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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein Verfahren zur Verfolgung des Grundfrequenzverlaufes in
Sprachsignalen vorgestellt. Der Algorithmus sucht den gemil3 einer gegebenen Kos-
tenfunktion optimalen Grundfrequenzverlauf in einem Cepstrogramm beziehungs-
weise Korrelogramm. Das Verfahren wurde zur Steigerung der Verarbeitungsge-
schwindigkeit in eine grobauflésende Suche und eine sich daran anschlieBende Fein-
suche zerlegt. Es erzielt auf einer deutschen Sprachdatenbasis eine Grobfehlerrate
von 2%, das sind 50% weniger Fehler als das bisher beste uns bekannte Verfahren
liefert.

Die berechneten Grundfrequenzkonturen werden zur Sprechernormierung und als
zusitzliche Merkmale in einem Worterkenner fiir die chinesische Sprache benutzt.
Fiir die Sprechernormierung mit Hilfe der FO-VTLN wird ein Maximum-Likelihood
Ansatz zur Bestimmung der Normierungsparameter vorgestellt. Durch Einsatz der
FO-VTLN konnte die Wortfehlerrate eines chinesischen und eines deutschen Worter-
kenners um 10% beziehungsweise 7% reduziert werden. Mittels des bisher benutzten
Verfahrens zur Sprechernormierung - der ML-VTLN - werden dhnlich gute Resulta-
te erzielt, die FO-VTLN ist jedoch um ein Vielfaches schneller als die ML-VTLN.
Durch die Integration von Grundfrequenzinformationen in den Merkmalsvektor des
chinesischen Erkenners konnte dessen Wortfehlerrate um 4% reduziert werden.
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1 Einleitung

Die Grundfrequenz ist ein wichtiger Parameter der Sprachproduktion. Durch Modu-
lation seiner Sprachgrundfrequenz kann ein Sprecher Grenzen zwischen Phrasen
deutlich machen, Satzelemente betonen und den Satzmodus (zum Beispiel Frage o-
der Aussage) festlegen. In tonalen Sprachen werden Grundfrequenzverldaufe zusitz-
lich zur Festlegung der Bedeutung einzelner phonetisch gleicher Silben verwendet.
AulBerdem 146t die Grundfrequenz eines Sprechers Riickschliisse auf sein Geschlecht
zu und kann somit zur Sprechernormierung verwendet werden.

Fiir die Aufgabe der Bestimmung von Grundfrequenzverlaufen aus Sprachsignalen
wurde bereits eine Vielzahl von Verfahren entwickelt. Probleme dieser Verfahren
sind meistens mangelnde Robustheit und Genauigkeit. Ziel dieser Arbeit ist es, ein
robustes und schnelles Verfahren zur Verfolgung des Grundfrequenzverlaufs zu ent-
wickeln.

Mit der dadurch verfiigbaren Grundfrequenzinformation soll das am Institut einge-
setzte Spracherkennungssystem JANUS verbessert werden. Dieses System wurde
bereits in verschiedenen Applikationen eingesetzt, enthielt aber bisher noch keine
Methode zur Verfolgung von Grundfrequenzverldaufen in Sprachsignalen. Als An-
wendungen wurden die Sprechernormierung mittels FO-VTLN und die Integration
von Grundfrequenzmerkmalen in einen Spracherkenner fiir die chinesische Sprache
untersucht.



2 Sprachproduktion

In diesem Abschnitt wird kurz auf den Prozef3 der menschlichen Sprachproduktion
eingegangen, um in diesem Zusammenhang darzustellen, was unter Sprachgrundfre-
quenz verstanden wird.

2.1 Artikulation

Der Sprechvorgang ist eine Kombination aus der Stimmgebung, einer durch Ausat-
men verursachten Schallanregung an der Stimmritze (Glottis), und der Resonanzbil-
dung im Vokaltrakt, zu dem Mundraum, Rachenraum und Nasenraum gehoren. Der
Vokaltrakt wird an einem Ende durch die Stimmbénder, und am anderen durch die
Lippen und Nase begrenzt. Seine Form wird durch die Positionen von Zunge, Lip-
pen, Rachen und Velum bestimmt.
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Abbildung 2.1 Das Artikulationssystem des Menschen [Koh77]

Beim Sprechprozef3 wird ein Luftstrom aus den Lungen durch die Luftrohre gepref3t
und gelangt durch die Stimmritze in den Vokaltrakt. Je nach Offnungsgrad der
Stimmritze gibt es zwei grundlegende Phonationsarten: stimmhaft und stimmlos.
Steht die Stimmritze weit offen, bewirkt die vorbeistromende Luft Verwirbelungen
an den Stimmbindern oder an Verengungsstellen im Vokaltrakt und erzeugt so
stimmlose Laute, wie zum Beispiel [s]. Im anderen Fall ist die Stimmritze verengt,
und es kommt zu einem annihernd periodischen Offnen und SchlieBen der Stimm-
bander. Aus diesen quasiperiodischen LuftstoBen gehen stimmhafte Laute wie [a],
[n] oder [z] hervor.



Der erzeugte Anregungsschall wird beim Durchlaufen des Vokaltraktes zu einer
Vielzahl verschiedener Laute geformt. Dabei wird der zu erzeugende Sprachlaut
durch die Form des Vokaltraktes bestimmt, das hei3t durch die Stellung von Velum,
Zunge und Lippen, sowie durch Verengungen oder Verschliisse an verschiedenen
Positionen des Vokaltraktes. Zischlaute (Frikative) wie zum Beispiel [s], [sch] oder
[f] werden durch Verengung des Vokaltraktes gebildet. VerschluBlaute (Plosive) wie
etwa [t],[k] oder [b] entstehen durch einen vollstindigen Verschlufl im Vokaltrakt,
dem Aufbau eines erhohten Drucks hinter der Verschluflstelle, und der plotzlichen
Freigabe des Luftstroms. Je nach dem zeitlichen Versatz zwischen der plotzlichen
Offnung der Verengung und dem Einsatz der Stimmbandschwingung werden stimm-
hafte und stimmlose Plosive unterschieden, beispielsweise [g] und [k].

2.2 Die Grundfrequenz in der Sprachproduktion

Abbildung 2.2 zeigt einige beispielhafte Ausschnitte aus Sprachsignalen. Im linken
Bildteil sind stimmhafte Laute abgebildet: ein [] und ein [z]. Das rechte Bild zeigt die
entsprechenden stimmlos ausgesprochenen Laute: ein gefliistertes [a], und ein [s].
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Abbildung 2.2 Zeitsignale stimmhafter und stimmloser Laute



Auftillig ist die quasiperiodische Struktur der stimmhaften Laute, verursacht durch
die quasiperiodischen Luftstofe, mit denen der Vokaltrakt angeregt wird. Dieses An-
regungssignal kann mit Hilfe geeigneter Instrumente aufgezeichnet werden. Das
wahrscheinlich bekannteste ist der Laryngograph [FA71]: das Anregungssignal wird
bestimmt, indem an den Kehlkopf eine Spannung angelegt wird, so dal} er wie ein
elektrischer Widerstand wirkt. Der gemessene Strom ist von der Offnung der Stimm-
ritze abhingig. Abbildung 2.3 zeigt ein mit diesem Verfahren aufgezeichnetes Anre-
gungssignal, ein Laryngogramm.
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Abbildung 2.3 Laryngogramm [Har94]

Wie in dieser Abbildung zu sehen ist, kann eine einzelne Periode der Stimmband-
schwingung in drei Phasen eingeteilt werden (nach [Ind87]). Die Anfangszeitpunkte
der 3 Phasen sind:

1) Der Zeitpunkt des vollstindigen Verschlusses der Stimmritze, gekennzeichnet
durch das absolute Maximum innerhalb der Periode im differenzierten La-
ryngogramm.

2) Der Zeitpunkt des Offnens der Stimmritze, gekennzeichnet durch das absolute
Minimum innerhalb der Periode im differenzierten Laryngogramm.

3) Der Zeitpunkt der maximalen Offnung der Stimmritze, gekennzeichnet durch das
absolute Minimum innerhalb der Periode im Laryngogramm.

Die Grundperiodendauer 7 ist als Zeitdauer zwischen zwei aufeinanderfolgenden
Stimmritzenverschliissen definiert. Die Grundfrequenz F (pitch) ist dann festgelegt
als:

gl
T, (2.1)

2.2.1 Sprecherabhangigkeit

Die durchschnittliche Grundfrequenz betrdgt bei Médnnern etwa 150 Hz und bei
Frauen ungefiahr 200 Hz. AuBlerdem liegt die durchschnittliche Vokaltraktlinge bei
Minnern bei etwa 18 cm, bei Frauen bei etwa 13 cm. Die Bestimmung der Grundfre-
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quenz 14Bt damit also Riickschliisse auf das Geschlecht des Sprechers - genauer ge-
sagt auf seine Vokaltraktlinge — zu: die Vokaltraktlinge ist anndhernd umgekehrt
proportional zur mittleren Grundfrequenz des Sprechers. Aufgrund dieser Korrelati-
on kénnen aus der Grundfrequenz einer AuBerung Parameter fiir die Sprechernormie-
rung bestimmt werden. So ein Normierungsverfahren wird detaillierter in Kapitel 5.1
beschrieben.

2.2.2 Prosodie

Die Frequenz F, der Stimmbandschwingung wird durch den Luftdruck unterhalb der
Stimmritze (subglottaler Druck) gesteuert, und durch den AnpreBdruck der Stimm-
lippen. Diese Grundfrequenz wird vom Gehor als Tonhohe wahrgenommen. Thr zeit-
licher Verlauf - die Satzmelodie - ist zusammen mit Lautheit, Sprechtempo und zeit-
licher Strukturierung der AuBerung ein wichtiges prosodisches Merkmal, das heif3t
ein Hinweis auf die Betonung einzelner Worte oder Satzteile, also Einheiten die gro-
Ber sind als ein einzelnes Phonem. Beispielsweise macht ein Sprecher durch Steu-
erung des Verlaufs der Tonhéhe am Satzende deutlich, ob es sich bei diesem Satz um
einen Aussage- oder einen Fragesatz handelt: Fragen ohne einleitendes Fragewort
sind im Allgemeinen durch einen Anstieg der Grundfrequenz F, am Satzende ge-
kennzeichnet, Aussagen durch einen Abfall. Diese Satzmodusmarkierung ist beson-
ders bei kurzen AuBerungen wichtig. Zum Beispiel 148t dich durch Untersuchung des
Grundfrequenzverlaufs in der Erwiderung des Sprechers A im Dialog

A: "Wir treffen uns also am Donnerstag ./?"
B: "Am Donnerstag ./?"

feststellen, ob Sprecher A seinen Satz als abschlieende Feststellung verstanden ha-
ben will (terminal), oder als Frage, auf die er eine Bestitigung des Termins erwartet
(interrogativ). Ahnliches gilt fiir die Erwiderung des Sprechers B. Angenommen A
wird von thm aufgrund ihres Grundfrequenzverlaufs als Feststellung interpretiert.
Dann kann er A beispielsweise durch einen Anstieg des Grundfrequenzverlaufs in
"Am Donnerstag?" mitteilen, dal er (B) sich nicht sicher ist, ob er das Datum richtig
verstanden hat, und eine Bestidtigung des Datums wiinscht. Die Auswertung von
Grundfrequenzverldufen in AuBerungen ist somit also fiir automatische Dialogsyste-
me von Bedeutung, um Hinweise auf den Satzmodus zu erhalten.
Grundfrequenzéanderungen werden auch zur Betonung einzelner Worte und Satzteile
eingesetzt, wodurch die Bedeutung des Satzes variiert werden kann. Wichtig sind
Betonungsanalysen - also unter anderem auch Grundfrequenzverlaufe - fiir die auto-
matische Ubersetzung gesprochener Sprache. Je nachdem auf welchem Satzteil die
Betonung liegt, konnen so verschiedene Ubersetzungen fiir einen Satz angemessen
sein. Eine detaillierte Untersuchung solcher prosodischer Probleme findet sich in
[Kom95].
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2.2.3 Tonale Sprachen

Der zeitliche Verlauf der Grundfrequenz ist in manchen Sprachen nicht nur auf
Wort- oder Satzgliedebene bedeutungstragend (Prosodie), sondern auch auf der Pho-
nemebene. Beispiele fiir solche Sprachen finden sich im asiatischen Raum, wie etwa
im Chinesischen. Bei diesen Sprachen kann der Grundfrequenzverlauf als zusétzli-
ches Merkmal fiir Phonemmodellierung im Worterkenner dienen. In Kapitel 5.2 wird
genauer auf diese Moglichkeit eingegangen.

2.3 Mathematische Modellierung der Spracherzeugung

Ein mathematisches Modell des Spracherzeugungsprozesses kann dazu beitragen, die
wesentlichen Zusammenhédnge dieses Vorgangs zu verdeutlichen, kann aber auch als
Ausgangspunkt fiir die Entwicklung eines Systems zur Erzeugung synthetischer
Sprache dienen.

Das Modell mu3 die wesentlichen Bestandteile des Artikulationssystems in ange-
messener Form beriicksichtigen. Ein bekanntes Modell ist das sogenannte Source-
Filter-Modell wie es beispielsweise in [Rab78] beschrieben wurde. Dieses geht von
einem Signalerzeugungsprozef3 aus, der aus zwei hintereinandergeschalteten linearen,
zeitinvarianten Systemen besteht.

Der Anregungsschall, der an der Stimmritze erzeugt wird, wird durch eine Anre-
gungsfunktion A4(z) modelliert. Bei der stimmlosen Artikulation entspricht diese
Funktion einem Rauschsignal, das im zeitdiskreten digitalen Modell durch einen Zu-
fallszahlengenerator erzeugt wird. Bei der stimmhaften Artikulation entspricht die
Anregungsfunktion einem quasiperiodischen Impulszug. Die zeitlich verdnderliche
Vokaltraktform wird durch ein angemessenes Vokaltraktmodell V(z) beschrieben,
welches durch einen Satz von Vokaltraktparametern (Filterkoeffizienten) bestimmt
wird.

Impuls- Vokaltraktparameter
zug-
generator \ ﬂ
a(2) Digital s(z) Abtastwerte
A gitaler
* Filter v(z) [ des

T Sprachsignales
Zufalls-
zahlen- Amplitude
generator

Abbildung 2.4 Digitales der Sprachproduktion (nach [Rab78])

Das diskrete Ausgangssignal s(¢) 148t sich als Faltung s(#)=a(¢)*v(¢) schreiben, womit
sich fiir die z-Transformierten die Darstellung S(z)=A4(z)-V(z) ergibt.
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3 Automatische Grundfrequenzbestimmung

Verfahren zur automatischen Grundfrequenzbestimmung sollen fiir ein vorliegendes
Sprachsignal Informationen iiber die zugehdrige Anregungsfunktion liefern. In dieser
Arbeit werden diese Informationen im Rahmen eines automatischen Spracherken-
nungssystems weiterverarbeitet, und sollen letzten Endes dazu beitragen, die Erken-
nungsrate des Spracherkenners zu verbessern. Der Detaillierungsgrad der Informa-
tionen liber die Anregungsfunktion hingt also von den Anforderungen der nach-
geschalteten Spracherkennermodule ab. Der hochste Detailgrad ist erreicht, wenn die
Anregungsfunktion vollstdndig aus dem Sprachsignal rekonstruiert wird. Diese Re-
priasentation ist allerdings duflerst redundant, da diese Funktion in stimmhaften Be-
reichen quasiperiodisch ist. Deshalb kann die Information iiber die Anregungs-
funktion komprimiert werden, in dem man das Sprachsignal in stimmhafte und
stimmlose Bereiche einteilt, und fiir die stimmhaften Anteile die Startzeitpunkte aller
Perioden bestimmt. Diese Information wird beispielsweise von Verfahren der grund-
periodensynchronen Analyse [Rab78] benoétigt. Fiir eine Vielzahl von Anwendungen
ist diese Information immer noch zu detailliert, fiir diese Anwendungen sind die
Startzeitpunkte der einzelnen Grundperioden uninteressant. Hier reicht es bereits aus,
an dquidistanten Zeitpunkten in den stimmhaften Sprachsegmenten - beispielsweise
alle 10 ms - die vorliegende Grundfrequenz zu bestimmen.

3.1 Probleme bei der Grundfrequenzbestimmung

Die Bestimmung des Grundfrequenzverlaufes in Sprachsignalen ist aus verschiede-
nen Griinden keine einfache Aufgabe. Zwar existiert eine Vielzahl von Algorithmen
fiir die Losung dieser Aufgabe, allerdings stellt [Kie96 S.139] fest, dal es bisher
noch keinen Algorithmus gibt, der fiir alle Anwendungen, alle Sprecher und alle
Aufnahmebedingungen verldBlich und genau funktioniert. Die Schwierigkeit des
Problems der Grundfrequenzbestimmung hat mehrere Ursachen. Ein Grund dafiir
ist, dal3 die Grundfrequenz verschiedener Sprecher sich in einem breiten Frequenz-
spektrum bewegt: sie reicht von 50 Hz bei besonders tief sprechenden Ménnern, bis
zu 550 Hz bei hoch sprechenden Frauen oder Kindern. Dadurch kann es zu Ver-
wechslungen zwischen der tatsdchlichen Grundfrequenz und ithrer Oberwellen kom-
men. AuBlerdem kann selbst bei einem einzelnen Sprecher die Grundfrequenz inner-
halb eines Satzes liber mehrere Oktaven variieren, siche Abbildung 3.1.
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Abbildung 3.1 Stark variierende Grundfrequenz in einem Satz

Da die erste Formante (Resonanzfrequenz des Vokaltraktes) sich in einem Bereich
von 200 bis etwa 800 Hz bewegt, kann es hier zur Verwechslung zwischen Grund-
frequenz und erster Formante kommen. Auflerdem dndern sich wihrend des Spre-
chens die physikalischen Bedingungen des Vokaltraktes. Diese dndern sich zwar in
den meisten Fillen relativ langsam, wenn man von Plosivlauten einmal absieht. Sie
kénnen etwa in Ubergangsbereichen zwischen einzelnen Phonemen zu unregel-
mafBigen Formen im Sprachsignal fiihren, die das Auffinden von Grundperioden im
Sprachsignal erheblich erschweren konnen.

