ist ein Entscheidungfunktion und
ist es entweder Sigmoid oder Schwelle (englisch: step) (siehe Abbildung 8.2).
Wenn einem Eingabe durch das Modelle gefiiht wird, wird die perceptron
der Ausgabeschicht bestimmten Werte haben. Man kann die Zustand den
ganzen Netz durch die Zustand von jedes perceptron in den Ausgabeschicht
identifizieren.
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Abbildung 8.1: Die Multi Layer Perceptron
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Abbildung 8.2: Ein Perceptron ud Dic Zwei Mégliche Funktionen

Dieser systeme hat ziemliche gut Erkennungeigentrum. Es wird mit dnliche
abgabe die gleice Werte im Ausgabeschicht haben. Es kann auch trainiert
wird, die maximale von unterschiedlich Zustanden zu haben, und auch so
besser zwischen dnlich aber unterschiedlich abgaben zu differenzieren.

In dieser Trainingsphase wird ein Abgabe durch den netz gefiirt, bis zum
einem Ausgabe der Ausgabeschicht bekommt wird. Die Zustand den Aus-
gabeschicht wird dann an was mochtete war verglichen. Dieser gibt ein fehler
wer st zuriick durchgefiihrt, die gewichtet von alle die Verbindung zu an-
pallen. Dieser Prozef ist fiir alle mogliche Abgaben gemacht.
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8.2 Das MLP in Spracherkennung

In einem Spracherkennungssysteme ist die Auswahl den Abgabe sehr wichtig.
Es konnte ein buchstabe, ein phoneme oder eine sub-phoneme sein (im mom-
ment sagen wir immer dafl den Abgabe wie Phoneme ist). Das Erkenner ist
zuerst mit viel beispielen des Abgaben trainiert. Das heifit mehrere beispie-
len des jedes phoneme sind durch die Netz gefiithrt, und die gewichten in
den Netz angepafite immer die gleichen Abgabezustanden zu haben. Das ist
nicht naturlich immer méglich, weil eine unterschiedliche phoneme kénnte
zu dnnlich sein, aber der system versucht die Fehler zu minimisieren. Im
Test sind dann andere beispeilen durch das Erkenner gefithrt. Das Erkenner
nimmt, so die Abgabezustand wie was gesagt war.

8.3 Das MSTDNN

Eine Time Delay Neural Network (TDNN) vereinigt in die griindsatzlich
Stuktur des Neuronalen Netz ein zeitliche Verscheibungsinvarianz [5]. Das
heifit, anstatt die abgabe und Signalen zwischen jedes Schichten an ein Zeit-
intervalle festgellegt sind, Sie passieren durch ein Satz des Zeitintervallen die
vordefiniert werden. Jedes Schicht ist deshalb nicht mit ein verbinen aber mit
so viel wie es Zeitintervallen gibt. Jedes Verbinden representiert die Zustand
des verbindene Neurone fiir diese Zeitintervalle.

Die Multi-State TDNN, weiter integriert die nicht-lineares time-alignment
Methode dynamic time warping (DTW), in die TDNN Architektur [5]. Dies
gibt die fiinf Schichten Modele die man in Abbildung 8.3 sieht.

Die erste drei Schichten sind die Standard TDNN Architektur. Sie function-
nen wie ein normale Neuronalen Netz, aber es gibt zwischen die erste und
zweite Schichten drei verbindungen pro Neurone die der Zustand des Neu-
rone fiir t, ¢ — 1 frame und t — 2frames prisentieren. Diese ist gleich zwischen
die Schichten zwei und drei aber hier gibt es fiinf Zeitintervallen. Das score
fiir jedes Zustand, wird mit ein Gleitfenster durchschnitt (englisch: sliding
window average), iiber die Zeitintervallen berechnet. In dem DTW Schicht
werden jedes Worte zum Erkennen, durch ein Sequenz des Phoneme der
von das wordSchicht Kopiert wurde, modelisiert. Hier das Erkenner sucht
ein optimale time alignment pfad fiir jedes Worte. Das heifit er sucht die
warscheinlichste Position des Phonemen innerhald der Worte frame, um es
besser mit die Richtige Model zu anpafien.
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Abbildung 8.3: Das MSTDNN

8.4 Training

Es gibt zwei Trainingsphasen, die Ertste ist die sogennante bootstrap-
pingphase. Hier nur das front-end TDNN wird benutzt. Die Phonemegrenzen
sind zum Erkennungszielen festgelegt. Die Fehlerderivativen werden zuriick
durch den TDNN gefiihrt und die Verbindunggewichten werden nach die Ob-
jectivefunktionen gegeben in [4][5] angepaBte. In der zweite Phase ein Wort-
stufetraining wird gemacht. Die Phonemegrenzen werden frei (innerhalb die
Wortgrenzen) in der DTW Schicht zeitausgerichtet. Die Fehlerderivativen
werden von die Wort Elemente, durch die DTW Schicht und die front end
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TDNN gefiihrt. Noch einmal wierden die Verbindungsgewichten nach die
Objektivfunktionen angepaBte. Das Netze fangt die zweite Trainingsphase
mit die Verbindunggewichten die am Ende des bootstrappingPhase berechnet
wurden.