Auflerdem ist die Kehlkopfanregung nicht perfekt periodisch, die Grundperioden-
dauer kann von einer Periode zur ndchsten um mehrere Prozent schwanken (Jitter).
Kurzzeitig kann es auch zu besonders extremen Unregelméafigkeiten in der Anregung
der Stimmbénder kommen. Diese werden als Laryngalisierungen bezeichnet, und
vom Horer als knarrende Stimme wahrgenommen. Laryngalisierungen konnen in
verschiedene Unterklassen eingeteilt werden, Untersuchungen dariiber wurden in
[Bat93a] angestellt. Griinde fiir diese Phinomene sind zum Beispiel zu geringer
Druck unterhalb der Stimmritze oder eine zu schwache Stimmbénderspannung. Eini-
ge Beispielsignale von laryngalisierten Sprachabschnitten sind in der folgenden Ab-
bildung dargestellt.

3 0 ﬂ A
= mp
= fafUA wwv"ifw M/ | Lf JJJ Ly Jnmnw litu
E de
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Zeit (ms) Zeit (ms)

Abbildung 3.2 Laryngalisierungen: Aperiodizitidt und Oktavsprung

13



In den meisten Sprachen, wie auch der deutschen, wird nicht zwischen normal ausge-
sprochenen und laryngalisierten Phonemen unterschieden. Beispielsweise wird ein
kurzzeitiger Oktavsprung vom Horer zwar als Knarren wahrgenommen, er hat aber
trotz der kurzzeitig verdoppelten Grundperiodendauer keinen Einfluf3 auf den emp-
fundenen Tonhohenverlauf. Das heift, solche kurzen Stérungen werden ignoriert und
nicht als bedeutungstragend eingestuft. Allerdings werden in einigen westafrikani-
schen Sprachen und im Dénischen Laryngalisierungen zur Laut- oder Wortdifferen-
zierung benutzt [Har94 Kapitel 2.3.1]. Eine etwas umfassendere Beschreibung der
Funktion von Laryngalisierungen findet sich in [Kie96].

3.2 Vorverarbeitung

Die Eingabedaten des automatischen Spracherkennungssystems, und damit auch der
Grundfrequenzbestimmung, sind abgetastete und quantisierte Sprachsignale. Die
Vorverarbeitung des Erkenners soll Stérungen, wie zum Beispiel Rauschen, aus dem
Signal entfernen, die Menge an redundanten Informationen im Sprachsignal reduzie-
ren, und das Signal schlieBlich in eine fiir die Weiterverarbeitung geeignete Repri-
sentationsform bringen. Typische Abtastraten flir Spracherkenner liegen zwischen 8
und 16 kHz. Da die Grundfrequenz normalerweise kleiner als 550 Hz ist, wird bei
vielen Verfahren vor der Grundfrequenzbestimmung eine TiefpaBfilterung mit einer
Grenzfrequenz von > 1100 Hz durchgefiihrt. Diese Operation dient der Unterdrii-
ckung von Vokaltrakteinfliissen im Bereich iiber 1100 Hz und auch stérendem hoch-
frequentem Rauschen. Zu beachten ist dabei, da3 die TiefpaBfilterung nicht zu einer
Reduktion der Vokaltrakteinfliisse in den unteren Frequenzbereichen des Spektrums
fiihrt. Im Anschlul an die TiefpaBfilterung kann eine Neuabtastung des Signals vor-
genommen werden, ohne dafl Informationen verloren gehen. Damit wird gleichzeitig
eine Reduktion der von den Folgestufen der Grundfrequenzverfolgung zu verarbei-
tenden Datenmenge erreicht, und infolgedessen eine Verkiirzung der Laufzeit der
weiteren Verarbeitungsschritte.

3.3 Rekonstruktion des Anregungssignals

Um aus dem Sprachsignal s(¢) das Anregungssignal an der Stimmritze zu rekonstru-
ieren, muf} der EinfluB des Vokaltraktes riickgdngig gemacht werden. Der Vorgang
der Rekonstruktion der beiden Signale a(¢) und v(¢) aus dem Ausgangssignal s(¢) wird
inverse Filterung genannt.

3.3.1 Lineare inverse Filterung

Nach dem in Kapitel 2.3 vorgestellten linearen Modell der Spracherzeugung wird s(¢)
durch Faltung des Anregungssignals a(t) mit der Vokaltraktfilterfunktion v(¢) gebil-
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det. Damit ergibt sich die Fouriertransformation S(z) des Sprachsignals s(¢) aus der
Multiplikation der Fouriertransformierten von a(¢) und v(¢):

S(z) = A(2) V(2) (3.1)

Die Anregungsfunktion a(¢) konnte also aus dem Sprachsignal s(¢) rekonstruiert wer-
den:

5(2) _ g,y 1(2) =
) =S5(2)- I(z)mit I(z) Vo) 52)

Der Filter I(z) wird inverser Filter genannt. Die Rekonstruktion gelingt fiir die Fre-
quenz z allerdings nur unter der Bedingung, dal3 }(z) nicht verschwindet. Wird der
Vokaltraktfilter als

A(z) =

1 : M ;
V(z)=——, mit [(z2)=) az"
(2) o) mit /(z) El= N2 53)

in z' modelliert, so kénnen die Vokaltraktparameter a; mit dem Verfahren der linea-
ren Vorhersage bestimmt werden. Bei diesem Verfahren werden die Abtastwerte des
Zeitsignals s(¢) durch eine Linearkombination der vorangegangenen M Abtastwerte
vorhergesagt [Wie66].

Ein Problem der Modellierung der Vokaltraktiibergangsfunktion ¥(z) wie oben ist,
daB der Einflul des Nasalraumes auf das resultierende Sprachsignal nur ungeniigend
mitmodelliert wird [ST95]. Bei nasaler Artikulation werden namlich bestimmte Fre-
quenzbereiche im Signal gedidmpft, diese Ddmpfung wiirde jedoch durch eine kom-
pliziertere rationale Ubertragungsfunktion der Form

V(z)= ’IBLZ)
(2) (3.4)

angemessener beschrieben werden. Filter dieser Art sind jedoch nicht mehr linear,
und dementsprechend schwieriger handhabbar.

3.3.2 Inverse Filterung mit KNN

Da die Vokaltraktiibergangsfunktion nur ungeniigend durch ein lineares Filter appro-
ximiert wird, liegt es nahe, zu nichtlinearen Filtern {iberzugehen. In [Den92,Kah93]
wird der Ansatz beschrieben, kiinstliche neuronale Netze (KNN) fiir die Rekonstruk-
tion der Anregungsfunktion einzusetzen.

Die Eingabe in das Netz besteht aus 78 Abtastwerten des tiefpaBBgefilterten und mit
2000 Hz abgetasteten Sprachsignals, also aus einem 39 msec langen Signalauschnitt.
Zusitzlich wird das Sprachsignal noch auf den Wertebereich [1,-1] normiert. Die
Ausgabeschicht des Netzes besteht aus einem einzelnen Knoten, dessen Aktivie-
rungsgrad als Abtastwert des rekonstruierten Anregungssignals betrachtet wird. Um
die gesamte Abtastfolge dieses Signals zu erhalten, wird das Eingabefenster Punkt
fiir Punkt liber das Sprachsignal geschoben. Die Ausgaben in jedem Schritt werden
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zu einer Ausgabefolge verkettet, die letztendlich noch mit mehreren Mittelwertfiltern
geglattet wird. Mehrere Netztopologien wurden im Hinblick auf die Qualitat der er-
zeugten Fo-Kontur (Verfahren siehe unten) untersucht, die besten Ergebnisse wurden
mit 3 verborgenen Schichten mit je 100 Knoten erzielt.

Trainiert wird dieses Netz mit Paaren von Sprachsignalen und der zugehorigen An-
regungsfunktion, die mittels eines Laryngographen aufgezeichnet wurde. Dabei wird
die gewiinschte Ausgabe auf den Abtastwert der Anregungsfunktion gesetzt, der sich
in der Mitte des Eingabefensters befindet. Fiir das Training wurde der Quick-
Propagation Algorithmus zusammen mit der gewohnten Minimierung des mittleren
quadratischen Fehlers eingesetzt.

Zum Vergleich verschiedener Netztopologien mufite ein geeigneter Glitemall gefun-
den werden. Da das Netz in [Den93] letztendlich zur Bestimmung von Fy-Konturen
eingesetzt werden sollte, war der Vergleich des mittleren quadratischen Fehlers kein
geeignetes GilitemalR. Statt dessen wurden auf der rekonstruierten Anregungsfunktion
an dquidistanten Zeitpunkten Kurzzeitenergiespektren berechnet, in denen durch ein-
fache Maximumsuche die Grundfrequenz zu diesem Zeitpunkt bestimmt wurde. Die-
se Methode der Grundfrequenzbestimmung lieferte allerdings im Vergleich mit ei-
nem anderen Grundfrequenzverfahren (DPF0-SEQ, sieche Kapitel 3.5.2) schlechtere
Fo-Konturen. In [Kah93] wurde die inverse Filterung mit neuronalen Netzen zur De-
tektion von Laryngalisierungen eingesetzt. Damit wurden deutlich bessere Ergebnis-
se erzielt als mit linearer inverser Filterung. Da die inverse Filterung mittels KNN
sehr rechenintensiv ist, wurde dieser Ansatz dort nicht weiter verfolgt.

3.4 Verfahren zur Detektion stimmhafter Sprachseg-
mente

Ein Teil der Verfahren zur Bestimmung des Grundfrequenzverlaufs arbeiten aus-
schlieflich auf stimmhaften Regionen des Sprachsignals, denn nur in diesen Berei-
chen liegt iiberhaupt eine Stimmbandschwingung vor. Die Alternative besteht darin,
die stimmbhaft/stimmlos (,SH/SL') Entscheidung mit der Bestimmung des Grundfre-
quenzverlaufes zu kombinieren. Da die Verfahren aus der erstgenannten Gruppe auf
eine Unterteilung des Sprachsignals in eine Folge von sich abwechselnden stimmhaf-
ten und stimmlosen Bereichen angewiesen sind, wird im Folgenden kurz auf Mog-
lichkeiten zur Unterscheidung der beiden Phonationsarten SH und SL eingegangen.

Stimmhafte Regionen im Sprachsignal zeichnen sich im Vergleich zu stimmlosen
durch eine niedrigere Nulldurchgangsrate, groere Energie und hohere maximale
Signalamplituden aus. Viele Verfahren zur Unterscheidung stimmhafter und stimm-
loser Bereiche teilen das Sprachsignal in kurze, typischerweise 10 ms lange, Ab-
schnitte ein, und messen auf jedem dieser Segmente die Kurzzeitenergie, Nulldurch-
gangsrate und maximale Amplitude. Diese Messungen aus einem Segment werden in
einem Merkmalsvektor zusammengefalit, was eine Folge von 100 Merkmalsvektoren
pro Sekunde ergibt. Mit einer der bekannten Klassifikationsmethoden wird fiir jeden
Merkmalsvektor entschieden, ob er in die Klasse stimmbhaft, stimmlos oder Stille ge-
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hort. Ein Schwellwertverfahren, dessen Schwellwerte durch ein Koordinatenab-
stiegsverfahren optimiert wurden, wird in [Hag95] beschrieben. Als Klassifikatoren
sind auch neuronale Netze einsetzbar, oder Hidden Markov Modelle, bei denen die
Emissionsverteilungen durch parametrisierte Normalverteilungsmixturen approxi-
miert werden konnen. Alle diese Verfahren konnen bei Vorliegen einer geniigend
groflen Trainingsdatenmenge automatisch optimiert werden.

Da der Grundfrequenzalgorithmus, der im Rahmen der vorliegenden Arbeit ent-
wickelt wurde, keine Segmentierung des Sprachsignals in SH/SL-Bereiche voraus-
setzt, wird an dieser Stelle nicht detaillierter auf die SH/SL-Unterscheidung einge-
gangen.

Fehlerraten einiger SH/SL-Klassifikatoren sind in Tabelle 4.12 aufgelistet [Kie96].

3.5 Verfahren zur Verfolgung des Grundfrequenzver-
laufs

Die Eingabe fiir Verfahren zur Verfolgung des Grundfrequenzverlaufs besteht aus
dem abgetasteten und quantisierten Sprachsignal, das in der Vorverarbeitungsstufe
geeignet aufbereitet wird (Kapitel 3.2). Manche Methoden verarbeiten das Sprach-
signal nicht direkt, sondern operieren auf dem von einem geeigneten Verfahren aus
dem Sprachsignal rekonstruierten Anregungssignal (Kapitel 3.3). Die F,-Verfahren
lassen sich laut [Hes83] nach der erzeugten Ausgabe in zwei Hauptgruppen einteilen,
in periodensynchrone Verfahren und Kurzzeitverfahren.

Periodensynchrone Verfahren geben eine Folge von Grundperiodenanfingen aus.
Die Ausgabe von Kurzzeitverfahren ist weniger detailliert. Diese Verfahren zerlegen
das Sprachsignal in eine Folge dquidistanter Zeitfenster (frames) und berechnen fiir
jedes Fenster einen Schitzwert fiir die darin enthaltene Grundfrequenz.

Bevor genauer auf die einzelnen Verfahren eingegangen wird, soll erst einmal ge-
zeigt werden, wie sich die Stimmbandanregung im Zeitbereich und im Fourierspekt-
rum des Sprachsignals bemerkbar macht.

Die Vokaltraktform édndert sich nur relativ langsam: betrachtet man einen kurzen
Ausschnitt aus dem Sprachsignal - etwa im Bereich von 10 ms -, kann man den Vo-
kaltrakt als ndherungsweise konstant ansehen. Nach dem in Abschnitt 2.3 vorgestell-
ten mathematischen Modell der Spracherzeugung erhilt man das Sprachsignal s(7)
durch Faltung der Anregungsfunktion a(¢) mit der Vokaltraktfilterfunktion v(¢). Da-
bei kann die Anregungsfunktion in stimmhaften Bereichen durch einen quasiperiodi-
schen Impulszug modelliert werden. Fiir den vereinfachten Fall, dal das Anregungs-
signal periodisch mit der Grundperiodendauer 7 ist, gilt:

()= S o(t-kT,)
0= (3.5)
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Dann ist auch das resultierende Modellsprachsignal s(¢) eine periodische Funktion
mit der Periodendauer T,. Das Fourierspektrum S(f) des Modellsprachsignals entsteht
aus der Multiplikation der Fouriertransformierten V(f) und A(f).

s(H)=a(t)*v(t)
S(=A() V()

Da die Fouriertransformierte der Kammfunktion a(f) mit Impulsabstand 7, eine
Kammfunktion mit Impulsabstand Fy=1/T ist, ist das Modellsprachspektrum nur fiir
f=k-Fy mit k&7 ungleich Null. Diese Zusammenhinge werden in der unteren Abbil-
dung dargestellt.

Weiterhin gilt:

F(s(6))=F(a()) F(/(1))

[F(s(@)|=|F(a(®)] |F(v(2))]

log|F(s(2))|=log|F(a(1))|+log|F(v(1))|

F'{llogF(s(t))|}= F ' {loglF(a(0)|}+F ' {log| F()]}
Diese Methode, die das Signal in seine Faltungskomponenten a(¢) und v(¢) zerlegt,
heillt Cepstralanalyse und ist ein Spezialfall der Klasse homomorpher Analysever-
fahren [Rab78]. Die Transformierte F'{|logF(s(?))|} wird (reelles) Cepstrum ge-
nannt. Die periodische Anregungsfunktion a(¢) erscheint im Cepstrum als Kamm-
funktion F'{log|F(a(?))|}. Das heifit, im Cepstrum finden sich Impulse bei Vielfa-

chen der Grundperiodendauer T,. Abbildung 3.7 zeigt das Cepstrum eines stimmhaf-
ten Ausschnittes aus einem Sprachsignal.

Nach diesen Betrachtungen lassen sich also drei grundsitzliche Methoden zur Be-
stimmung der Grundfrequenz aus dem Sprachsignal ableiten. Im Zeitbereich kann
nach Periodizititen im Sprachsignal gesucht werden. Im Spektralbereich kann das
Fourierspektrum des Signals auf Vorkommen von Vielfachen der Grundfrequenz F,
untersucht werden. Und im Cepstrum kann nach Vielfachen der Grundperiodendauer
T, gesucht werden.