Kapitel 9

HMM Spracherkenner

In dieser Kapitel findet man zuerst ein kurz Umrisse von dem Prinzip hinter
HMMs, und auch sein Anwendung in Spracherkennung. Fiir eine detailiert
fiithrer an HMM siehen [15]. Dann kompt die Details iiber den Janus HMM,
die Charakteristika von den erkenner zum besser eklaren.

9.1 Die statische Betrachtungsweise
Die Systeme ist die folgenede:

e W ist der Texte zu sprechen werden.
¢ Y ist der erhielte Signal
e O ist der Beobachtung von der Untersuchungen von Y
o W ist die bekannte Sprache
Der Statische Zutritt sucht das Wahrscheilichste Texte zu gesprochen worden

sein., gegeben die Untersuchungen O. Das Erkenner sollte deshalb die Antwort
W' geben Solche:

P(W | 0) = mazwP(W | O) (9.1)

Von Bayes Theorem:

(PO |W)-P(W)

P(W|0)= @)

(9.2)

und weil P(0) unabhdngig von die Texte W ist, ist die maximierend des
Wahrscheinlichkeit P(W | O) gleich als maximierend den Wahrscheinlichkeit:

36
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P(W | 0) = P(O)- P(O | W) (9.3)

Man kann die Wahrscheinlichkeit von jedes Meldung berechnen und dann die
Wahrscheinlichsten selektieren.

9.2 Definition eines HMMs

Der Systeme ist ein endlicher Zustandsautomat (englisch: finite state
machine), oder gleich eine Markovmachine, der ist von Zustanden gen-
nant Q = ¢y...qr und Ubergingen zwischenn die Zustanden (siehe
Abbildung 9.1). Jedes Uberginge ist durch die Ubergangswahrschein-
lichkiet zwischenn die ausgebend Zustand und die néichste rperisen-
tiert. Dieser Ubergangswahrscheinlichkeit wird durch ein kontinuierliche
Walirscheinlichkeitsdichte definiert (multivariate Gauss Funktion). Die
dichte Funktion wird durch eine (normaleweise diagonal) Kovarianzmatrix
und Verteilungsvektor prasentiert. Dieser versteckt Marcov Modele (ver-
steckt weil jedes Ursprung korrespondiert an die Produktion von einige
gesund nicht direkt bemerkenswert) ist so definiert:

e Die N Zustanden qy, ¢2...qn

e Die Verteilungsvektor von den Anfangszustand:
17 = (Iy, .-+, [In’) mit
[1 = Wahrsheinlichskeit( X (1) =q)i=1,.... N

[n Spracherkennung die Anfangszustanden bleiben Konstant.

e Ein UUbergangswahrscheilichkeitsmatrix zwischen Zustand:
A=lay]l <1 < N,I<j5 <N mit
a;; = Wahrscheinlichkeit(X(t) = ¢; | X(t = 1) = q)
[in Janus wird die Ubergangswahrscheinlichskeiten am Am=nfangs des
Trainings fetsgelegt.

e Und am wichstigstens, die Emissions Wahrscheinlichskeiten:
Probability(X | ¢i) = Lp diN(pi, i)

Wo N(ux,E¢) ist eines GuaBches Wahrscheinlichkeitsdichte Funktion
und d, ist die Gewicht dieses Funktion nach sein Positsion (Positsion
der Mittelwerte) innerhalb die Verteilung alle die andere Wahrschein-
lichkeitsdichte Funktionen (Verteilungen des Mittelwerte).
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Abbildung 9.1: Ein allgemein Hidden Markov Model

Gegeben den Beobachtung O = 0,0,...07 fiir ein Sprachsignal Der
Beziehung von den Kette X und den Beobachtsequenz O ist durch die defi-
nition, fiir jedes ¢; in den Modele, von ein Wahrsceinlichkeitsdichte Funktion
b; Solche:

Ni(v) = Wahrscheinlichkeit(O(t) = v | ¢;) fiiri = 1,..., N (9.4)

9.3 Training des JANUS HMM

Man findet in Abbildung 9.2 Das Trainings Prozedure der Janus Spracherken-
ner. Die erste Operation ist die Worte labels zu machen. Diese identifizieren
die Anfangspnonemesgrenzen. Um die gute Grenzen fiir die erste Trainings
Phase zu Liefern, braucht man die Codebuche und Verteilungen von eine
schon gut Trainiert Janus Modelle. Diese konnte von ein anderes Feature,
oder ein Feature mit ein verschiedene Trainingsmenge kommen, weil erwartet
man dafl obwohl die Merkmale der ein andere Feature sehr unterschiedlich
sind, die Positionen des Wortegrenzen dhnlich sein sollten. Die Anfangs la-
bels fiir den Tests die in dieser Diplomarbeit gemacht werden, kommen von
frithe Trainiert Melscale Daten.
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Figure 9.2: JANUS Training Procedure

Das Systeme benutzt die Phonemesgrenzen, jedes Worte in den Train-
ingsmenge zu identifizieren, und davon erzeugt es ein Modelle fiir jedes
mogliche Phoneme. Dieser so-gennante k-means clustering, wohin wird alle
die moglichen Phonemegruppen fortschrittlich zusammen gestellt, biszum es
ein Modelle pro Phoneme gibt, wird wie die erste Trainings Phase betra-
chtet. Die Merkmale Modellen fiir jede Worte werden in einem Codebuch
wie ein Vektor die der Zustand der Jedes Phoneme prasentiert gespeichert.
Der grofie der Vektor ist Variable , aber fiir alle die Tests die hier gemacht
werden, wird es am 20 festgelegt. Die gauBches Verteilung des Zustanden
innerhalb jedes Codebuch wird auch definiert. Das Covarianzmatrix das
die gauBiche Wahrscheinlichkeitsdichte des emissions présentiert, wird auch
berechnet, aber es gibt die auswahl daf eine Vollmatrix, nur ein Diagonal-
matrix oder kein Matrix definiert wird. Wenn kein Matrix definiert wird,
pridentiert man die Verteilungen durch das Mittelwerte. Die Covariazma-
trizen wird in der Codebuch gespeichert. Um die Trainingsumfang zu re-
duzieren , wird Diagonalcovarianzmatrizen benutzt.

Fiir das Rest des Trainings gibt es jetzt ein Vollstindigmodelle, so man
braucht kein labels mehr. Von der Anfangszustand, wird das Trainingsmenge
durch den Modelle gefiihrt, und die Codebuche, Verteilungen und Covarianz-
matrizen werden aktulisiert entsprechend die Leistung der Modelle, die Worte
zu klassifizieren. Dieser Prozel wird dann mit dem aktulisierte Modelle fiir
den gewiinscht Anzahl des iterationen wierderholt.



Kapitel 10

Ergebnisse

In dieser Kapitel werden die Testprozeduren (Details des Test/Trainings
Daten, Ergebnisse rechnen/verglichen Prozeduren ETC.) fiir die zwei Erken-
ners eklart. Danach kommt die Ergebnisse von jedes vorverarbeitung meth-
oden und die Kommentar dariiber.

Die beiden Erkenners werden mit 491 buchstabierte Deutsche Namen
trainiert, und mit 100 getestet. Dies sind eckte aufgezeichnete Telephon
Daten, die wurden von mehrere Deutsche Sprecher gesprochen. Alle die
Teste Konnen dafiir wie sprecher unabhingig (englisch speaker independent)
erwagt werden. Das Telephon Daten wurden von Siemens AG lieferte.

Innerhalb die die Deutsche Sprache, gibt es im Total 32 mogliche Buch-
staben AuBlprachen. Diese schlieBt die &, 6, ii und die drei Auiprachen des
f ein. Noch weiter gibt es die moglichkeit der "doppel” ausgesprochen wer-
den wiirde, die doppel Buchstaben zu ausdriicken. Dann kommen die zwei
mogliche Aiisprachen “Strich” oder “Bindestrich”, die Namen die mit Binde-
strich geschrieben werden zu ausdriicken. Und schlieBlich, mufl es ein Stille-
modelle fiir alle die Sprachpause geben. Das gibt ein Buchstabe Niveau Vok-
abular von 36 worte. Die Buchstabe Vokabular ist auch durch ein Phoneme
Vokabular von 70 worte prisentiert (siehe Abhéingen B).

Note: Noch ein sehr wichtig probleme fiir eine automatische Spracherkenner
ist der unterschied zwischen die Trainings Umwelt und die Test Umwelt.
Obwohl, die griindsitzlich Charakteristische des Telephon Kanal anlich sind,
kaun das Telephon Daten durch mehrere systeme und Stérung méglichkeit
laufen. Es ist wichtig, deshalb, zu sehen, daB die Trainings Umwelt und
die Test Umwelt nicht zusammen pafilen. Obwohl erwartet man dal die
zufalligkeit alle die mégliche Stérungen, die zwei Umwelt angepalit machen
werden wiirde, ist es ein wichtig Hinweis, besonders wenn man die Ergebnisse
mit andere anliche Tests die mit gut zusammengepaBt Trainings und Test
Umwelten gemacht wurden, verglichen mochte.

10
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10.1 Testen des MSTDNN

In der MSTDNN nach jedes Trainingsiteration wird ein Test gemacht.
Waihrend die beiden Trainings Phase (Phoneme Niveau Training und Buch-
stabe Niveau Training) wird ein Buchstabe Niveau Test gemacht. Hier sucht
den Systeme fiir die Buchstabegrenzen, bevor er die an die Netz fiir erken-
nung gibt. Die erkennte Buchstabe wird dann mit dem eingabe verglichen
und die Anzahl der richtigen Buchstaben wird wie ein Prozent des Total
gegeben. Ein Scatter Matriz, das welches Buchstaben mit welche Andere
vewwirrt werden, wird erzeugt (siehe Abbildung 10.1). Es ist wichtig zu se-
hen daB hauptsichlich die Erkenner ein sehr gut Stilleerkennungsgenauigkeit
habe wird, weil ist ein Stille frame sehr verschieden. Gegeben dafi ein Grofie
Proportion der Sprache Stille ist (ungefihr 50 % fiir diese Daten), kann der
Erkennungsgenauigkeit oft irrefiilhrend sein. Das MSTDNN liefert, deshalb,
zwei Wort Erkennungsgenauigkeiten; ein fiir alle die Worte, und ein fiir alle
die gesprochene Worte, ohne Stille. Die zweite ist ein viel besser Reprisen-
tation der Syteme Leistung, und ist deshalb das das in alle die Ergebnisse
gegeben wird.
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Figure 10.1: Beispiel cin Scatter Matrix