3.5.1 Periodensynchrone Verfahren

Die periodensynchronen Verfahren zur Grundfrequenzbestimmung liefern eine Folge
von Grundperiodengrenzen. Die Grundperiodendauer wurde in Abschnitt 2.2 als
Dauer zwischen zwei aufeinanderfolgenden Stimmritzenverschliissen definiert. Der
genaue Zeitpunkt des Stimmritzenverschlusses ist fiir die anschlieBenden Verarbei-
tungsstufen jedoch im Allgemeinen uninteressant, abgesehen davon ist eine genaue
Zuordnung dieses Zeitpunktes zu einer bestimmten Stelle im Sprachsignal schwierig
[Har94]. Deshalb bieten sich als zu markierende Periodengrenzen solche Stellen im
Signal an, die leicht detektierbar sind. In Frage kommen hier Maxima bzw. Minima,
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oder positive bzw. negative Nulldurchgidnge. Die periodensynchronen Verfahren ver-
suchen diese Periodengrenzen zu lokalisieren, indem nach sich periodisch wiederho-
lenden Strukturmerkmalen im Sprachsignal gesucht wird. Ein relativ alter Vertreter
dieser Gruppe von Algorithmen ist beispielsweise in [Rab78 Kapitel 4.5] beschrie-
ben. Dort werden aus lokalen Extrema im Sprachsignal Impulsziige gebildet, welche
geeignet kombiniert werden.

Im Folgenden wird auf einen anderen Vertreter dieser Gruppe von Algorithmen et-
was genauer eingegangen, da dieses Verfahren erst vor wenigen Jahren entwickelt
wurde, und wir die Leistungsfdhigkeit des von uns entwickelten Algorithmus mit
diesem Verfahren auf den gleichen Referenzdaten vergleichen konnten.

Das periodensynchrone PDDP Verfahren

Dieses Verfahren wurde an der Universitit Erlangen-Niirnberg im Rahmen einer
Diplomarbeit implementiert [Har94]. PDDP steht fiir ,Periodendetektion mittels dy-
namischer Programmierung'. Mit diesem konnen verschiedene Arten von Signalen
verarbeitet werden: es verarbeitet sowohl reine, als auch invers gefilterte Sprachsig-
nale.

Da das Verfahren nach positiven Nulldurchgéngen sucht, wird im Vorverarbeitungs-
schritt eine Mittelwertbefreiung durchgefiihrt. Auf eine Tiefpalfilterung und Neuab-
tastung wird verzichtet, da die Position der Nulldurchginge mdoglichst genau detek-
tiert werden soll.

Im néchsten Schritt wird das Signal in stimmhafte und stimmlose Abschnitte seg-
mentiert. Der SH/SL-Klassifikator besteht aus einer Schwellwertentscheidung auf
den drei Merkmalen Nulldurchgangsrate, Signalenergie und Signalmaximum, welche
auf kurzen Zeitfenstern gemessen werden.

Auf jedem stimmhaften Sprachsegment - wahlweise auch auf der gesamten Aufe-
rung - wird daraufthin die mittlere Grundfrequenz mit einem Kurzzeitverfahren be-
stimmt. Hier wurde das ADMF-Verfahren (,average difference magnitude function')
verwendet, dessen genaue Implementation in [Har94] beschrieben ist. Im Zusam-
menhang mit Kurzzeitverfahren (Kapitel 3.5.2) wird noch kurz auf ADMF eingegan-
gen.

Im folgenden Schritt wird eine Folge aller positiven Nulldurchgénge im Sprachsignal
aufgestellt. Diese Folge enthilt auler den gesuchten Periodengrenzen allerdings im
Normalfall eine Vielzahl von Nulldurchgidngen, die auf den Einflul3 des Vokaltraktes
zuriickzufiihren sind. Das heilit, diese Folge enthilt die Folge der gesuchten Grund-
periodengrenzen als Teilfolge.
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Abbildung 3.3 Auswahl eines Hypothesenvorgéingers [Har94]

Um die korrekte Teilfolge der Grundperiodengrenzen in der Folge von Nulldurch-
gingen zu finden, wird eine Kostenfunktion definiert. Diese bewertet fiir jede Teil-
folge von Grundperiodengrenzenhypothesen sowohl eine einzelne Grundperiode der
Hypothese, als auch die Ahnlichkeit benachbarter Grundperioden. Zu diesem Zweck
werden tliber 20 heuristische Teilkostenfunktionen definiert, die zum Beispiel Maxi-
mum, Energie und Mittelwert zweier aufeinanderfolgender Grundperiodenhypothe-
sen vergleichen. Diese Teilkostenfunktionen werden zu einer globalen Kostenfunkti-
on kombiniert, die effizient mittels dynamischer Programmierung ausgewertet wer-
den kann.

Das Interessante an der Kombination der Teilkostenfunktionen ist, dal3 sie mittels
eines neuronalen Netzes automatisch optimiert wird. Das Netz wird dabei benutzt,
um die Ahnlichkeit zweier aufeinanderfolgender Grundperiodenhypothesen aufgrund
der heuristischen Teilkostenfunktionen zu bestimmen. Weitere Details zu Netztopo-
logie und Training finden sich in [Har94].

3.5.2 Kurzzeitverfahren

Kurzzeitverfahren zerlegen das Sprachsignal in eine Folge dquidistanter Zeitfenster
(frames) und berechnen fiir jeden dieser Signalausschnitte einen Schitzwert fiir die
darin enthaltene Grundfrequenz. Am Anfang von Kapitel 3.5 wurde bereits gezeigt,
daBl man aus der Untersuchung von Periodizititen im Zeitsignal s(#) Hinweise auf die
Grundfrequenz ableiten kann. Alternativ kann man im Spektrum nach Vielfachen der
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Grundfrequenz F, suchen, oder im Cepstrum nach Vielfachen der Grundperioden-
dauer T,.

Untersuchung des Zeitsignals:

Um Periodizititen im Zeitbereich zu detektieren, kann man Korrelationsverfahren
verwenden. Das normierte Kreuzkorrelationsverfahren wird beispielsweise in [Med-
91] hergeleitet:

Fiir jeden Zeitpunkt #, und jede Fensterbreite » werden zwei Signale x,(,7)) und
vi(t,ty) definiert:

Xt to)=s(t) w,(t-19)
yil(t,t0)=s(t+r)w,(t-1y) (3.6)

wobei w(?) ein rechteckiges Fenster der Lange r ist, d.h.

{1, firO<st<r
w, (1) =
0, sonst (37)

Damit sind x, und y, zwei aufeinanderfolgende Ausschnitte aus dem Sprachsignal ab
ty, wobei beide Segmente die Linge » haben. Unter der Annahme, dafl das Sprach-
signal in diesen beiden Ausschnitten stimmhaft ist, der Vokaltrakt sich nur langsam
verdndert, und die Grundperiodendauer etwa konstant ist, wird » gleich der Grundpe-
riodendauer T in diesem Segment gesetzt. Somit gilt:

XTO(t, t0)=a(to)ym(t, Zo) + €(f, fo) (3 8)

wobei a(fy) ein unbekannter positive Faktor flir die Amplitudenmodulation der bei-
den Grundperioden ist. Dieser modelliert die mogliche Veridnderung der Energie der
Anregungsimpulse. Der Fehlerterm e(z¢)) spiegelt Unterschiede zwischen beiden
Grundperioden wieder, hervorgerufen durch Hintergrundgerdausche, Kanalrauschen,
oder langsame Vokaltraktverdnderungen.

Allerdings ist die Grundperiodendauer zum Zeitpunkt 7, nicht bekannt, sondern diese
soll aus dem Sprachsignal bestimmt werden. Dazu wird aus der Menge aller mogli-
chen Ty-Kandidaten derjenige ausgewahlt, der den Unterschied e(z,¢)) zwischen bei-
den Perioden minimiert. Das fiihrt zu dem folgenden Problem der Minimierung des
normierten quadratischen Fehlers:

totr

Jix, (1) = a,(ty)y, (t.1,) T dt
T, = argmin \J, (,) = ", (
r,a,.(t))>0 0

JUx, (b, e
g ‘ (3.9)
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Der Normierungsterm im Nenner kompensiert die verschiedenen Langen der Aus-
schnitte aus dem Sprachsignal, und die uneinheitliche Energieverteilung in Sprach-
signal.

Um den optimalen Wert fiir a,(¢y) zu erhalten, wird J,(z,) fiir festes » und ¢, nach dem
gesuchten a,(¢)) abgeleitet, und die Ableitung gleich Null gesetzt:

ty+r

J2 5,000 = 0, 1), (1)1 3, (0,

aJ (t,) _ %
a t to+r
ar( O) ﬂxr(t,to)]zdt
ty+r
fxr(tato) V. (4,1,)
a,(t,) =" P
ﬂyr (t’ tO)]z
‘o (3.10)
Einsetzen des optimalen a(ty) in J,(zy) liefert
ty+r
[EXCARXAN
() =1=p,, (x.y)" mit o, (x,y) = ——= —
\/ﬂx(tt) \/ﬂy,(tt)
(3.11)

0r.0(x,y) wird als normierte Kreuzkorrelation zwischen den Segmenten x und y be-
zeichnet. Da praktisch nicht direkt mit einer kontinuierlichen, sondern einer abgetas-
teten Funktion gearbeitet wird, lassen sich die Funktionen x und y als Vektoren der
Dimension 7 reprisentieren. Im Diskreten kann die normierte Kreuzkorrelations-
funktion dann als

X,
£, (xy) =
x| ] (3.12)
geschrieben werden. Das Ergebnis des Optimierungsproblems ist damit

]:) = argr}laxpr,to (X,y) (313)
Ein Problem dieser Korrelationsmethode 1st, dal} fiir kleine » nur zwe1 sehr kurze
aufeinanderfolgende Signalabschnitte in die Berechnung des Korrelationskoeffizien-
ten eingehen. Der resultierende Korrelationskoeftizient tiber diesen kurzen Abschnit-
ten kann grof} sein, wenn das Eingangssignal groftenteils niedrigfrequente Signalan-
teile aufweist, obwohl im Signal keine Periodizitit mit der Periodendauer » vorliegt.
Abhilfe schafft die Betrachtung von nicht nur zwei aufeinanderfolgenden Perioden,
sondern die Betrachtung eines groBBeren Signalauschnittes. Bei Wahl einer konstanten
Fensterbreite fq,s Unabhidngig von der Zeitdifferenz » zwischen beiden Signalab-
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schnitten muf} lediglich die Fensterfunktion w,(¢) in Gleichung 3.7 folgendermafen
modifiziert werden:

{l,fﬁrOStst
t —_—

fenster

w, (1)

r

0, sonst (3.14)

Die folgende Abbildung zeigt 2 Sprachsignale mit der zugehorigen Kreuzkorrelati-
onsfunktion nach Gleichung 3.14. Wie man hier erkennen kann, weist die Korrelati-
onsfunktion des stimmhaften Signals ein Maximum bei /=T, auf. Da ein Signal mit
der Periodendauer T, auch periodisch mit Periodendauer 4T, (kEN) ist, finden sich
auch Maxima bei Vielfachen von T,. Allerdings sind Sprachsignale nicht perfekt pe-
riodisch. Weil sich die Vokaltraktkonfiguration wihrend der Artikulation langsam
verindert, zeigen sich zwar in aufeinanderfolgende Grundperioden starke Ahnlich-
keiten, weiter auseinanderliegende Grundperioden weisen jedoch im allgemeinen
starkere Unterschiede auf. Diese wachsenden Differenzen machen sich in der Kreuz-
korrelationsfunktion dadurch bemerkbar, daf} die Hohe der lokalen Maxima bei kT,
mit wachsendem &k immer mehr abfillt (Kurve rechts oben).
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Abbildung 3.4 normierte Kreuzkorrelation stimmhafter und stimmloser Signale

Eine andere Funktion die zur Detektion von Periodizititen im abgetasteten Zeitsignal
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x(k) geeignet ist, ist die Autokorrelationsfunktion ¢(k) [Rab78].
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k)= S k
@(k)= 3 x(mx(om + k) s,

Diese Funktion hat ihr globales Maximum bei k=0. Ist das Signal x(k) periodisch mit
einer Periodendauer von p Samples, gilt ¢(k)=@(k+p). Da das stimmhafte Sprachsig-
nal aber nur innerhalb kurzer Ausschnitte als quasiperiodisch angesehen werden
kann, wird in [Rab78] die Kurzzeitautokorrelationsfunktion ¢,(k) definiert. Diese be-
trachtet einen mit einer Fensterfunktion w(k) ausgeschnittenen Abschnitt des Sprach-
signals, der durch Multiplikation des Sprachsignals x(k) mit der um » verschobenen
Fensterfunktion w(k) berechnet wird.

o0

@, (k)= Ex(m)w(n —m)x(m+ k)w(n -k —m)
it (3.16)

Bei der Wahl einer Rechteckfunktion mit einer Linge von N Abtastwerten als Fens-
terfunktion ergibt sich

IfirO0<k<N
w(k ={
0 sonst

@, (k)= Ni_];c(n +m)x(n+m+k)
=0 (3.17)

Die folgende Abbildung zeigt die Kurzzeitautokorrelation fiir das stimmhafte
Sprachsignal in Abbildung 3.4.
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Abbildung 3.5 Kurzzeitautokorrelation fiir das stimmhafte Signal in Abbildung 3.4

Verglichen mit der normierten Kreuzkorrelation (siehe vorletzte Abbildung) fallen
die lokalen Maxima bei der Autokorrelation mit steigendem k im allgemeinen stirker
ab, da mit wachsendem k weniger Abtastwerte (N-1-k) in die Summe eingehen.

Weil die Berechnung der Autokorrelationsfunktion tliber die obige Formel eine be-
trachtliche Zahl von Multiplikation (O(N?)) benétigt, wurde in [Ros74,Rab78] eine
alternative Funktion zur Periodendetektion vorgeschlagen. Diese Funktion basiert auf
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der Idee, daB fiir eine periodische Funktion x(k) der Periode p die Folge d(n)=x(n)-
x(n-k). fir k=0,1p,2p,... Null ist. Diese Betrachtung fiihrt zur Kurzzeit-ADMF
(,average difference magnitude function®) v,(k):

o0

y, (k)= E| x(m)w(n —m)—x(m+k)yw(n-k —m)|
pie s (3.18)

Bei Verwendung eines Rechteckfensters wie eben bei der Autokorrelation ergibt
sich:
N-1-k

y, (k)= E|x(n+m)—x(n+m+k)|
= (3.19)

Im Vergleich zur Autokorrelation befinden sich hier bei Vielfachen der Periodendau-
er Minima statt Maxima. Die Multiplikationsoperation wird durch eine Differenz und
eine Betragsbildung ersetzt, was auf dlteren Prozessoren zu einem erheblichen Ge-
schwindigkeitsgewinn bei der Berechnung der ADMF im Vergleich zur Autokorrela-
tion bringt. Bei modernen Prozessoren, bei denen die Multiplikation in Hardware
implementiert ist, ist allerdings kein solcher Geschwindigkeitsgewinn mehr zu erwar-
ten.

Um Grundperioden der Linge kleiner gleich 20 ms aufzuspiiren - was einer erwarte-
ten Grundfrequenz von mindestens 50 Hz entspricht - miissen die drei genannten
Funktionen auf Fenstern der Mindestlinge 40 ms ausgewertet werden, da das Ein-
gangssignal zur Detektion von Periodizititen wenigstens 2 Grundperioden aufweisen
mufl. Der Aufwand aller dieser Funktionen in Bezug auf die Fensterlinge N ist
O(N?). Ein Vorteil der Autokorrelationsfunktion ist, daB sich der Aufwand fiir ihre
Berechnung auf dem Umweg tliber den Spektralbereich auf O(NlogN) verringert: die
Korrelationsfunktion 148t sich nach [Jd4h97] folgendermallen berechnen:

fg(x')h(x +x")dx'= F(G(z)- H (2))
J (3.20)

Dabei sind g und # komplexe Funktionen, deren Fouriertransformierte G(z) und H(z)
existieren. Im Falle der Autokorrelation gilt =g, die Multiplikation im Spektralbe-
reich kann dann durch Berechnung des Energiespektrums von g(¢) ersetzt werden:

[e(x)g(x+x)dx' = F (G(2) G (2)=F(IG(=)[")
S (3.21)

Bei der praktischen Berechnung der Autokorrelation mit Hilfe der DFT mul3 darauf
geachtet werden, dal} hierbei die Autokorrelation des zyklisch fortgesetzten Signal-
ausschnitts berechnet wird. Zur Vermeidung von Unstetigkeiten an den Randberei-
chen des Signalausschnitts wird das Signalfenster hier nicht mit einem rechteckigen
Fenster ausgeschnitten, sondern mit einem Fenster, das zum Rand hin langsam gegen
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Null geht. Hierzu konnen Hamming-, Hanning-, Gau3- oder dhnliche Fensterfunktio-
nen benutzt werden.