Wie das MSTDNN Systeme, trennt die Satz in Buchstabe, bevor das Test.
Und angenommen, kein Buchstabegrenz wird vepaBt, die Erkenner wird im-
mer die Richtige Anzahl der Buchstabe in den Satz identifizieren. Es wird,
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deshalb, kein inserted oder deleted Buchstaben, nur substitutions von richtige
Buchstaben mit falsche. Das Wort genauigkeit (englisch word accuracy) ist

deshald:

correct _words

WAst'ng!r = (10-1)

total_words

Dieser ist kein kontinuerliche Erkennung (wohingegen der Janus Erkenner
ist) und obwohl, die méglichkeit von kontinuerliche Erkennug durch den
MSTDNN verfiigbar ist, wird es nicht in dieser Diplomarbeit getestet. Dieser
ist hauptsiachlich weil erwartet man daB die Buchstabe Niveau Erkennung,
mit individuell buchstabierte Buchstaben besser ergebnisse geben werden
wiirde.

Die Structur der MSTDNN erlaubt das Leistung des Training Phase zu
getestet werden. Diese testet die Fahigkeit der Erkenner, die Trainingssetz
zu sich erinnen. Nach jedes, Trainingsiteration wird die Anzahl des Worte
die richtig erkennt wurden (diese die kein Verbindung Gewicht zu wechseln
machen L.E. kein Fehler geben) wie ein Prozent der Total, immer ohne Stille,
gegeben. Obwohl, der Test Genauigkeit die wichtigstens ist, gibt das Train-
ings genauigkeit auch ein paar information {iber den Leistung der Systeme,
wie spater eklart wird. '

10.2 Test des Janus Erkenners

Der Janus Erkenner is ein Kontinuerliche Spracherkenner. Das heifit, er
nimmt die ganzen gesprochene Satz, und davon versucht er zu erkennen was
gesagt wurde. Es gibt, eshalb, kein Anfangstrennung des Satz in die Buch-
staben. Diese wird in die erkennungs Prozef selbst gemacht. Die Systeme
nimmt jedes Satz, ein nach ein andere, und fiir jedes frame er sucht die
wahrscheinlichste Wortpfad das zu anpaBen (er benuztz fiir dieser versucht
die Viterbi Algorithmus). Jede mégliche Pfad bekommt ein score und die
beste wird genommen, bis er an einem ferige Worte kommt. Dieser wird wie
die gesprochene Worte betrachtet, und es bekommt wie ein Totale score die
Summe des Pfad scores.

Dieser Methode der Kontinuerlich Spracherkennung fiihrt an die Gegenwart
der inserted Worte (wenn ein wort zu friih erkennt wird, gibt es extra frames
die wie etwas anderes erkennt werden) und deleted Worte (wenn ein Worte
zu spiite erkennt wird, wird die folgende Worte verpafit werden). Das berech-
nung des word accuracy ist deshalb mehr kompliziert als fiir den MSTDNN,
weil werden die richtige erkrnnt Worte nicht unbedingt gut mit die eingabe
Worte angepaBt. Man mach so alle die Falsche Worte (insertions) weg und
dann pafit die andere Worte mit die eingabe Worte zusammen, um fiir die
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fehlende Worte (deletions) zu Kompeunsieren. Die word accuracy wird dann
mit dem Wort fehler Teil (word error rate) berechnet:

WER — substitutions + deletions + insertions
" correct_words + substitutions + deletions

(10.2)

correct _words — insertions
correct words + substitutions + deletions

(10.3)

WAcm:ﬁuuuus = 100% —WER=

Janus wird nur mit der features die das LDA Prozefi durchgefithrt worden.
Weil findet mann die schlecht Ergebnisse ohne diese Prozef.

10.3 Ergebnisse des MSTDNN

10.3.1 Melscale Ergebnisse

Zuerst sieht man in Abbildung 10.2a und b, die Test und Trainings Ergebnisse
der MSTDNN, fiir den Melscale mit Meansubtraction Feature. Die erste ist
fiir den Phoneme Niveau Training und die zweite ist fiir den Worte Niveau
Training. Die Forme des Kurven sind typische des Leistung der MSTDNN fiir
alle features. Die Trainings genauigkeit wichst ziemlich zuverlissig an, wie
mann erwarten werden wiirde, weil wird das Nets immer besser das Trainings
setz sich merken. Der wanderung kommt wahrscheinlich infolge die Anderung
des Gewichten die ein Anderung in ein Richtung erzeugt, und dann in der
niichste iteration versucht fiir das zu Kompensieren ind so ein Anderung in die
andere Richtung erzeugt. Das stark abweichend, aber langsam zuhnehmend
Form des Test Ergebnisse, shaut daB der Netz richtig zuféllig ist wenn er ein
unbekannt Eingabe hat.
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Figure 10.2a: Test und Training Ergebnisse fiir Phoneme Niveau Training
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Figure 10.2b: Test und Training Ergebnisse fiir Worte Niveau Training

Die beiden Ergebnisse werden fiir 100 Trainings iterationen gezeigt. Fiir den
Rest Ergebnisse die in dieser Lektion discutiert werden, wird der beste Leis-
tung der nach 50 iterationen ausgefiithrt wird betrachtet. Obwohl wird das

Leistung wahrscheinlich mit mehr iterationen verbessern, erwartet man daf}

diese Anzahl der iterationen ist genug, vergleichend Ergenbnisse zu geben.

Tabelle 10.1 gibt die Ergebnisse fiir den Melscale Teste mit Mean Subtaction
und ein Normalisation von 0 bis 1.
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No. of Iterations | Test Word Accuracy Train Word Accuracy
Pre-Pocessing cl:gﬁi P W [Phoneme Level| Word Level [Phoneme Level| Word Level
Melscale
Normatsed fromn 811 1 50 50 7483 83.28 R 89.84
Melscale
With Mean-Sublraction 16 50 50 7368 83.61 7493 90.74

Table 10.1: Melscale Test und Training Ergebnisse fir den MSTDNN

Wie man sieht, der erste Test nach dem Phonem Niveau Training, die
Melscale mit Mean Subtraction gibt ein Leistungs verbesserung iiber die
Melscale die normalisiert von 0 bis 1 ist. Auf diese Griind werden alle die
folgende Teste mit features die mit Mean Subtraction sind gemacht.

10.3.2 PLP Ergebnisse

In Abbildung 10.3 sieht man die Leistung des PLP Prozef fiir verschiedene
Ordnungen der PLP Modelle. Diese sind ohne die Delta-Koeffizienten. Man
sieht daf in diesem Test ein Modell der Ordung von 13 optimal ist, und héhere
Ordnung keine Verbesserung geben oder sogar verschlechternd wirken. Ein
Optimum der word accuracy von 81 % wird mit dem Modell der Ordnung 13
erreicht. Der ist mehr als 2 % wenige als der die Melscale Prozefi.
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Figure 10.3: Effekt der Ordnung der PLP Modelle

Der PLP ProzeB mit den Delta-Koeffizienten gibt die Ergebnisse die man in
Abbildung 10.4 seheu kann. Hier wird ein Model der Ordnung 11 als optimal
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gefunden. Die Form des Kurve ist énlich wie die ohne den Delta-Koeffizienten
ProzeB, mit einer sich sehr verschlechternden in Erkennungsgenauigkeit fiir
eine Ordnung kleiner 8, und einer sich langsam verschlechternden fiir eine
Ordung die grofer als der optimal Wert ist. Auch sieht man daB, die max-
imale word accuracy hier bei 84.11 % erreicht wird. Das ist eine kleine (0.5
%) Verbesserung gegeniiber dem Melscale Proze8.
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Figure 10.4: Ergebnisse fir Verschiedene Ordnung der PLP Prozefl

10.3.3 RASTA Ergebnisse

Man sieht in Abbildung 10.5 die Ergebnisse fiir den RASTA Prozefl mit
verschiedenen Werten von .J. Diese sind nur fiir die Phoneme Trainings Phase
bestimmt. Der RASTA Prozef scheint besser zu funktionieren mit einem J
kleiner | x 10~*. Die Systeme wurden nicht mit geniigend kleinen Werten
von .J getestet, um sehen ob die Leistung mit noch kleiner werten den .J
wieder schlechte werden wiirde. In Kapitel 6 wurde aufgezeigt, dall kleine
Werte von J besser das additive Rauschen Kompensieren wiirden. Aber es
ist nicht klar wie klein solche Werte sein miissen. Ob eine verschlechterung
der Erkennungsgenauigkeit fiir J grofer als 1 x 107 infolge einer Reduktion
der Verarbeitung des additive Rauschen auftritt, ist nicht Klar.

Mit J = 1 x 107% wurde ein Wort Niveau Test auch gemacht. Die besten
word accuracies die nach die beiden Trainingsphasen erreicht wurden sind,
walirend wenige als dieser des Melscale oder PLP+delta Prozefl (siehe Tabelle
10.2).
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Figure 10.5: Effekte verschiedene J bei RASTA

10.3.4 Zusammenfassung der Ergebnisse

Tabelle 10.2 gibt ein Zusammenfassung der besten Ergebnisse die durch der
MSTDNN, nach 50 iterationen, fiir jede der Vorverarbeitungsmethoden, er-
reicht wurden. Hier sieht man, daB die Auditory Filterbank keine gute Leis-
tung gibt. Der RASTA-PLP ProzeB wurde mit dem optimalen J fiir den
RASTA ProzeB und der Ordnung 11 PLP+delta ProzeB die auch optimal war
implementiert. Trotzdem die Ergebunisse sind nicht befriedigend. Die Spec-
tral Subtraction, die mit dem Melscale kombiniert wurde, hat sehr schlechte
Ergebnisse. Wenn man die Ausgabe des dieses Prozefl betrachtet (abbildung
7.2), gibt es einen Informationsverlust in der nahe der Wortgrenzen, es konnte
sein daf das die Erkennung erschwert.