Untersuchung des Cepstrums:

Periodizititen im Zeitbereich konnen auch im Cepstralbereich detektiert werden (sie-
he Kapitel 3.5). Nach dem source-filter-Modell der Spracherzeugung befinden sich
hier Maxima bei Vielfachen der Grundperiodendauer T,, genau wie bei den im letz-
ten Abschnitt betrachteten Korrelationsverfahren. Auch bei der Berechnung der Au-
tokorrelation und des Cepstrums gibt es Gemeinsamkeiten (siehe folgende Abbil-
dung):

Eingangssignal

v
DFT
v
[N
v

id Y LOG
v v v
DFT’!
Autokorrelation Rootce+p strum Cep s+trum

Abbildung 3.6 Berechnung von Autokorrelation und (Root-)Cepstrum

Eine Abwandlung des Cepstrums ist das Rootcepstrum, bei dem die Berechnung des
Logarithmus durch die k-te Wurzel ersetzt wird. Fiir &=1 ergibt sich gerade die Auto-
korrelationsfunktion.
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Abbildung 3.7 Cepstrum und Rootcepstrum
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Testergebnisse bei Verwendung dieser verschiedenen Funktionen im Zusammenhang
mit dem von uns implementierten Grundfrequenzverfahren finden sich in Kapitel 4.3
in Tabelle 4.4.

Untersuchung des Spektrums

DPFO-SEQ ist ein Vertreter der Kurzzeitverfahren, bei denen die Fo-Bestimmung auf
der Untersuchung des Spektrums basiert. Das Verfahren ist eine weiter entwickelte
Variante des DPFO Algorithmus, der in [Kom89] und [Kie92] beschrieben wurde.
Der DPFO-SEQ wurde im Rahmen des Verbmobil Projektes entwickelt, und ist in
das Verbmobil Prosodiemodul integriert. Das Verfahren beruht auf der Annahme,
daB das absolute Maximum im Kurzzeitspektrum eines stimmhaften Signalausschnit-
tes ein ganzzahliges Vielfaches der Grundfrequenz F, ist. Auf diesen Algorithmus
wird etwas genauer eingegangen, da sich dieser Algorithmus gegeniiber vielen ande-
ren als iiberlegen erwiesen hat, und wir ihn mit dem von uns implementierten Algo-
rithmus auf den gleichen Sprachdaten (SPONTAN) vergleichen konnen.

Der Vorverarbeitungsschritt des Algorithmus teilt das Signal in dquidistante Zeit-
fenster (Frames) der Lange 10 ms, und fiihrt fiir jeden Frame eine stimm-
haft/stimmlos Entscheidung durch. Benachbarte stimmhafte Frames werden in eine
stimmhafte Region gruppiert. Die weiteren Verarbeitungsschritte bearbeiten nur noch
diese stimmhaften Regionen.

Die Sprachsignale in den stimmhaften Regionen werden mit einer Grenzfrequenz
von 1100 Hz tiefpaBgefiltert und zum Zwecke der Datenreduktion neu abgetastet.
Fiir jeden stimmhaften Frame wird ein Kurzzeitspektrum berechnet. Dabei ist wie bei
den Korrelationsverfahren zu beachten, dall die FenstergroBBe mindestens doppelt so
grof} sein muf}, wie die maximal erwartete Grundperiodendauer. Im Kurzzeitspekt-
rum wird dann in jedem stimmhaften Frame k das absolute Maximum bei /.. (k) ge-
sucht, diese Frequenz ist gemall der obigen Annahme ein Vielfaches der gesuchten
Grundfrequenz F,.

Anschliefend wird in jeder stimmhaften Region ein sogenannter Zielwert fiir die
Grundfrequenz bestimmt. Dieser Fy-Zielwert geht in der sich anschlieenden Be-
stimmung des Fy-Verlaufs in eine Kostenfunktion ein. Die Berechnung des Zielwer-
tes wird in einem einzelnen Frame der stimmhaften Region mit einem Standard-
Algorithmus (ADMF [Ros74] und Seneff [Sen78]) durchgefiihrt. Da die Berechnung
moglichst zuverldssig sein soll, wiahlt man heuristisch einen Frame mit besonders
hoher Energie aus dem Zentrum der stimmhaften Region aus.

Nach diesen Schritten sind jetzt also die stimmhaften Regionen zusammen mit einem
Fo-Zielwert FO, fiir jede Region / bekannt, auBerdem wurde fiir jeden stimmhaften
Frame £ ein Vielfaches fi.x(k) der Grundfrequenz berechnet. Auf Grundlage dieser
Werte wird nun in jedem Frame k der stimmhaften Region | eine Menge von bis zu 5
Fo-Hypothesen Fy;, aufgestellt:
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F;c,l,a - fmax(k) ’mlt aE{—z,l,o’l’z} und fmax(k) +a>0
[fm(k)‘ s FO,

o (3.22)

Das aus dem Spektrum bestimmte F(-Vielfache f,.(k) ist also ein Vielfaches jeder
dieser Hypothesen. Das Ergebnis dieses Schrittes ist die Matrix von Fy-Hypothesen
Fria

Aufgabe des nichsten Schrittes ist es, aus der Fo-Hypothesenmatrix Fj;, genau eine
Hypothese pro Frame k auszuwidhlen. Zu diesem Zweck wird eine Kostenfunktion
fiir alle moglichen Pfade durch die Hypothesenmatrix Fy;, definiert. Unter allen Pfa-
den wird derjenige mit den geringsten Kosten ausgewidhlt. Das Kostenkriterium ba-
siert darauf, dal der Fy-Zielwert in jeder Region zuverlédssig geschétzt werden konn-
te, und daB3 sich die Grundfrequenz wihrend des Sprechvorgangs nur langsam veran-
dert, und damit die Differenz aufeinanderfolgender Fp-Werte gering ist. Die Kosten
des Pfades setzen sich also aus dem Unterschied der Fo-Werte zweier aufeinanderfol-
gender Frames zusammen, und aus dem Abstand des Fo-Wertes vom Zielwert der
stimmhaften Region. Dabei ist die Kostenfunktion so gestaltet, da3 sie mit dem Ver-
fahren der dynamischen Programmierung [Bel57] fiir alle moglichen Pfade effizient
ausgewertet werden kann.

Der DPFO-SEQ Algorithmus wurde unter anderem auf dem SPONTAN-Korpus eva-
luiert, ein Vergleich der Ergebnisse mit anderen Algorithmen ist in Kapitel 4.12 zu
finden. Eine genauere Beschreibung des Verfahrens findet sich in [Nie94]. Eine ite-
rative Variante (DPFO-ITER) ist in [Zot95] beschrieben.
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4 Unser Algorithmus zur Grundfrequenzver-
folgung

Die Aufgabe bestand darin, einen Algorithmus zur Bestimmung des Grundfrequenz-
verlaufs in Sprachsignalen zu entwickeln, der moglichst problemlos in verschiedene
Anwendungen integriert werden kann. Vorgaben waren sowohl Sprecherunabhin-
gigkeit, als auch Robustheit gegeniiber anwendungsspezifischen Gegebenheiten, wie
zum Beispiel Aufnahmerauschen und verwendetem Mikrofon. Zur Evaluierung unse-
res Algorithmus stand uns die SPONTAN-Stichprobe (siehe Kapitel 7.1) zur Verfi-
gung, die aus insgesamt 28 Minuten Sprachdaten besteht. Diese Sprachdaten sind
alle 12.8 ms als stimmhaft/stimmlos klassifiziert, und mit der Grundfrequenz zu je-
dem Zeitpunkt etikettiert. Die Etikettierung wurde mit automatischen Verfahren er-
zeugt und anschlieBend von erfahrenen Phonetikern gehdrsadidquat korrigiert.

Der von uns entwickelte Algorithmus, féllt in die Klasse der Kurzzeitverfahren, da er
keine Grundperiodengrenzen berechnet, sondern das Sprachsignal in Zeitfenster im
Abstand von 10 ms einteilt, und fiir jedes Fenster einen Schitzwert fiir die vorliegen-
de Grundfrequenz liefert. Im Gegensatz zu den meisten Verfahren zur Bestimmung
des Grundfrequenzverlaufs ist unser Algorithmus nicht auf eine vorhergehende Be-
stimmung der stimmhaften Abschnitte im Sprachsignal angewiesen. Wir wollten eine
harte SH/SL-Entscheidung (stimmhaft/ stimmlos) vor der Fy-Bestimmung vermei-
den, da Klassifikatoren fiir diese Entscheidung relativ unzuverlissig sind, sie klassi-
fizieren typischerweise etwa 10% aller Frames fehlerhaft (siche Tabelle 4.12). Ein
weiterer Unterschied zu den meisten Kurzzeitverfahren ist, dal wir nicht in jedem
Frame einen oder nur ein paar wenige Fyp-Kandidaten selektieren, unter denen der
korrekte Fo-Wert moglicherweise gar nicht enthalten ist. Unser Verfahren verlagert
die Fo-Entscheidung fiir einen einzelnen Frame vollstindig in die Bewertung einer
duBerungsglobalen Kostenfunktion.

4.1 Verwendete Fehlermalle

Zum Vergleich unseres Fy-Algorithmus mit anderen Verfahren konnten wir die Ab-
weichung zwischen der Ausgabe unseres Algorithmus und den etikettierten SPON-
TAN-Sprachdaten bestimmen. Damit liegt uns flir jeden Frame, das heif3t alle 12.8
ms, ein Referenzwert fiir die Grundfrequenz vor. Zum Vergleich mit dieser Referenz
wird durch den zu bewertenden Algorithmus fiir jeden Frame eine Grundfrequenzhy-
pothese berechnet.

Ein wichtiger Aspekt beim Vergleich von Fj-Verfahren ist die Art der Referenzeti-
kettierung. So macht es einen Unterschied, ob die Referenz aus gehorsaddquat korri-
gierten Fo-Schitzwerten eines framebasiert arbeitenden Verfahrens besteht (wie beim
SPONTAN-Korpus), oder aus manuell korrigierten Grundperioden eines perioden-
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synchronen Verfahrens [Kie96]. Vom Standpunkt der Tonhohenperzeption aus sind
gehorsaddquat korrigierte Referenzen den periodensynchronen Etikettierungen vor-
zuziehen, da nur im ersten Fall kurze laryngalisierte Segmente mit der vom Gehor
wahrgenommenen Tonhohe etikettiert sind (siehe Kapitel 3.1).

In [Kom96] wird als MaB fiir die Abweichung von Fy-Referenz und -Hypothese die
sogenannte Grobfehlerrate vorgeschlagen. Sie ist definiert als Quotient aus der An-
zahl der Frames, deren Referenzgrundfrequenz von der berechneten Grundfrequenz-
hypothese um mehr als 30 Hz abweicht, und der Anzahl der Frames, die sowohl in
der Referenz, als auch vom zu bewertenden Algorithmus als stimmhaft markiert
wurden ([Kom96] S. 191,193). Dieses MaB ist fiir sich allein genommen allerdings
nur wenig aussagekriftig, da ein Algorithmus, der eine sehr harte SH/SL-Ent-
scheidung trifft, also eine die nur energiereiche harmonische Silbenkerne als stimm-
haft, und den Rest als stimmlos klassifiziert, im Allgemeinen eine sehr niedrige
Grobfehlerrate liefert. Der Grund dafiir ist, daB so Ubergangsbereiche zwischen Pho-
nemen und Laryngalisierungen als stimmlos klassifiziert werden, also gerade die Be-
reiche, in denen die Fy-Bestimmung generell besonders fehleranfaillig ist [Kie96].
Deshalb sollte, wie im Folgenden, beim Vergleich von FO-Verfahren iiber die Grob-
fehlerrate die SH/SL-Fehlerrate auch angegeben werden.

Vom Standpunkt der Tonhohenperzeption aus ist die Definition der Grobfehlerrate
iiber die Frequenzdifferenz von 30 Hz unserer Meinung nach allerdings nicht geeig-
net. Die Frequenzauflosungsfahigkeit des menschlichen Gehors nimmt bei hoheren
Frequenzen immer mehr ab. Das heifit, daB eine Anderung von 30 Hz in der Grund-
frequenz eines tief sprechenden Mannes - beispielsweise von 80 auf 50 Hz - vom
Gehor als viel groBer wahrgenommen wird, als eine Anderung von 30 Hz in der
Grundfrequenz einer hoch sprechenden Frau - beispielsweise von 530 auf 500 Hz.
Da die wahrgenommene Frequenz in etwa der logarithmierten tatsdchlichen Frequenz
entspricht, bietet sich als gehorsaddquate Differenz zwischen der Grundfrequenzrefe-
renz f, und der Hypothese f;, der prozentuale Unterschied zwischen beiden Frequen-
zen an [Har94]:

dHarbeck (fr,ﬂ) = M

I, 4.1)

In unserem Algorithmus wird als gehorsaddquates Abstandsmall zwischen zwei Fre-
quenzen f; und f; die folgende Funktion benutzt:

1d(£)

/s (4.2)

Diese Funktion liefert den Abstand zwischen den beiden Frequenzen in Oktaven:
dOktave (f; f ) =0

dOktave (f; 2f ) = 1
dOktave (f; 4f ) = 2

dOktave (f1 > fz ) =
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Da aber in [Kie96] fiir mehrere Fyp-Verfahren die Grobfehlerrate auf Basis eines Ab-
stands von 30 Hz zusammen mit der SH/SL-Fehlerrate angegeben sind, haben auch
wir dieses Mal} in der Bewertung unseres Algorithmus verwendet. Dies ermdoglichte
uns den Vergleich dieser Verfahren mit unserem Algorithmus auf dem SPONTAN-
Korpus.

4.2 Vorverarbeitung

Eingabe fiir unseren Algorithmus ist das abgetastete und quantisierte Sprachsignal.
Typischerweise liegt die verwendete Abtastrate /., im JANUS-System bei 16 kHz,
im SPONTAN-Korpus liegt sie bei 10 kHz. Auf diesem Signal wird zunichst eine
TiefpaBfilterung durchgefiihrt, um hochfrequente Vokaltrakteinfliisse und Storsigna-
le iiber 1100kHz zu unterdriicken. Die Grundlagen zu digitalen Filtern sind bei-
spielsweise in [Rab78] dargestellt, im Folgenden wird nicht ndher auf die Grundla-
gen eingegangen werden. Der optimale lineare Tiefpaffilter hat als Ubertragungs-
funktion F(z) im Frequenzbereich eine Rechteckfunktion mit F(z)=0 flr z>fgen,. Sel-
ne Impulsantwort f{#) im Zeitbereich ist durch eine sinc-Funktion gegeben. Deren
Nachteil ist, dal} sie fiir wachsendes ¢ nur langsam gegen 0 geht, so da3 zur Appro-
ximation dieses Filters eine sehr gro3e Filtermaske im Zeitbereich notwendig ist. Das
andere Extrem eines linearen TiefpaBfilters ist ein Filter, dessen Impulsantwort im
Zeitbereich durch eine Rechteckfunktion gegeben ist. Die Ubertragungsfunktion die-
ses Filters ist eine sinc-Funktion, was wiederum bedeutet, da} der Filter hohere Fre-
quenzen nicht monoton starker dampft als tiefere.

In unseren Experimenten wurde ein TiefpaBfilter benutzt, der einen Kompromif3 zwi-
schen der Lokalisierung des Filters im Zeitbereich (=effiziente Berechnung) und Fre-
quenzbereich (=gute TiefpaBfilterung) bietet: ein Tiefpall mit der GauBfunktion so-
wohl als Impulsantwort als auch Ubertragungsfunktion.

Die Versuche in Kapitel 4.6 zeigen, daB3 die TiefpaBfilterung mit einer Rechteckmas-
ke praktisch die gleichen Grobfehlerraten liefert, wie die Filterung mit der Gaullmas-
ke. Der Vorteil der Rechteckmaske ist, da3 die Filterung (=Mittelwertbildung) durch
einen rekursiven Filter besonders effizient implementiert werden kann. Dessen Re-
chenaufwand ist unabhédngig von der Filtermaskenbreite, wahrend der Aufwand fiir
die Faltung mit der GauBBmaske linear mit der Maskenbreite wéchst.

Im Anschluf} an die TiefpaBfilterung mit Grenzfrequenz w kann nach dem Abtastthe-
orem eine Neuabtastung des Signals mit einer Abtastfrequenz von mindestens 2w
durchfiihrt werden, um die Laufzeit nachfolgender Verarbeitungsstufen des Algo-
rithmus zu verringern. In allen Experimenten bis zum Kapitel 4.6 wurde auf eine
Neuabtastung verzichtet, da diese Experimente auch ohne Neuabtastung schnell ge-
nug durchgefiihrt werden konnten.

Falls die vorliegenden Sprachsignale nicht mittelwertfrei sind, kann optional auch
eine Mittelwertbefreiung durchgefiihrt werden, beispielsweise auch in Verbindung
mit einer HochpaB}filterung, wobei die Grenzfrequenz kleiner sein muf, als die mi-
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nimale erwartete Grundfrequenz - etwa 35-50 Hz. Dieser Schritt war auf dem
SPONTAN-Korpus allerdings nicht notwendig.

4.3 Kurzzeitanalyse

Wie bei Kurzzeitverfahren iiblich, wird das tiefpaligefilterte Signal in dquidistante
Kurzzeitfenster (Frames) eingeteilt. Der Abstand der Zeitfenster betrdgt bei der Eva-
luation auf dem SPONTAN-Korpus 12.8 ms, bei der Anwendung des Verfahrens im
Rahmen des JANUS-Systems typischerweise 10 ms. Fiir die Detektion von Periodi-
zitdten im Signal muf} die Lange eines Zeitfensters so gro3 gewéhlt werden, daB3 es
mindestens zwei Grundperioden enthélt. Bei einer kleinsten erwarteten Grundfre-
quenz von typischerweise 50 Hz muf3 das Fenster also mindestens 2-1/(50 Hz)=40 ms
grof} sein. Das Fenster weiter zu vergroBern ist nicht sinnvoll, da dadurch einerseits
der Rechenaufwand fiir die Kurzzeitanalyse vergroflert wird, und andererseits auch
die Ahnlichkeit von zeitlich weiter auseinanderliegenden Grundperioden aufgrund
des sich verdndernden Vokaltraktes geringer ist.

Fiir die Analyse der Signalperiodizitit im Kurzzeitfenster stehen uns die in Kapitel
3.5.2 erwidhnten Zeitbereichs-, Spektrum- und Cepstrummethoden zur Verfiigung. In
einem ersten Versuch zum Vergleich dieser Kurzzeitverfahren wurde die Grobfehler-
rate auf dem SPONTAN-Korpus untersucht, wobei der Fyp-Detektor die Fo-Hypothese
nur auf Grundlage der Betrachtung eines einzelnen Zeitfensters bestimmt. Beispiels-
weise wird die wahrscheinlichste To-Hypothese bei Verwendung der normierten
Kreuzkorrelation durch Suche des Maximums in der Korrelationsfunktion bestimmt.
Die Selektionskriterien fiir die anderen Kurzzeitverfahren wurden bereits in Kapitel
3.5.2 vorgestellt. Problematisch ist die Festlegung eines Fy-Auswahlkriteriums bei
den Autokorrelations- und Cepstrumverfahren. Diese weisen fiir eine Ty-periodische
Funktion zwar lokale Maxima bei t=k-T), 1<k<oo auf, nehmen ihr globales Maximum
aber stets bei /=0 an. Deshalb wurde bei diesen Verfahren vor der Maximumauswahl
das Maximum bei 7=0 entfernt, indem das Ergebnis f der Kurzzeitanalyse auf dem
Intervall [0,1] gleich Null gesetzt wurde, wobei #; der erste Nulldurchgang ist:
ti=min { ¢ | t€N, f(t)<0 }.

Dieser Schritt beeinfluBBt bei einem mittelwertfreien Ty-periodischen Signal das Ma-
ximum bei =T, nicht, da sich in der zugehdrigen Autokorrelationsfunktion negative
Minima mit positiven Maxima bei kT, abwechseln. Das Ergebnis dieses Schrittes ist
fiir das Beispiel der Autokorrelationsfunktion in der folgenden Abbildung darge-
stellt: bei der modifizierten Autokorrelationsfunktion im rechten Bild liegt das globa-
le Maximum bei T,.
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Abbildung 4.1 Entfernung des globalen Korrelationsmaximums bei =0

Die Grobfehlerraten auf dem SPONTAN-Korpus sind fiir alle getesteten Kurzzeit-
verfahren in der folgenden Tabelle eingetragen. Da wir keine SH/SL-Entscheidung
vor der Detektion des FO-Verlaufs treffen wollten, gehen alle in der Referenz als
stimmhaft etikettierten Frames in die Fehlerrate ein. Man beachte: der Detektor be-
nutzt zur Bestimmung der Grundfrequenz in einem Frame nur lokale Informationen
aus diesem einzelnen Kurzzeitfenster.

Verfahren Grobfehlerrate | Bemerkung

Cepstrum 32% GaulBfenster

Norm. Kreuzkorrelation 31% Fenster aus Gleichung 3.7
Energiespektrum 27%

Norm. Kreuzkorrelation 19% Fenster aus Gleichung 3.14
Autokorrelation 7.7% Gaul¥fenster, iiber DFT
Autokorrelation 7.6% Rechteckfenster
Rootcepstrum 7.6% Gaullfenster,Quadratwurzel

Tabelle 4.1 Vergleich der Grobfehlerraten verschiedener Kurzzeitverfahren

Die besten Ergebnisse liefern die Autokorrelationsverfahren, und das Rootcepstrum.
Wir halten das Energiespektrum im Zusammenhang mit der Grundfrequenz-
bestimmung fiir keine geeignete Analysemethode. Der Grund dafiir ist die konstante
Frequenzauflosung im Spektrum: wie bereits am Anfang dieses Kapitels erwihnt
wurde, mull die Fenstergro3e mindestens doppelt so grol3 sein, wie die maximal er-
wartete Grundperiodendauer. Das Fenster sollte aber nicht zu grof8 gewéhlt werden,
da sich der Vokaltrakt und auch die Grundfrequenz langsam verdndern. Wiahlt man
beispielsweise die minimal zu detektierende Grundfrequenz zu 35 Hz und die Kurz-
zeitfensterldnge so, dal 2 Grundperioden dieser Frequenz ins Fenster passen, ergibt
sich eine Frequenzauflosung von nur 35/2=17.5 Hz, wéahrend das menschliche Gehor
in diesen unteren Frequenzbereichen gerade seine hochste Frequenzauflosung er-
reicht. Bei einem tief sprechenden Mann mit einer Grundfrequenz von 70 Hz ent-
sprache diese Auflosung von 17.5 Hz aber bereits einer viertel Oktave. Kleinere,
moglicherweise informationstragende F,-Verdnderungen wéren mit dem spektralen
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Verfahren iiberhaupt nicht detektierbar. Im Gegensatz dazu ist die variable Fre-
quenzauflosung der Zeitverfahren (Korrelation und Cepstrum) dem menschlichen
Gehor eher angemessen. Mit diesen Verfahren wird eine hohe Frequenzauflosung in
niedrigen Frequenzbereichen erreicht, und eine geringere in hoheren. Aus diesem
Grund wurden die folgenden Experimente nur noch mit Korrelationsfunktionen und
cepstralen Verfahren durchgefiihrt.

4.4 Einbeziehung der Information aus Nachbarframes

Mit dem einfachen Fy-Detektor aus dem letzten Kapitel wurde eine relativ hohe
Grobfehlerrate von etwa 8% bis 30% erzielt. Dieser Detektor benutzt allerdings zur
Fo-Bestimmung in einem Frame nur lokale Informationen aus diesem einzelnen
Kurzzeitfenster. Die folgende Abbildung zeigt zwei Fehlerhistogramme, die Hinwei-
se auf die vom Kreuzkorrelation-basierten Detektor gemachten Fehler liefern sollen.
Diese wurden erstellt, indem auf allen stimmhaften Referenzframes die Abweichung
der Fo-Hypothese f;, von der Fy-Referenz f; bestimmt wurde. Das linke Histogramm
zeigt die Wahrscheinlichkeitsdichte der Differenz dj.,..( fi.f, )=fi-f, in Hertz, das rech-
te Bild zeigt die Dichte der Differenz d,iuve( f1.f; )=10g( f1/ f.) in Oktaven statt Hertz.

0-04

0,01 001
norm. Kreuzkorr. ’ L norm. Kreuzkofr. |
0,008 0,00
0,006 0,00 ‘
{
0,004 h 0,004 Il
021 |l ‘J 0,00 L
A (| J\ )) \ ) )
R A R, e e ,’5,/\.1,,) N ,%’p,«w%w
-500 -300 -100 100 300 500 -3 1 1 3

Fehlerdichte in (Hertz) Fehlerdichte (in Oktaven)

Abbildung 4.2 Fehlerdichten des einfachen Fy-Detektors (Kreuzkorrelation)

Wie man bereits aus der Grobfehlerrate von etwa 31% schlieen kann, liegt die Dif-
ferenz d.,. bei der Mehrzahl der Frames in der Nidhe des Nullpunktes. Im rechten
Histogramm von d,,,. fallen zusitzlich lokale Nebenmaxima in der Fehlerdichte bei
-logy(2), -logx(3), -logy(4) und so weiter auf. Diese sind Hinweise darauf, dal ein
grofler Teil der Grobfehler des Fi-Detektors auf die Auswahl von Maxima der
Kreuzkorrelationsfunktion bei kT, (k=2, k€EN) zuriickzufiihren ist. Diese lokalen
Maxima wurden bereits in Kapitel 3.5.2 damit begriindet, dal ein Signal mit Periode
T auch periodisch mit Periode & T (k=2, kEN) ist, und deswegen in den Korrelations-
funktionen und im Cepstrum Maxima bei Vielfachen der Grundperiodendauer auf-
tauchen. Bei einem Teil der Frames war also die Periodizitit mit & T (k=2) starker
ausgepragt, als die Periodizitdt mit der tatsdchlichen Grundperiode, das ist insbeson-
dere bei Laryngalisierungen wie etwa Oktavspriingen (siche Kapitel 3.1) der Fall.
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AulBlerdem ist rechts vom Ursprung, wenn auch in viel geringerem Malle, eine Hau-
fung der Fehler bei 2F, (statt Ty) zu sehen. Diese sind zum Teil auf solche Fille zu-
rickzufiihren, in denen die Frequenz der ersten Formante gerade doppelt so hoch ist
wie F().

Die nédchste Abbildung stellt die Fehlerverteilungen auch fiir alle anderen untersuch-
ten Kurzzeitanalyseverfahren dar. Diesmal werden nur die Dichten von d,i... ge-
zeigt, da diese Verteilung aufschluBBreicher ist als ;...

Rootcepstrum | Spektrum Ml |
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Abbildung 4.3 Fehlerdichten

Fiir die Fehlerverteilung fiir die Cepstrumanalyse gilt das gleiche wie flir die nor-
mierte Kreuzkorrelation, auch hier werden bei Vielfachen von T, groere Peaks fest-
gestellt, als bei Ty selbst. Die Fehlerverteilungen von Rootcepstrum und Autokorrela-
tion weisen bemerkenswert wenige dieser Detektionen von Ty-Vielfachen auf. Bei
der spektralen Analyse gilt der umgekehrte Sachverhalt: hier werden oft ganzzahlige
Vielfache von F - statt T - im Spektrum detektiert.

Die fehlerhaft detektierten Frames machen nur einen Bruchteil (8 bis 30%) der ge-
samten Framezahl aus. Der einfache Fy-Detektor aus dem letzten Kapitel wird
dadurch erweitert, da3 die Fo-Auswahl nicht mehr nur von der Betrachtung eines ein-
zelnen Kurzzeitfensters abhéngig gemacht wird, sondern auch Informationen aus be-
nachbarten Frames bei der Auswahl beriicksichtigt werden. Dazu wird nutzen die
Tatsache ausgenutzt, dall der Fy-Verlauf in Sprachsignalen relativ glatt ist. Das heif3t
dFy(t)/dt - beziehungsweise die Differenz der Fy-Werte in aufeinanderfolgenden
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Frames geteilt durch die Zeitdauer zwischen zwei MeBpunkten als dessen diskrete
Approximation - ist klein. Die untere Abbildung zeigt die auf dem SPONTAN-
Korpus bestimmte Verteilung des Abstands zweier aufeinanderfolgender Referenz-
Fo-Werte (Frameabstand 12.8 ms). Dabei wurde - wie oben bei den Fehlerdichten-
links der Abstand dieser beiden Werte in Hertz, rechts in Oktaven gemessen (Glei-
chungen 4.1 und 4.2). Die durchgezogenen grauen Linien in den Histogrammen zei-
gen diese Verteilung fiir alle mannlichen Sprecher, die gestrichelten schwarzen fiir
die weiblichen.
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Abbildung 4.4 Verteilungsdichte der F-Differenz aufeinanderfolgender Frames

Im linken Histogramm ist zu erkennen, dal3 die kurzzeitige Grundfrequenzidnderung
zwischen zwei Frames bei Médnnern nur wenige Hertz betrdgt (< 22 Hz) und bei
Frauen groBer ist (< 60 Hz). Im rechten Histogramm sehen wir, dal der Abstand auf-
einanderfolgender Fo-Werte in Oktaven bei beiden Geschlechtern nie grofler als 0.4
Oktaven ist. AuBlerdem sind die Verteilungen der Abstinde im rechten Histogramm
fiir beide Geschlechter d@hnlicher als links. Mit der Messung der Differenz in Oktaven
erhélt man also einen Wert der eher geschlechtneutral, und damit sprecherunabhin-
giger ist. Bei der Bewertung der Histogramme muf allerdings im Auge behalten
werden, daB3 diese nicht besonders reprdsentativ sind, da sie auf der SPONTAN-
Stichprobe erstellt wurden, und demzufolge nur auf den Daten von 3 weiblichen und
einem einzigen ménnlichen Sprecher beruhen.

Die von unserem bisherigen Algorithmus berechneten Grundfrequenzverldufe enthal-
ten laut den Fehlerhistogrammen in den Abbildungen 4.2 und 4.3 Grundfrequenzver-
laufe mit groBeren Frequenzspriingen als diesen 0.4 Oktaven. Die Anzahl dieser
Grobfehler wollten wir durch Einfiihren einer Glattheitsbedingung verringern. Der
bisherige Algorithmus berechnet die Grundperiodendauer durch Suche des globalen
Maximums auf jedem Kurzzeitfenster. Diese Berechnung konnen dquivalent als
Pfadsuche in der aus den Kurzzeitanalysen fiir jeden Frame gebildeten Matrix M;;
ausgedriickt werden: in Spalte j€{0,1,..,jm.x} der Matrix steht das Ergebnis der Kurz-
zeitanalyse fiir Frame j, in Zeile i€{0,1,..,in.} steht der i-te Korrelations- bezie-
hungsweise Cepstrumkoeffizient fiir jeden Frame. Die Spaltenanzahl j..+1 ent-
spricht der Anzahl der Frames in dem betrachteten Sprachsignal, die Zeilenzahl i-
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maxT1 1St die Anzahl der berechneten Kurzzeitanalysekoeffizienten pro Frame. Im
Falle der Kurzzeitanalyse durch Berechnung des Spektrums entspricht diese Matrix
gerade einem Spektrogramm, bei einer Grundfrequenzanalyse per Korrelation oder
Cepstrum wird analog ein Korrelogramm beziehungsweise Cepstrogramm berechnet.
Die folgende Abbildung zeigt ein Beispiel fiir ein solches Cepstrogramm, bei dem
die Kurzzeitanalyse mit dem normiertem Rootcepstrum (Quadratwurzel) durchge-
fiihrt wurde. Im rechten Bild ist das gleiche Cepstrogramm (zur Kontrasterhohung
lediglich etwas heller) mit dem zugehorigen Referenz Ty-Verlauf dargestellt. Zu be-
achten ist in diesen Bildern, dal die dargestellte Matrix an der Waagerechten gespie-
gelt wurde, M), befindet sich also in der linken unteren Ecke der Abbildung.
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Abbildung 4.5 Cepstrogramme mit Referenz-T(-Verlauf

Hier ist zu sehen, daB3 der Ty-Pfad im Cepstrogramm innerhalb der meisten Frames
(= Spalte im Cepstrogramm) durch das globale Maximum in der Kurzzeitanalyse-
funktion in diesem Frame verlauft.
Die Maximumbestimmung auf jedem Frame, die der einfache F(-Detektor aus Kapi-
tel 4.3 durchfiihrt, ist dquivalent zu einer Bestimmung desjenigen Grundperioden-
dauerverlaufs 7 in dieser Matrix, der die Gewinnfunktion
Jmax
G(Z) = EM t.J
J=0 (4.3)

maximiert. Dabei ist das j-te Element #; im Ausgabevektor 7 die Hypothese des Fo-
Detektors fiir die Grundperiodendauer in Frame jE{0,1,..,jma.x}. Diese Gewinnfunkti-
on ist genau dann maximal, wenn in jeder Spalte (Frame) der Matrix der Maximal-
wert ausgewahlt wird, genauso wie der einfache Fy-Detektor in Kapitel 4.3 arbeitete.
Die Pfadauswahl erfolgte also mit Hilfe des folgenden Kriteriums:
{ =argmax G(¢")
rep (4.4)

Dabei ist P={1,2,....ima = "'die Menge aller moglichen Verldufe der Grundperioden-
dauer im gegebenen Cepstrogramm ;. In der folgenden Abbildung ist der per nor-
mierter Kreuzkorrelation berechnete Pfad in das Cepstrogramm eingetragen. Die da-
zu gehorige AuBerung ist die gleiche wie in Abbildung 4.5.
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Abbildung 4.6 TO-Pfad nach Gleichung 4.4 im Cepstrogramm (Kreuzkorrelation)

Hier ist zu sehen, daB3 der Verlauf der Grundperiodendauer einige Oktavspriinge
aufweist, die in sprachlichen AuBerungen laut dem Histogramm in Abbildung 4.4
nicht vorkommen. Um das Vorwissen iiber die moglichen Pfadverldufe in den F-
Detektor einflieBen zu lassen — dall namlich der Abstand der Grundfrequenzwerte in
zwel aufeinanderfolgenden Frames j und j+1 stets unterhalb einer bestimmten
Schranke bleibt - kann die Menge der zu testenden Pfade fiir das Auswahlkriterium
aus Gleichung 4.4 beschrinkt werden:

{ =argmax G(1)
rep

mit P = €0, Y™ [dE)5000) < s TEOL s fie — 1} 45)

Mit dieser Beschrinkung der Menge der mdoglichen Ty-Verldufe P ergibt sich im
Vergleich zum Pfad in Abbildung 4.6 jetzt mit dem Parameter d,,,,=0.4 der folgende
Pfad:
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Abbildung 4.7 Ty-Pfad nach Einschrankung der Menge mogliche Pfadverlaufe

Die Grobfehlerrate des abgewandelten Algorithmus verbessert sich im Vergleich zu
Tabelle 4.1 bei jedem der Kurzzeitverfahren:

Verfahren Grobfehlerrate | Bemerkung

Cepstrum 14% Gaullfenster
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Norm. Kreuzkorrelation 11% Fensterldnge aus Gleichung 3.7
Norm. Kreuzkorrelation 8% Fensterlidnge aus Gleichung 3.14
Autokorrelation 5% Rechteckfenster

Rootcepstrum 4.5% Gaullfenster, Quadratwurzel

Tabelle 4.2 Fehlerraten der Pfad-beschrankten Fy-Verfahren (d,.,=0.4, d=doisave)

Mit dem auf dem Rootcepstrum basierten Fy-Detektor erreichen wir auf dem SPON-
TAN-Korpus bessere Grobfehlerraten, als fast alle anderen Fy-Detektoren, deren
Grobfehlerraten in [Kie96] angegeben sind.