Ein Verbesserung des Melscale ProzeBes wurde mit dem LDA Methode, mit
16 Koeffizienten erreicht. Eine Suche nach der optimalen Anzahl der Koef-
fizienten wurde durch den Janus Erkenner gefiihrt (siehe die nachste Lektion).
Das Addition der LDA Prozef an den PLP+delta Prozef setzt die Leistung
herab. Infolge ein Problem mit der Berechnunge der LDA Matrizen (siehe
niachste Lektion) wurden die andere ProzeBe nicht mit LDAs getestet.
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No. of Coefficients Test Word Accuracy Train Word Accuracy
Pre-Pocessing Basic | Deltas | Used [Phoneme Level| Word Level |Phoneme Level| Word Level
PLP+Deltas N N y/) 75.33 84 7121 92.38
Melscale + LDA 16 | 16+16 (481016 7254 84.11 7487 92.55
Melscale
With Mean-Subtraction 16 0 16 73.68 83.61 7493 90.74
RASTA 26 0 2 68.54 8275 64.24 87.13
Auditory  Filterbank 16 0 16 69.04 81.46 73.16 90.54
PLP +Delta+LDA N (11422423 6610 16 .52 8146 .69 89.64
PLP 13 0 13 12.35 81.00 7203 90.44
RASTA-PLP 1 0 1 61.22 79.64 66.88 88.03
Melscale +
; ; 45
il Sketica 16 0 16 69.87 76.32 19.12 80

Tablle 10.2: Zusammenfassung Der MSTDNN Leistung

10.4 Janus Ergebnisse

10.4.1 Melscale LDA Ergebnisse

In Abildung 10.6 sieht man die Ergebnisse des Janus Spracherkenners der
mit dem Melscale LDA Proze getestet wurde. Man sieht das Effekt ver-
schiedener Anzahlen von Koeffizienten, und dafl 16 optimal war. Obwohl
man eine Verschlechterung mit sehr wenig Koeflizienten erwarten wiirde, ist
es interessant dafl mit mehr Koeflizienten ein Abnahme der Spracherken-
nungsfahigkeit eintritt. Bei 28 Koefhizienten gibte es wieder ein teilweise
Verbesserung.  Diese word accuracies werden in das optimal Training
itbergenommen.
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Figure 10.6: Effekte der Koeffizientenanzahl bei Melscale-LDA

10.4.2 PLP-LDA Ergebnisse

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

70 —

Word
Accuracy %

65_]

60_

55_}

I I I
a4 8 13 16

PLP Model Order



50 Diplomarbeit Steven Bird

Figure 10.7: Effekte der Ordnung der PLP Modelle bei Janus

10.4.3 Zusammenfassung des Ergebnisse

Abbildung 10.8 gibt eine Zusammenfassung der Ergebnisse die durch Janus
mit dem Melscale und dem PLP Prozefl erreicht wurden. Die Iteration
0 bezieht sich auf die anfanglich Erzeugung des Codebuchens und der
Verteilungen. Weil die Labels schon durch einen Melscale ProzeB erzeugt
wurden, wurden keine neue Labels mehr fiir den Melscale Prozel bendétigt.
Man sieht dafl von der schon optimalen 0 Iteration (mit den bestimmten La-
bels), keine Verbesserung des word accuracy durch weiteres Training entsteht.
Es gibt eine Verbesserung des PLP ProzeBes mit der bestimmten Labels
(siehe Tabelle 10.3).

o \/’4
Word

Accuracy % ® Melscale Trained with Mel-Labels
% PLP Trained with Mel-Labels
® PLP Trained with PLP-Labels

70 o * . e

65_|
| T T T
0 1 2 3
Training Iteration
Figure 10.8: Ergebmisse des Janus Erkenner
Pre-Pocessing ngf&. No. of lterations | Test Word Accuracy
Melscale + LDA 16 0 75.5
Osecated
ooh O | 1 3 05
PLP+LDA 16 0 n.o

Table 10.3: Zusammenfassung des Janus Ergebnisse

Der Berechnen der LDA Matrizen fiir die anderen Features, die in dieser
Diplomarbeit erklart werden, ist problematischer gewesen. Die Ergebnisse
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waren unbrauchbar. Der Grunde dafiir ist nicht erforscht worden, aber es ist

der Griind dafiir, daB es kein Ergebnisse fiir den LDA mit RASTA, Auditory
Filterbank und Spectral Subtraction gibt.



Kapitel 11

Zusammenfassung

Dieser Kapiteln findet man alle die wichtige Punkte, die in dieser Diplomar-
beit vorgestellt wurden. Die bezeichnendete Ergebnisse der Arbeit werden
erweitert und Vorschlage fiir weiterfithrende Arbeiten werden gegeben.

Verschiedene Sprachsignale Vorverarbeitungsmethoden wurden wie die front-
end von zwei verschiedenen Spracherkennern getestet, um die Erkennung
von Buchstabierte Namen iiber das Telephon zu verbessern. Die Probleme,
die aus der Benutzung des Telephonkanals entstehen wie eine Methode der
Kommunikation mit einem Computer sind diskutiert worden.

Die Benutzung der Mean Subtraction mit dem griindlegenden Melscale
Prozefi gab eine kleine Verbesserung der Erkennungsgenauigkeit, wenn es
mit ein Normalisierung von 0 bis 1 verglichen wird.

Die erfolgreichsten Methoden, waren fiir den MSTDNN, die PLP Modelle
11 Ordnung mit 11 Delta-Koeffizienten und die Melscale mit einem 16 Ko-
effizienten LDA ProzeB. Und fiir den HMM des Janus Projekts (der nicht
vollstandig getestet wurde) die Melscale mit einer 16 Koeffizienten LDA.