Alternativ zu der eben dargestellten Ausnutzung der Information aus Nachbarframes
mittels einer Glattheitsforderung an den Grundfrequenzverlauf haben wir uns auch
andere Varianten Uiberlegt und getestet: darunter die Ergdnzung der Gewinnfunktion
um Strafkosten bei grofBen Frequenzspriingen oder um Stratkosten filir grole Abwei-
chungen vom bisherigen Mittelwert der Grundfrequenz. Jedes dieser Verfahren war
schlechter als das in diesem Kapitel beschriebene.

Eine Fehleranalyse des so um die Glattheitsforderung an den Grundfrequenzverlauf
erganzten Algorithmus zeigt im Vergleich zu Abbildung 4.2 eine starke Reduzierung
der Schitzung von Ty-Vielfachen:
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Abbildung 4.8 Fehlerdichte nach Einfiihrung der Glattheitsforderung

Die hohere Grobfehlerrate bei Benutzung der Kreuzkorrelation im Vergleich zu
Autokorrelation und Rootcepstrum fithren wir darauf zuriick, daBl die lokalen
Maxima bei Vielfachen der Grundperiodendauer in der Autokorrelationsfunktion
starker abfallen, als bei der Kreuzkorrelation (siehe Abbildung 3.4 und Abbildung
3.5 in Kapitel 3.5.2). Abhilfe schafft eine Dampfung der lokalen Maxima bei
Vielfachen der Grundperiodendauer in der Kreuzkorrelationsfunktion. Sei pi(¢) die
Kreuzkorrelationsfunktion fiir Frame 7, bei der das globale Korrelationsmaximum bei
=0 bereits entfernt sein soll (siche Abbildung 4.1). Wir haben zwei Methoden fiir
diese Dampfung tiberpriift, dabei soll p;‘(¢) die geddmpfte Kreuzkorrelationsfunktion
sein:
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1. Methode:
Hier wird ausgenutzt, dal ein periodisches Signal mit Periodendauer 7 auch peri-
odisch mit Periodendauer k7T (k€{2,3.,4,...}) ist:

' Kimax

p0=p0-c 3P0
%k (4.6)

Die Wahl des Dampfungsparameters ¢; mit O=c <1 ist kritisch: zu kleine Werte
ddmpfen Vielfache der Grundperiodendauer nur schwach, zu groflie Werte konnen
dazu fithren, dal} ein durch eine starke Formante verursachtes lokales Maximum
das lokale Maximum bei der Grundperiodendauer so stark dampft, daB3 der ge-
dampfte Korrelationskoeffizient bei der Grundperioden kleiner wird, als der bei
der Formante. Das wire beispielsweise in Abbildung 3.4 bei ¢;=0.3 der Fall.

2. Methode:
Hier wird ausgenutzt, daB3 das absolute Maximum in pi(¢) in den meisten Féllen

bei der Grundperiodendauer T liegt, sonst normalerweise bei ganzzahligen Viel-
fachen von T (siche Abbildung 4.2)

p/(t) _ {pz(f), fiir ¢ < Cltmax? mit tmax = {x | Vy : pi(x) > pl(y)}
Z G0, (t)a sonst “)
Dabei gilt folgender Wertebereich fiir die beiden Parameter ¢; und c,:
l=c =2
O=c,o=<1

Wir haben in unseren Versuchen festgestellt, dall die genaue Wahl der beiden Pa-
rameter relativ unkritisch ist, das heiBt eine Anderung dieser beiden Parameter in
einem weiten Bereich hat nur geringe Auswirkungen auf die Grobfehlerrate. Wir
setzen ¢;=1.5 und ¢,=0.5

Der Nachteil der ersten Methode ist, da3 starke niedrige Formanten das lokale Korre-
lationsmaximum bei der Grundperiodendauer Ty dimpfen. Die Grobfehlerrate des
auf der Kreuzkorrelationsanalyse basierten Algorithmus konnte durch Benutzung der
zweiten Methode etwas stirker reduziert werden: sie fiel von 8.1% (siehe vorige Ta-
belle) auf 5.9%. Die folgende Abbildung zeigt die resultierende Fehlerdichte im Ver-
gleich zur vorigen Abbildung 4.8.
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Abbildung 4.9 Fehlerdichte nach der Dampfung von Ty-Vielfachen

4.5 Nachbearbeitung der Grundfrequenzkontur

Eine Analyse der ausgegebenen Grundfrequenzkonturen zeigte, dall die automatisch
erzeugten und spiter manuell korrigierten Grundfrequenzkonturen aus der SPON-
TAN-Stichprobe stellenweise ein wenig glatter verlaufen, als die durch unseren Al-
gorithmus erzeugten FO-Konturen. Das lies uns vermuten, da3 die FO-Konturen der
SPONTAN-Stichprobe nach der automatischen Erzeugung mit einem Glattungsfilter
nachbearbeitet wurden. Ein solcher anschlieBender Glattungsvorgang ist bei den
meisten Grundfrequenzalgorithmen iiblich, deshalb haben auch wir den Einflufl von
Glattungsfiltern auf die Grobfehlerrate bei der Evaluierung auf der SPONTAN-
Stichprobe liberpriift.

Der erste Filterungschritt besteht bei uns aus einem Medianfilter zur Beseitigung von
kurzzeitigen mikroprodischen Schwankungen (Jitter) in der T,-Kontur, grobe Aus-
reiler wie Oktavspriinge konnen aufgrund der Glattheitsbedingung (siehe voriges
Kapitel) im Grundfrequenzpfad nicht vorkommen. Im zweiten Schritt wird optional
eine Glattung der Fyp-Kontur durch einen Mittelwertfilter vorgenommen. Der Einflufl
beider Filter ist nur von der Breite der Filtermaske abhéngig. Dabei sollte die Filter-
maske allerdings nicht zu grof3 gewéhlt werden: beim Medianfilter fiihrt die Verwen-
dung von zu breiten Filtermasken sonst zu treppenartigen Artefakten in der ausgege-
benen Fy-Kontur. AuBerdem werden durch die Filterung Anderungen der Grundperi-
odendauer, die innerhalb der Maskenbreite auftreten, gedimpft. Wie die folgende
Tabelle zeigt, konnte durch den Einsatz der Filterung die Grobfehlerrate unseres Al-
gorithmus (Rootcepstrum, d,,,,=0.11) auf dem SPONTAN-Korpus um etwa 16% re-
lativ von 3.5% auf 3.0% reduziert werden. In der Tabelle ist die Medianfilterbreite in
der linken Spalte angegeben, die Mittelwertfilterbreite in der oberen Zeile. Die mit
einem Strich gekennzeichneten Parameterkombinationen wurden von uns nicht ge-
testet, da sie auf Grund der anderen Ergebnisse als wenig aussichtsreich eingeschétzt
wurden. Das beste Ergebnis konnte bei Verzicht auf den Einsatz eines Medianfilters
und mit einer Mittelwertfilterbreite von 3 (in der Tabelle fett gedruckt) erzielt wer-
den.
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Filterbreite 1 3 5 7
1 3.5% 3.0% 3.0% -
3 3.5% 3.2% 3.1% 3.5%
5 - 3.4% - -

Tabelle 4.3 Einflu3 der Filterung auf die Grobfehlerrate (links Median-, oben
Mittelwert-Gitterbreite)

4.6 Parameteroptimierung

Die Arbeitsweise des von uns vorgestellten Algorithmus wird durch eine Reihe von
Parametern beeinflult. Im folgenden werden alle Parameter und deren Einfluf3 auf
die Leistung des Verfahrens aufgefiihrt.

1. Die Breite des GauB3-Tiefpalifilters.

Die Verwendung einer TiefpaBfilterung in der Vorverarbeitung wurde bereits in
Kapitel 4.2 begriindet.

2. Die kleinste erwartete Grundfrequenz FO,yy.

Je kleiner dieser Parameter gewihlt wird, desto groBer mul3 das Kurzzeitanalyse-
fenster gewihlt werden: zur Detektion von Grundperioden mit der Hochstdauer
T0,,,=F0,;,;" muB das Analysefenster mindestens 2 Grundperioden enthalten, al-
so eine Mindestlinge von 2-T0,,, aufweisen. Das Fenster sollte nicht grofer als
notig gewihlt werden, da eine Vergroferung nur eine Erhohung des Rechenauf-
wands mit sich bringt.

Dieser Parameter F0,,;, wird von den meisten Grundfrequenzverfahren zwischen
35 bis 50 Hz gesetzt. Da auf der SPONTAN-Stichprobe kein Referenzgrund-
frequenzwert kleiner als 50 Hz ist, haben wir fiir alle bisherigen Experimente
FOmin = 50 Hz gesetzt.

3. Die grofite erwartete Grundfrequenz FO .

Dieser Wert stellt eine obere Grenze fiir die berechneten Grundfrequenzwerte dar.
Zusammen mit FO,,;, wird damit die Menge P der zu untersuchenden F,-Verldaufe
(sieche Gleichung 4.5) auf diejenigen Verldufe eingeschrinkt, bei denen in jedem
Frame die Restriktion FO,,;, = FO < FO,,,, gilt. Die obere Schranke ist beispielswei-
se im Hinblick auf gefliisterte Vokale sinnvoll, da bei diesen eine Verwechs-
lungsgefahr zwischen der Frequenz F; der ersten Formante und der Grundfre-
quenz F, besteht. Der Einflul der oberen Schranke auf die Ausfiihrungszeit des
Algorithmus ist duflerst gering.

Da auf der SPONTAN-Stichprobe kein Referenzgrundfrequenzwert groBer als
550 Hz ist, haben wir bisher FO,,,, = 550 Hz gesetzt.

4. Der Wurzelexponent k bei der Kurzzeitanalyse per Rootcepstrum.
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Die Auswahlmoglichkeiten im Hinblick auf die Kurzzeitanalysefunktion als
nichtnumerischer Entwurfsparameter wurden bereits in Abschnitt 4.3 untersucht.
Dabei lieferte das Rootcepstrum (k=1/2) die besten Ergebnisse. Der Einflu3 des
Parameters k& auf die Grobfehlerrate wird im folgenden genauer untersucht.

5. optionale Energienormierung des Rootcepstrums

Optional kann bei jedem der Korrelations- und Cepstrumverfahren eine Energien-
ormierung durchgefiihrt werden, indem jeder Koeffizient in der Kurzzeitfunktion
durch den ersten Korrelations- beziehungsweise Cepstrumkoeffizienten geteilt
wird. Dieser erste Cepstrumkoeffizient ist gerade die Summe der Energien aus al-
len Béndern in der entsprechenden spektralen Reprisentation des Signals.

6. Der Parameter d,,.x fur die Glattheitsforderung in Gleichung 4.5

Dieser Parameter beschrinkt die zu untersuchenden Fy-Pfade 7 auf diejenigen, die
der Glattheitsbedingung doxiave(ti, tiv1) < dnar geniigen. Die Wahl der Abstands-
funktion d,ye als weiteren Entwurfsparameter wurde bereits begriindet.

7. Die Breite b des Mittelwertfilters im Nachbearbeitungsschritt der Fyp-Kontur.

Der Einfluf3 dieses Parameters wurde schon in Kapitel 4.5 untersucht.

Damit besteht der Parametersatz unseres Algorithmus aus den 7 angegebenen Para-
metern, die zu einem Parametersatz ® zusammenfal3t werden. Gesucht ist der Para-
metersatz, der die erwartete Fehlerrate des Verfahrens minimiert. Wir konnen weder
ein Verfahren zur gemeinsamen numerischen Optimierung der aufgezidhlten Parame-
ter angeben, noch zur numerischen Optimierung eines einzelnen Parameters. Deshalb
sind wir von einem uns sinnvoll erscheinenden Parametersatz ©° ausgegangen, und
haben dann nacheinander jeden Parameter einzeln unter Durchfiihrung einer Raster-
suche optimiert, wobei als Giitemal} die Grobfehlerrate E(®) des Algorithmus auf der
SPONTAN-Stichprobe herangezogen wurde. Dadurch kann allerdings weder garan-
tiert werden, da3 ein global optimaler Parametersatz gefunden wird, noch dal3 der so
bestimmte Parametersatz auf anderen Sprachstichproben gute Ergebnisse liefert. Wir
nehmen aber an, dal} alle Parameter relativ unabhidngig von der untersuchten Sprach-
stichprobe sind: die Parameter 1 bis 3 sind vom erwarteten Grundfrequenzbereich
abhiingig, der bei spontansprachlichen AuBerungen von Erwachsenen den Bereich
von etwa 35 Hz bis 550 Hz iiberdeckt, Parameter 4 und 5 optimieren die Kurzzeit-
analysefunktion und Parameter 6 stellt eine einfache Glattheitsforderung an die be-
stimmten Fy-Verldufe.

Auf eine sonst iibliche Unterteilung der Sprachdaten in Trainingsmenge und Test-
menge haben wir verzichtet, da wir zum Vergleich mit anderen Fy-Detektoren aus
[Kie96] den gesamten SPONTAN-Korpus als Testmenge benutzen muf3ten.

Als Startparametersatz fiir die Optimierung wéhlten wir:

0° =(1/(550 Hz), 6400 Hz, 50 Hz, 550 Hz, 1/2, nein, 0.4, 1).
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Der zu betrachtende Fy-Bereich von 50 bis 550 Hz wurde aus den Referenzgrundfre-
quenzwerten bestimmt. Daraus wird die Neuabtastrate so festgelegt, dal die maximal
erwartete Grundperiodendauer von 1/50 s genau zweimal in das Kurzzeitfenster palit,
und sich fiir die FFT eine Kurzzeitfensterldnge als Potenz von 2 ergibt:

log, n
2|_ g0 f
_ . : _ " . Jabtast
ﬁleuabtast - ﬂbtast n s mitn = 2

Dabei ist n die Anzahl der Abtastwerte im Kurzzeitfenster, das genau zweimal die
maximal erwartete Grundperiodendauer enthélt. Mit f.=10000 Hz und F0,,;,=50
Hz ergibt sich n=400. Nach abrunden auf die nichstkleinere Zweierpotenz ergibt sich
ein Kurzzeitanalysefenster mit 256 Werten woraus eine Neuabtastrate von 6400 Hz
folgt.

Die Wahl des Parameters d,,,=0.4 Oktaven erfolgte in Kapitel 4.4 aus der Analyse
der Referenz-Fp-Werte der SPONTAN-Stichprobe, das Rootcepstrum berechnen wir
anfangs iiber die Quadratwurzel (k=1/2). Eine nachfolgende Glittung der berechne-
ten Grundfrequenzkontur findet nicht statt (b=1).

Mit diesem Parametersatz erhalten wir den gleichen Algorithmus wie bei dem Expe-
riment in Tabelle 4.4 mit einer Grobfehlerrate von 4.5%. Die folgenden Tabellen
zeigen den EinfluB} der Variierung der einzelnen Parameter im Startparametersatz.

1. Breite g des GauB3-TiefpaBfilters

Filterbreite (330 Hz)' | (440 Hz)' | (550 Hz)"' | (680 Hz)" 0
Grobfehlerrate 4.5% 4.3% 4.5% 4.8% 5.5%

Diese Ergebnisse zeigen, dal3 sich die Grobfehlerrate beim Weglassen der
TiefpaBfilterung (Filterbreite=0) verschlechtert. Ein zu breiter Filter wirkt sich
allerdings auch negativ auf die Leistung aus.

Als Alternative zur GauBlfunktion als TiefpaBfilter haben wir an dieser Stelle
auch einen TiefpaBl mit eine rechteckformigen Impulsantwort getestet (siche
Kapitel 4.2). Interessanterweise lieferte dieser Filter trotz einer schlechteren
Lokalisierung im Frequenzbereich (,Uberschwingen®) als beim GauBfilter hn-
lich gute Grobfehlerraten:

Rechteckbreite | (833 Hz)"' | (1000 Hz)" | (1250 Hz)"
Grobfehlerrate 4.4% 4.5% 4.6%

2. kleinste erwartete Grundfrequenz FO,;,

FOpin 50 Hz 35 Hz
Grobfehlerrate 4.5% 4.2%

Die Verbesserung der Grobfehlerrate nach der VergroBerung des Kurzzeitana-
lysefensters ist relativ unerwartet, da die niedrigste in den SPONTAN-
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Referenzen vorkommende Grundfrequenz 55 Hz betragt. Wir fiihren die Ver-
besserung darauf zuriick, daB3 auf dem groBeren Kurzzeitfenster eine etwas ro-
bustere Schitzung der Grundperiodendauer moglich ist, da mehrere Grundpe-
rioden in die Schitzung eingehen, und das Fenster noch klein genug ist, so daf3
sich die Grundperiodendauer und die Artikulatorenstellung innerhalb des Fens-
ters nur wenig verdndert. Ein Nachteil bei der VergroBerung der Fensterbreite
ist die Erhohung des Rechenaufwandes bei gleichzeitiger VergroBerung des
Analysefensters fiir die FFT.