Man hat ein bestimmtes Kousistenz Niveau fiir die Effekte der Leistung der
verschiedene Modellordnungen beim PLP Prozef gesehen. Die optimalen
Werte lagen zwischen 8 und 13 mit einer grofie Veschlechterung fiir Werte
unter 8 und eine langsamen Abnahme fiir Werte die oberhalb des Optimums
lagen.

Die Grofie des Unterschieds zwischen den Ergebnissen der Trainingsphase und
den Ergebnisse der Test Phase des MSTDNN, fiir einige Methoden (ungefihr
8% groBenfalls) ist interessant zu beobachten. Diese Unterschied wird er-
wartet, weil mit einer klein genugen Trainingsmenge, das MSTDNN sich alle
die Muster merken kénnte, und es so eine Erkennungsgenaunigkeit von 100%
gabe. Aber die Erkennungs genauigkeit in der selbstindigen Test Phase
wire sehr schlecht, wenn die Erkenner zu wenige Beispielen der méglichen
Eingabe Daten hitte, somit gibe es einen groBten Unterschied zwischen den
Trainings- und den Testergebnissen. Wenn die Trainingsmenge immer Grofer

52
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wird, wird der Erkenner mehr Probleme haben, sich alle moglichen Train-
ingsmuster zu merken, und damit werden die Trainingsergebnisse sich ver-
schlechtern. Aber wenn der Erkenner mit mehr Beispeilen trainert wird,
sollte er die neuen Testdaten besser Erkennen. Die beiden Ergebnisse (Test
und Training) sollte deshalb zusammen kommen. Es wird dann sinvoll, die
features die einen grofien Unterschied zwischen Trainings- und Testergebnis-
sen aufweisen, mit einer viel gréfieren Trainingsmenge zu Trainieren.

Es gibt auch mehr Arbeitsmoglichkeiten mit dem Delta-Koeffizienten, die
hier nur mit der PLP und innerhalb der LDA getestet worden sind, mit
anderen features. Zusatzlich wére eine Erforschung welche und wieviel Delta-
Koeffizienten optimale sind erforderlich.

Schliefllich, der Leistungsunterschied zwischen der Kontinuerlichen Erken-
nung des Janus HMM Erkenners, und der einzelnen Worterkennung der
MSTDNN. Der Unterschied ist logisch, da die Beseitigung der insertions
und deletions automatisch die word accuracy verbessert. Es ist auch logisch
dafl die Erkennung getrennter Buchstaben leichter als die Erkennung eines
(Ganzen Satzes ist. Die Leistung eines HMM Spracherkenners, mit getrennten
Buchstaben wiirde deshalb einen interessant Verglich mit dem der MSTDNN
machen.

Dieser Diplomarbeit hat viele Methoden gesehen, ihre Dauer war allerdings
nicht lang genug, um erschépfende Tests zu machen. Einige solide Schlusse
sind, jedoch, gezogen worden, sowie viele wietere Betitigungsfelder.



Anhang A

Featuremaker

Das Featuremaker Signalverabeitungs Program, hat viel funktionen. Die die
in dieser Diplomarbeit benutzt werden sind:

READ_ADC
2 i i

ADC_TOMEL

ADC_POWER

MERGE
CUT

DELTA
LIN
LOG
EXP
ALOG

SMEANSUB

MELSCALE
NORMALIZE
TRANSFORM
FILTER
AUDITORY
POST_AUD
PLP

Reads in adc data to destination.

Calculates FFT of source; paraml = no. of points in fft;
param2 = shift between points (ms).

Melscales from adc source; paraml = no. of points in fft;
param2 = shift between points (ms).

(lalculates power of source; paraml = power window size;
param2 = shift.

Merges two features (sourcel + source2).

Takes a section of source; paraml = start coefficient;
param2 = end coefficient.

Calculates delta coefficients; paraml = Size of delta shift.
Calculates paraml xsource + param?2.

Calculates paraml xlogl0(source 4+ param2).

Clalculates paraml xexp(param?2 xsource).

Calculates paraml xlogl0(source+le-param2 x max);

max = maximum source value.

Subtracts signal mean of sourcel weighted by source2
variance normalisation to paraml.

16 Melscales from FIT.

Normalises source between paraml and param2.
Multiply source vector my matrix.

Filter source with specified filter.

Caleulation of auditory spectrum from FFT.

Multiplies source by equal loudness curve.

Cfalenlates nth order LPC model.
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:_;1
it

THRESH :  destin = param2  if (source <= paraml && param3 == -1);
if (source >= paraml && param3 == 1,0);
destin = - param2 if (source <= - paraml && param3 == 0);
destin = source else
MEANSUB : Subtracts the source mean vector, normalises source to

paraml x standard deviation.
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Featuremaker description file for Melscale processing

1

;read ADC

ADC 1 1 read_adc ADC

1

: 16 Melscale coefficients. 256 FFT, 10ms shift.