3. grofite erwartete Grundfrequenz FO

FOpax 550 Hz 3200 Hz
Grobfehlerrate 4.5% 4.6%

Dieser Parameter hat nur sehr geringen Einfluf3 auf die Grobfehlerrate: selbst
ohne Einschrinkung der maximal erwarteten Grundfrequenz steigt die Grob-
fehlerrate nur minimal an. Die Angabe einer obere Schranke fiir die erwartete
Grundfrequenz reduziert aber zusatzlich noch leicht den Rechenaufwand.

4. Wurzelexponent k (Rootcepstrum)

k 0.2 0.4 0.5 0.7 1

Grobfehlerrate 7.9% 4.7% 4.5% 4.4% 4.9%

Bei Wahl des Wurzelexponenten k=1 entspricht das Rootcepstrum genau der
Autokorrelation. Die besten Ergebnisse werden mit £=0.7 geliefert. Der Wert
k=0.5 bringt nur minimal schlechtere Grobfehlerraten, hat aber den Vorteil,
daB die Quadratwurzel auf einigen Prozessorarchitekturen etwas schneller aus-
gewertet werden kann, als die allgemeine Potenzfunktion.

5. Normierung des Rootcepstrums

Normierung Nein ja
Grobfehlerrate 4.5% 4.4%

Die Energienormierung bringt eine leichte Verbesserung der Grobfehlerrate,
wobei der Rechenaufwand allerdings geringfiigig erhoht wird.

6. Glattheitsparameter dp,x

dmax 0.05 0.11 0.2 0.4 o0
Grobfehlerrate | 3.0% 2.9% 3.6 4.5% 7. 7%

Mittels dieses Parameters kann die Grobfehlerrate besonders stark reduziert
werden: d,,=2 entspricht der ersten Version unseres Grundfrequenzalgorith-
mus aus Kapitel 4.3, die keine Informationen aus benachbarten Frames zur Be-
stimmung der Grundfrequenzkontur heranzog. Mit d,,,,x<0.4 nehmen wir von
vornherein einige Grobfehler in Kauf, da in den Referenzkonturen einige we-
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nige Spriinge iiber ungefdhr 0.4 Oktaven vorkommen (siche Abbildung 4.4).
Die so verstarkte Glattheitsbedingung fiihrt aber dennoch zu einer robusteren
Fo-Schitzung.

7. Mittelwertfilterbreite b (Glattung der erzeugten Fy-Kontur)

b 1 3 5
Grobfehlerrate | 4.5% 4.5% 4.6%

Dieser Parameter hat hier nur minimalen Einfluf} auf die FO-Kontur, er wurde
bereits in Kapitel 4.5 besprochen. Erst bei einer groberen Neuabtastung, und
damit der Schitzung von T, auf einem groberen Raster, bringt diese Filterung
der Fo-Kontur eine stirkere Verbesserung: bei einer Neuabstastrate von 3200
Hz statt 6400 Hz wie hier (sieche Kapitel 4.7.1) verbessert sich die Grobfehler-
rate bei Benutzung der Konturfilterung von 3.0% auf 2.6%.

Das Einsetzen des jeweils besten Wertes fiir jeden Parameter liefert einen neuen Pa-
rametersatz ' =(1/(440 Hz), 35 Hz, 550 Hz, 0.7, ja, 0.11, 3). Weitere Iterationen der
Optimierung des einzelnen Parameter bringen nur marginale Verdnderungen der Pa-
rameter und der resultierenden Grobfehlerraten. Die Grobfehlerraten und Laufzeiten
fiir den Startparametersatz und den besten Parametersatz ©=(1/(500 Hz), 35 Hz, 550
Hz, 0.5, ja, 0.11, 3) sind in der unteren Tabelle angegeben. Die Laufzeit ist dabei als
Echtzeitfaktor angegeben, das hei3it als Quotient aus der fiir die Berechnung der F-
Konturen bendtigten Zeit, geteilt durch die Dauer alle AuBerungen. Dieser Echtzeit-
faktor ist natiirlich rechnerabhingig: die Messungen fanden auf allen AuBerungen der
SPONTAN-Stichprobe auf einem mit 400 MHz getakteten Pentium II statt.

FO,.,;, | Grobfehlerrate | Echtzeitfaktor
35 Hz 2.4 % 1/6,7
50 Hz 2.7 % 1/14,8

Die Unterschiede im Echtzeitfaktor resultieren daraus, daB3 das langsamere Verfahren
512er FFTs berechnet, wihrend das schnellere mit einer 256er FFT auskommt. Die
Fehlerdichte des optimierten Algorithmus ist unten abgebildet.
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Abbildung 4.10 Fehlerdichte des optimierten Fy-Detektors

4.7 Beschleunigung des Verfahrens

Nachdem es im letzten Abschnitt um Optimierung der Grobfehlerrate des Verfahrens
ging, werden jetzt einige Moglichkeiten zur Beschleunigung unseres Grundfrequen-
zalgorithmus vorgestellt.

4.7.1 Neuabtastung des Sprachsignals

Zur Erhohung der Geschwindigkeit unseres Grundfrequenzverfahrens kann eine
Neuabtastung (downsampling) des Eingabesignals durchgefiihrt werden. Ein Nach-
teil dieser Neuabtastung ist, dal dadurch die zeitliche Auflosung der (abgetasteten)
Korrelationsfunktion beziehungsweise des Rootcepstrums reduziert wird, und damit
auch die Frequenzauflosung des Verfahrens. Beispielsweise kann die Grundperio-
dendauer bei einem Downsamplingfaktor von 4 nur noch auf 4 Abtastwerte (bezogen
auf das urspriingliche Eingangssignal) genau bestimmt werden. Anders gesagt: die
ausgegebenen Schitzwerte fiir die Grundperiodendauern liegen dann auf einem Ras-
ter mit einem Abstand von 4 Abtastwerten. Eine grobere Neuabtastung bringt also
einen Geschwindigkeitsgewinn auf Kosten der Fehlerrate. Die unteren Tabellen zei-
gen diesen Zusammenhang fiir verschiedene Abtastraten. Bei der oberen der beiden
Tabellen wurde der Mittelwertfilter zur abschlieBenden Glittung der erzeugten
Grundfrequenzkonturen (siehe Kapitel 4.5) benutzt, bei der unteren nicht.

Jreuabtast Grobfehlerrate | Echtzeitfaktor
(P11/400Mhz)
6400 Hz 2.7% 1/14.8
3200 Hz 2.6% 1/30
1600 Hz 4.5% 1/68

Tabelle 4.5 Zusammenhang Neuabtastung - Fehlerrate — Laufzeit (Mittelwertfilter)

frcusbast | Grobfehlerrate | Echtzeitfaktor |
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6400 Hz 2.8% 1/14.8
3200 Hz 3.0% 1/30
1600 Hz 6.6% 1/68

Tabelle 4.6 Zusammenhang Neuabtastung - Fehlerrate (ohne Mittelwertfilter)

Wie in den Tabellen zu sehen ist, wird bereits durch die Konturfilterung iiber den
Mittelwertfilter die Grobfehlerrate etwas verbessert. Trotzdem steigt die Grobfehler-
rate bei einer groberen Neuabtastung immer noch enorm an.

Da die Neuabtastung die Laufzeit des Verfahrens stark verringert, war unser Ziel die
Ausbesserung der durch die Neuabtastung bedingten Grobfehler. Der Ansatz zu die-
ser Reduzierung der Fehlerrate besteht in der Durchfiihrung einer hochauflosenden
Kurzzeitanalyse nur in einem kleinen Bereich um den relativ grob geschitzten Ty-
Wert auf jedem Frame. Fiir die Kurzzeitanalyse bietet sich im Hinblick auf die Ver-
suchsergebnisse in Tabelle 4.1 die Autokorrelationsfunktion ¢,(k) an (siche Kapitel
3.5.2):

N-1-k

@, (k)= Ex(n +m)x(n+m+k)
m=0 (4.8)

Dabei ist n wieder der Beginn des betrachteten Frames (Rechteckfensters) im nicht
neuabgetasteten Sprachsignal x(7). N ist die GroBBe des Rechteckfensters, wobei das
Fenster genauso grof3 gewidhlt wird, wie schon in der Kurzzeitanalyse im Hauptteil
unseres Grundfrequenzalgorithmus, also das Zweifache der maximal erwarteten
Grundperiodendauer. Wir werten dabei ¢,(k) nur fiir einige wenige k in einer engen
Umgebung des groben T,.Schitzwertes T aus. Wihlen wir die Grée der Umgebung
zu u, berechnen wir @,(k) nur fiir ganzzahlige k€[ T-u/2,T+u/2]. Dabei ist T die grobe
Schitzung fiir die Anzahl der Abtastwerte in einer Grundperiode in x(¢) ist, u wird
analog auch in Abtastwerten gemessen. Die folgende Tabelle zeigt die Ergebnisse
einiger Experimente mit verschieden groBen Umgebungen u (angegeben in 10 kHz
Samples) bei einer Neuabtastrate von 1600 Hz, der Downsamplingfaktor
A= aptast/freuabtast DELTagt also 6,25. Der Kontur-Mittelwertfilter war in diesem Experi-
ment ausgeschaltet.

Jreuabtast U | Grobfehlerrate | Echtzeitfaktor
1600Hz | O 6.6% 1/68
1600Hz | 3 3.6% 1/67
1600Hz | 5 3.2% 1/66
1600Hz | 7 3.2% 1/65
1600Hz | 9 3.2% 1/65
1600 Hz | 15 3.2% 1/62
1600 Hz | oo 7.6% 1/13

Tabelle 4.7 Zusammenhang Grof3e der Suchumgebung u und Grobfehlerrate
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Das Experiment mit u=% (zusammen mit einer Entfernung des Autokorrelations-
maximums bei /=0) entspricht genau dem Versuch mit der Autokorrelation in Tabelle
4.1, da dann das Ergebnis unabhingig von der vorher bestimmten groben Grund-
frequenzkontur wird. Aufgrund dieser Ergebnisse, und denen einiger hier nicht auf-
gelisteter Versuche mit anderen Neuabtastraten, machen wir die Wahl der Grof3e u
der abzusuchenden Umgebung um die Ty-Hypothese 7 vom Downsamplingfaktor
A= aptast/freuabtast abhdngig: wir wihlen u=d. In der folgenden Tabelle sind Verbesse-
rungen durch der Verwendung dieses Verfahrens bei den verschiedenen Neuabtastra-
ten angegeben. Dieser Versuch fand unter den gleichen Bedingungen statt, wie der
Versuch, dessen Ergebnisse in Tabelle 4.5 (ohne Verfeinerungschritt) angegeben
sind. Insbesondere wurde hier der Mittelwertfilter zur anschlieBenden Glattung der
Fo-Kontur wieder eingeschaltet.

Fleunast | Grobfehlerrate | Echtzeitfaktor
6400 Hz 2.5% 1/14.7
3200 Hz 2.4% 1/30
1600 Hz 2.9% 1/65

Tabelle 4.8 Zusammenhang Grof3e der Suchumgebung u und Grobfehlerrate

Dies zeigt, dall die Erhohung der Grobfehlerrate bei niedrigen Neuabtastraten stark
vermindert werden konnte, so dal} jetzt bei einer starken Beschleunigung des Verfah-
rens nur noch wenig an Genauigkeit eingebiiflit wird.

4.7.2 Auslassung von Frames

Eine naheliegende weitere Mdoglichkeit zur Beschleunigung des Verfahrens ist die
Reduzierung der Framerate, das heillt der Anzahl der Kurzzeitfenster (Frames) pro
Sekunde, auf denen eine Kurzzeitanalyse durchgefiihrt wird. Die Referenzgrund-
frequenzverldufe der SPONTAN-Stichprobe geben alle 12,8 ms einen Grundfre-
quenzwert an, was einer Framerate von etwas 78 Frames pro Sekunde entspricht. Da
sich die Grundfrequenz nur langsam verdndert, ist anzunehmen, dal3 der Fy-Verlauf
mit einer relativ geringen Framerate verfolgt werden kann. Zur Bewertung des so
beschleunigten Verfahrens mit Hilfe der SPONTAN-Referenzen muf3 anschlieBend
durch Neuabtastung der automatisch erzeugten Grundfrequenzkontur wieder eine
Framerate von 78 Frames pro Sekunde hergestellt werden. Die Neuabtastung fiihrten
wir in unseren Experimenten mittels linearer Interpolation durch. Auflerdem haben
wir die im letzten Abschnitt beschriebene feinauflosende Suche nach der Inter-
polation durchgefiihrt, da diese Suche im Vergleich zur Berechnung des Cepstrums
und der DP-Pfadbestimmung nur einen sehr kleinen Bruchteil des Rechenaufwandes
ausmacht.

Bei der Reduzierung der Framerate mufl beachtet werden, da3 der Glattheitspara-
meter dn.x entsprechend vergroBert werden muBl. Dieser Parameter beschrinkt die
Steigung der Grundfrequenzkontur mittels der Bedingung doeave(£,ti+1)<dmax, WoObel
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ti und £+1 die Grundperiodendauern zweier benachbarter Frames auf dem Grund-
frequenzhypothesenpfad sind, was bereits in Kapitel 4.4 im Detail beschrieben wur-
de. Eine obere Schranke fiir d,,x wurde aus den Referenz-F,-Konturen bestimmt: in
den Referenzkonturen galt doyye(t;,ti+1)<0.4 fiir alle i (sieche Abbildung 4.4). Die
Verteilung von dgave(t,5i+1) auf den Referenzkonturen zeigt die folgende Abbildung
fiir verschiedene Frameraten. Die diinne gestrichelte Linie ist die Verteilung fiir die
originalen 78 Frames pro Sekunde, die diinne durchgezogene Linie fiir 39 und die
dicke Linie fiir 19,5 Frames pro Sekunde.

0,15

014

0,05 4 -

0 0,2 0,4 0,6 0,8
dF0/dt (Oktaven)

Abbildung 4.11 Verteilung von dye(t,ti+1) bei verschiedenen Frameraten

Wie in der Abbildung zu sehen ist, mull d,,, mit wachsendem Frameabstand
vergrofert werden. Den optimalen Wert fiir dy,, fiir verschiedene Frameraten haben
wir wieder wie im vorigen Kapitel durch eine Rastersuche bestimmt, wobei wir von
der aus dem oberen Histogramm bestimmten oberen Schranke ausgegangen sind.

Die untere Tabelle gibt Grobfehlerraten, Laufzeiten und den optimalen Wert fiir dj,ax
fiir einige reduzierte Frameraten (beziehungsweise vergroflerte Frameabstinde) an.
Als Ausgangsalgorithmus wurden die beiden schnellsten Verfahren aus dem letzten
Abschnitt mit 3200 Hz beziehungsweise 1600 Hz Neuabtastrate verwendet.

Frameabstand Ainax Grobfehlerrate | Echtzeitfaktor
12,8 ms 0,11 2.9% 1/65
25,6 ms 0,11-0,16 2.8% 1/116
38,4 ms 0,14 3.5% 1/158
51,2 ms 0,25 4.2% 1/183

Tabelle 4.9 Ergebnisse fiir verschiedene Frameabstinde (fneuabtast =1600 Hz)

Frameabstand Ainax Grobfehlerrate | Echtzeitfaktor
12,8 ms 0,11 2.4% 1/30
25,6 ms 0,15-0,2 2,4% 1/55

Tabelle 4.10 Ergebnisse fiir verschiedene Frameabstande (feuabtas=3200 Hz)
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Wie aus den Ergebnissen ersichtlich ist, wird die Grobfehlerrate bei einer Reduzie-
rung des Frameabstandes auf etwa 25 ms nicht verschlechtert, die Laufzeit des Algo-
rithmus aber halbiert.