MELSCALE 16 2 ade_to_mel ADC 256

1
: Normalisation: Meansub or 0 to 1

NMELI1 16 3 meansub 2
NMEL2 16 4 normalize 0 1

Auditory Filterbank Processing

: read ADC

ADC 1 1 read_adc ADC

; Fourier Transform

FFT 65 2 fft ADC 256 10

: Auditory Filterbank

AUD 16 3 auditory FFT
PAUD 16 4 post_aud  AUD

: Mean Subtraction

FEAT 16

&n

meansub PAUD 2
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Auditory Filterbank +PLP Processing

i read ADC

ADC 1 1 read_adc ADC

1

; Fourier Transform

FFT 129 0 fft ADC 256 10

; Auditory Filterbank

AUD 16 2 auditory FFT
PAUD 16 3 post_aud AUD

1

; Perceptual Linear Prediction

PLP 8 4 plp PAUD 20

]

: Delta Coefficients, 4 frames shift

deltad 8 5 delta FLP 4

PLPdelta 16 6 merge PLP deltad

1

: Mean Subtraction

1PLP’N 16 7 meansub PLPdelta 2

7
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RASTA-PLP Processing

1

s read ADC

ADCI1 1 1 read_adc ADC

1

; Fourier Transform

L

FFT 129 0 fit ADCI 256 10

: Auditory Filterbank

AUD 16 3 auditory FFT

]

: Nonlinear Compressing Function
p -

AUD2 16 4 lin AUD le-6 0
IAUD 16 5 log AUD2 1 1
: RASTA Filter

; [IR

2

:0.20.1 0.0-0.1 -0.2

01

0 -0.94

RASTA 16 6 filter IAUD filter.rastal

1

; Inverse Function

eRASTA 16 7 exp RASTA 1

; PostAuditory Processing

PAUD 16 8 post_aud eRASTA

: Wiht Perceptual Linear Prediction

PLP I 9plp PAUD 12

; Mean Subtraction

RPLP 11 10 meansub PLP 2
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Spectral Subtraction with Melscale

s read ADC
ADCI1 1 1 read_adc ADC
FFTI 129 0 fft ADCI 256

; Calculate Power, Transform to log scale, and normalise

POWER 1 2 adc_power ADC1 160 10
ALOGO 1 3 alog POWER 1 4
ALOG 1 4 normalize ALOGO 0 1
; Smoothing filtering

;FIR

L2

2

12321

SLOG 1 5 filter ALOG filter.smooth

SSLOG 1 6 filter SLOG filter.smooth

]

: Normalisation, thresholding and discretisation

N-P | T normalize SSLOG -0.1
SPEECHO 1 3 thresh N-P 0

SPEECH 1 9 lin SPEECHO -0.5

smeansub subtracts the power average for the periods
: where SPEECH is 1 ie. silence

SIL 120 10 smeansib FFTI SPEECH

: Melscale calculation, Silence is subtracted before
. the logarithmic amplitude scaling.

}\-1 ATRIX 16 13 transform  SIL
TRUNC 16 14 thresh MATRIX 0
MELS 16 15 log TRUNC 1.0

MELSN 16 16 meansihb MEL 2

10

0.5
1.0 0
0.5

0.0

mel.matrix
0 <1
1.0
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Melscale with LDA Processing

1

; Basic Melscale Calculation

ADCI1 1 1 read_adc ADC
MEL 16 0 adc_to_mel ADCI 256 10

MELSCALE 16 2 meansub MEL 2

1

; Deltas, shifts 1 and 3 frames.

dIFFT 16

3 delta MELSCALE 1
d3FFT 16 4 delta MELSCALE 3
dFFT 32 5 merge d1FFT d3FFT
LDAS 48 6 merge MELSCALE dFFT
; LDA matrix multiplication
LDAST 48 7 transform LDAS matrix.mel

¥

; Truncation to first 16 cefficients

LDAT 16 8 cut LDAST 0 15



Anhang B

Word /Phoneme Vocabulary

Die Vokabular der deutsche “Buchstaben” und seinem wesentliche Be-

standteile Phonemen sind die Folgenden:

@ sil
a ?
ae ?
b bl
c t]
d dI
e ?

f ?
o g]
h hl
| ?

] jl
k kl
| ?
m ?
n 7
0 7
oe !

p pl
q k1
g 7

g )
$Z f
S$ sch
se sch
t tl
1 7
ue ?

si2
ahl
ael
b-eh
s
d-eh
ehl
ael
g-eh
h-ah
tel
j-0
k-ah
ael
ael
ael
ohl
oel
p-eh
k-uh
ael
ael
ael
a

a
t-eh
uhl

nel

ahF
ael
ehF
s-eh
ehF
ehF
ae-f
ehF
ahF
el
o-1
ahF
ae-|
ae-m
ae-n
ohF
oel”
eh
uhF
ae-r
ae-s
ae-s
ae-1r
ae-r
ehF
uhF

uel

61

ehF

fF

IF
mF
nfk

tF

sk

£ s-t
¥ ?

fF ae-s

tF
sk

ael

t-ae ae-t
ael  ae-s

sk ?

ae

-8

sk



fl
al

tl
sch
bl
dl

f-au
v-eh
il
uel
s-1

el
ohl

auF

ehF

i-k k-

p s
t-ae  ae-t
P el
nF dl

p p-eh
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sk
i | 0 nl”
tF
ch
d-eh sch tl rF
IF

el

ch
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