4.8 Schritthaltende Fy-Bestimmung

Viele Anwendungen verarbeiten Sprachdaten schritthaltend. Sie warten nicht bis ein
Satz oder ein noch groBerer Textabschnitt eingelesen wurde, und geben erst dann das
Endresultat aus, sondern geben Zwischenergebnisse schon wéhrend des Einlesevor-
gangs an iibergeordnete Verarbeitungsschichten weiter. Ein Beispiel fiir so eine An-
wendung ist ein automatisches Spracherkennungssystem, das die bisherige beste Hy-
pothese fiir den Anfang eines Satzes bereits auf dem Bildschirm ausgibt, wihrend der
Benutzer den Satz noch gar nicht zu Ende gesprochen hat. Fiir so eine Anwendung
wire die oben beschriebene Version unseres Fo-Detektors nicht geeignet, da dieser
erst am Ende einer AuBerung den optimalen F,-Pfad gemiB Gleichung 4.3 und 4.5
mittels Backtracking (siehe Kapitel 4.9.4) bestimmt. Um eine schritthaltende Varian-
te unseres Algorithmus zu erhalten, mul3 das Selektionskriterium fiir die Suche des
optimalen Pfades abwandelt werden: das urspriingliche Kriterium

{ =argmax G(1)
rep

d(tst,) <d s JEQOL s ~ 1]}

mit P={7'€0,1,...i, ™
aus Gleichung 4.5 wird zu

4

A
Il

mit ¢, =¢," und ;" = argmax G VY
L (4.9)
Dabeit ist P; die Menge der moglichen Verldufe der Grundperiodendauer iiber nur ;
Frames statt j,,,, wie in Gleichung 4.5. Zur Bestimmung von ¢ - also der Grundperio-
dendauer fiir den j-ten Frame — werden jetzt also nur noch die Frames 1 bis j benutzt,
statt wie vorher auch die nachfolgenden Frames fiir die Entscheidung zu bertiicksich-
tigen. Auf dieser Teilfolge wird der optimale F,-Verlauf genauso wie in der nicht
schritthaltenden urspriinglichen Version berechnet.
Da jetzt keine Informationen {iber nachfolgende Teile des Sprachsignals mehr einbe-
zogen werden diirfen, kommt es zwangsweise zu einer Verschlechterung der Fehler-
rate des Algorithmus. Verglichen mit der nicht schritthaltenden Version des Algo-
rithmus aus dem letzten Kapitel steigt die Grobfehlerrate beispielsweise von 2.8%
auf 4.5%. Die Fehleranalyse in Abbildung 4.12 zeigt, da3 sich im Vergleich zur Feh-
lerdichte des nicht schritthaltenden Algorithmus in Abbildung 4.10 das lokale Maxi-
mum bei -1 erhoht hat. Das 146t vermuten, dal} besonders die Anzahl der Fehldetek-
tionen im Zusammenhang mit Laryngalisierungen erhoht wurde. Diese Vermutung
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Abbildung 4.12 Fehlerdichte des schritthaltenden Fy-Algorithmus

Die Erhohung der Grobfehlerrate 148t sich reduzieren, wenn man nicht vollig auf ei-
ne Vorausschau auf zukiinftige Frames verzichten muf3, sondern sich statt dessen ei-
ne feste Vorausschau auf die folgenden n Frames leisten kann. Dabei miissen dann
die der Grundfrequenzanalyse nachgeschalteten Verfahren im allgemeinen auch um
die diesen n Frames entsprechende Zeitspanne verzogert werden. Die Implementie-
rung der schritthaltenden Variante mit Vorausschau wird in Kapitel 4.9.4 beschrie-
ben. Die folgende Tabelle zeigt die Grobfehlerrate in Abhédngigkeit von der genutz-
ten Vorausschau. Dabei sind wir vom Verfahren aus dem letzten Kapitel mit
Jreuabtast= 1600 Hz und einem Frameabstand von 25,6 ms ausgegangen (Echtzeitfaktor
1/116). Das Verfahren mit n=c0 entspricht der nicht-schritthaltenden Version des Al-
gorithmus.

N Grobfehlerrate
o0 2.8%
=10 2.8%
5 2.9%
4 3.0%
3 3.0%
2 3.2%
1 3.5%
0 4.5%

Tabelle 4.11 Ergebnisse fiir verschieden lange Vorausschau

Aus der Tabelle folgt, da3 der schritthaltende Algorithmus bereits mit einer kurzen
Vorausschau von nur n=10 Frames — also etwa einer Viertel Sekunde — praktisch
nicht schlechter als seine nicht-schritthaltende Variante ist. Die Durchfiihrung des
Backtrackings in jedem Frame fiihrt zu einer leichten Erhohung der Laufzeit des
Grundfrequenzverfahrens. Allerdings ist diese Erhohung selbst bei einer unndtig
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groflen Vorausschau von n=40 — ungefdhr einer Sekunde — praktisch nicht mef3bar:
der Echtzeitfaktor bleibt bei 1/116.

4.9 Implementierung

Als Ergebnis unserer Versuche in den vorangegangenen Kapiteln kann unser Grund-
frequenzalgorithmus als zweistufiges Verfahren aufgefaf3t werden. In der ersten Stufe
wird mittels dynamischer Programmierung ein mehr oder weniger grober Grundfre-
quenzhypothesenpfad aus einer Cepstrogramm- beziehungsweise Korrelationsmatrix
bestimmt. In der anschlieBenden zweiten Stufe wird in jedem Frame mittels einer
feinauflosenden Suche in einem kleinen Bereich um den grob bestimmten Grundfre-
quenzwert eine genauere Hypothese bestimmt. Die Laufzeit und Fehlerrate des Ver-
fahrens werden durch die Auflosung der Korrelationsmatrix in der ersten Stufe be-
stimmt: bei Wahl einer groberen Auflosung kann die Laufzeit auf Kosten der Fehler-
rate reduziert werden.

L. Eingabe
* mit Abtastrate feingave (1n Hz) abgetastetes und quantisiertes Sprachsignal

II.  Ausgabe
* mit Abtastrate fouseave (In Hz) abgetasteter Grundfrequenzverlauf

II.  Ablauf
1. TiefpaBfilterung
2. Einteilung des Eingabesignals in Frames
3. Berechnung des Cepstrogramms (bzw. Korrelationsmatrix)
4. Pfadsuche im Cepstrogramm
5. Feinauflosende Suche
6. Konturfilterung

Parametrisierung:
* Festlegung der Ein-/Ausgabe Giber feingabe, fausgabe
* abzusuchender Grundfrequenzbereich [FO iy, FOmax] (in HzZ)
* maximale Vorausschau #qrausschau (in 8) fir den schritthaltenden Ablauf
* Abwégen zwischen kurzer Laufzeit und hoher Genauigkeit:
- Neuabtastrate fneyabtast=feingabe (I HZ)
- Abstand der Kurzzeitanalysefenster framerate<fausgabe (I HZ)

In den folgenden Abschnitten wird kurz auf die Implementierung der einzelnen Ab-

laufschritte 1 bis 6 eingegangen. Dabei werden diese Einzelschritte so verzahnt, daf3
eine schritthaltende Verarbeitung des Eingabesignals erreicht wird.
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4.9.1 TiefpaRfilterung

Die Filterung per Faltung mit einer Gaulmaske lieferte keine besseren Grobfehlerra-
ten als die Filterung iiber eine Rechteckmaske (sieche Kapitel 4.6). Wir haben uns fiir
die Filterung iiber eine Rechteckmaske entschieden, da deren Laufzeit bei einer effi-
zienten rekursiven Implementierung unabhéngig von der Grof3e der Filtermaske ist:
Sei n (ungerade zur Vermeidung einer Phasenverschiebung) die Breite der Filter-
maske mit Koeffizienten 1/n, x, mit kA&{1,2,...,kn.x} die Folge der Signalabstastwerte
und yy die Ergebnisfolge der Abtastwerte des gefilterten Signals. Nach Initialisierung
von y,+1)2 berechnet sich die Folge der yy (k>(n+1)/2) folgendermalen:

1 n
Yiksy2 = _E'xi
n 4=

Xiewn=1)/2 = Xk=(n+1)/2

n (4.10)

Vi =Vka t

4.9.2 Einteilung des Eingabesignals in Frames

Der Abstand zweier aufeinander folgender Frames ist als 1/ffamerate VOrgegeben, wo-
bel frramerate EroBer als fuyseave sein darf, um die Laufzeit des Verfahrens zu reduzieren.
Wie in den Experimenten in Kapitel 4.7.2 festgestellt wurde, nimmt die Grobfehler-
rate erst ab einem Frameabstand von mehr als 25 ms (also framerate< 40 Hz) merklich
Zu.

4.9.3 Berechnung des Cepstrogramms

Die Berechnung des Cepstrogramms beziehungsweise der Korrelationsmatrix wurde
in den Kapiteln 4.3 und 4.4 dargestellt. In unserer Implementierung wird ein Frame
nach dem anderen abgearbeitet und die Kurzzeitanalyse jedes Frames sofort an die
nachfolgende Pfadsuche iibergeben. Die Korrelationsmatrix mul3 also nicht explizit
gespeichert werden. Die Linge eines Kurzzeitfensters wird auf 2/F0,,, gesetzt, so
daB das Analysefenster mindestens zwei Grundperioden enthilt.

Die Kurzzeitanalyse basiert auf der Berechnung des Energie-normierten Rootcepst-
rums (Kapitel 3.5.2) mit &=2, also der Quadratwurzel. Da die Kurzzeitanalyse der
rechenzeitaufwendigste Schritt des Grundfrequenzalgorithmus ist, wird vorher eine
Neuabtastung mit fyeuabtast<feingabe (downsampling) durchgefiihrt. In den Versuchen in
Kapitel 4.7.1 fiihrte eine relativ grobe Abtastung mit feuans=1600 Hz zu einer leich-
ten Erhohung der Grobfehlerrate, ab fieuanase>3000 Hz konnte keine Verschlechte-
rung der Grobfehlerrate mehr festgestellt werden. Da das Rootcepstrum effizient
iiber zwei FFTs berechnet werden soll, mufl die Anzahl der Abtastwerte im Kurzzeit-
fenster eine Zweierpotenz sein. Die Anzahl der Abtastwerte bei einer vorgegebenen
Fensterbreite von 2/F0,,;, und der vom Anwender gewlinschten Abtastrate fieuabtast
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ergibt im Allgemeinen keine Zweierpotenz. Aus diesem Grund wird fieuaptast @uf die
nichstgroflere Abtastfrequenz erhoht, bei der dies der Fall ist.

Mit dieser Vorgehensweise ergeben sich Kurzzeitfenster mit typischerweise 64, 128
oder 256 Abtastwerten. Dabei hat sich in unseren Versuchen gezeigt, da3 bei Fens-
tergroffen mit <128 die Berechnung der normierten Kreuzkorrelationsfunktion (n/2
Koeffizienten bei n Abtastwerten im Fenster) im Zeitbereich schneller ist, als die
Durchfiihrung zweier FFTs zur Berechnung des Rootcepstrums. Die Verwendung der
normierten Kreuzkorrelation erhoht zwar die Grobfehlerrate auf der SPONTAN-
Stichprobe, aber in zeitkritischen Anwendungen kann optional auch diese Funktion
zur Kurzzeitanalyse verwendet werden.

Anschliefend wird noch das Maximum in der Kurzzeitanalyse bei /=0 bis zum ersten
Nulldurchgang entfernt (siehe Kapitel 4.3).

4.9.4 Pfadsuche im Cepstrogramm

Das Ergebnis der Pfadsuche besteht aus einer mehr oder weniger groben Schitzung
(grober bei kleinerer Neuabtastrate fpeuatst) der Grundperiodendauer T, fiir jeden
Frame. Die Berechnung des Ty-Verlaufs wird nach den Betrachtungen in Kapitel 4.4
im Cepstrogramm als Suche nach demjenigen Ty-Verlauf 7 aufgefaBit, der das Ge-
winnkriterium G(7 ) in Gleichung 4.3 maximiert.

Nach den Versuchen in Kapitel 4.7.2 wird der Glattheitsparameter dy,.x aus Glei-
chung 4.5 in Abhéingigkeit des Abstands d=1/ fgamerate der Kurzzeitfenster gewéhlt:

dmax =0,11  fiir d<12.8 ms
dmax =0,125 fiir d=25.6 ms
dmax =0,14  fiir d=38.4 ms
dmax =0,25 fiir d=51.2 ms

Diese Werte folgen nur aus den Experimenten in Kapitel 4.7.2, wir konnen sonst kei-
ne andere Begriindung fiir diese Wahl liefern. Wir nehmen aber an, daf3 die auf der
SPONTAN-Stichprobe gewonnenen Ergebnisse auch fiir andere spontansprachliche
Stichproben reprédsentativ sind. Mangels besseren Wissens interpolieren wir dy,.x bei
Frameabstinden d die zwischen den angegebenen Rasterpunkten liegen linear, bezie-
hungsweise nehmen fiir @>51,2 den Randwert d,;,.x=0,25.

Die Auswertung von G(7) bendtigt die Kurzzeitanalysen aus dem vorigen Schritt.
Die zeitliche Auflésung der Pfadsuche wird durch die Auflosung dieser Kurzzeitana-
lyseframes bestimmt: der kleinstmogliche meBBbare Abstand zwischen zwei Grundpe-
riodendauern betrigt hier 1/ficuabast; beziehungsweise feingabe/fneuabtast Samples im Ein-
gabesignal. Eine triviale Implementierung der Suche nach ¢ konnte iiber alle mogli-
chen Pfade iterieren, G(f ) berechnen, und das f mit der besten Bewertung als Er-
gebnis liefern. Der Aufwand fiir diesen Algorithmus wiirde allerdings exponentiell
mit der Linge des untersuchten Sprachsignals wachsen. Aus diesem Grund haben wir
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die Funktion G so entworfen, da3 sie mit dem Verfahren der dynamischen Program-
mierung (DP) [Bel57] in linearer Zeit ausgewertet werden kann.

Dazu erhidlt der Auswertungsschritt als Eingabe das Ergebnis der Kurzzeitanalyse
(=Spalte im Cepstrogramm) fiir jeden Frame im Eingabesignal. Das Ergebnis fiir
Frame jE€{0,1,... jmax} Wird in die in der Cepstrogrammatrix M;; (sieche Kapitel 4.4) in
Spalte j eingetragen. Die Zeilenanzahl i, 1=fcuabtast/FOmin dieser Matrix entspricht
damit der Anzahl der berechneten Cepstrumkoeffizienten, wobei der i-te Cepstrum-
koeffizient (i€{0,1,...,in.x ) der Abtastwert der Kurzzeitanalysefunktion bei der Peri-
odendauer 7=i-T0ax/imax 1st. Die Spaltenanzahl j,,,+1 der Matrix entspricht der An-
zahl der Frames im Signal.

Wir zeigen jetzt die Zerlegung des Problems der Auswahl des optimalen Pfades 7 in
leichter 16sbare Teilprobleme mit Hilfe der dynamischen Programmierung. Zur Erin-
nerung zeigen wir erst noch einmal die Gewinnfunktion (Gleichung 4.3) und das
Pfadauswahlkriterium (Gleichung 4.5) aus Kapitel 4.4:

6= SM,
=0
{ =argmax G(1)
rep

mit P = €0, V™" [dE)5000) < s JEOL s jie — 1}

Zur Zerlegung des Problems der Pfadsuche wird ein Pfad als Folge von Stufen
(=Frames) betrachtet, das Vorliegen einer bestimmten Grundperiodendauer in einem
Frame als Zustand, und die Anderung der Grundfrequenz von einem Frame zum
nichsten als Aktion. Das Optimierungsproblem besteht damit aus:

* die Stufenmenge J legt die Anzahl der Stufen fest. J={0,1,2.... jmax}
* der Zustandsraum S ist die Menge der Zustdnde, also die Menge der im Problem
vorkommenden Grundperiodendauern. $={0,1,2,...,ixax }
* der Aktionenraum A,(s) ist die Menge der auf Stufe n im Zustand s moglichen
Aktionen, also die moglichen Folgegrundfrequenzwerte:
Ao(s) = { 0,1,....0max }
An(s) = {iaus {0,1,....0max} | doktave(S57) < dimax }
= {iaus {0,1,..., imax } | [lOg2(s/7)| < dmax }
= {iaus {0,1,..., imax } | max(s,i) / min(s,i) = 2%m= }
= {iaus {0,1,..., imax } | i/ 2% <s5=i-2%= )
fiir n>0
* die Zustandstransformation z(s,a) ordnet jedem Zustand s und einer moglichen
Aktion aEA(s) den neuen Zustand in der ndchsten Stufe zu: z(s,a)=a
* die einstufige Gewinnfunktion r,(s,a) gibt den in Stufe n erzielten einstufigen
Gewinn an, wenn in Stufe n der Zustand s vorliegt, und Aktion a (=Folgezustand)
gewahlt wird: ry(s,a)=M,
* Eine initiale Gewinnfunktion Vy(s), die den initialen Gewinn im Zustand s auf
Stufe 0 angibt: Vy(s)=0 VsES
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Damit kann die Wahl der Zustandsfolge zur Erzielung des maximalen Gesamtge-
winns auf die Losung der Bellmannschen Optimalititsgleichungen [Bel57] zuriickge-
fiihrt werden. Somit ist

Va(s)=max { V. (s*)tru(s‘,a) | s°ES, aEA(s*), s=z(s‘,a) } (4.12)

der maximale Gesamtgewinn auf den Stufen 0,...,n in Abhingigkeit vom Zustand s
auf Stufe n. Der Zustand s ‘ auf Stufe n-1 ist der Vorgédngerzustand von Zustand s auf
Stufe n auf der optimalen Zustandsfolge 5.

Zur Implementierung der oberen Gleichung wird iiber die obere Formel V,(s) stu-
fenweise fiir alle Zustdnde s aus V,;(s ) berechnet. Der optimale Vorgingerzustand
s “ von Zustand s auf Stufe n wird in einer Matrix P mit P,,=s * gespeichert. Vorher
berechnete Gewinne V(s ) werden dann fiir die folgenden Stufen nicht mehr beno-
tigt, und konnen ,vergessen‘ beziehungsweise liberschrieben werden. Der optimale
Pfad durch die Matrix M;; wird erst nach der Berechnung des Gewinns fiir V,(s) fir
die letzte Stufe (=Spalte im Cepstrogramm) mit n=j,,, ermittelt: der letze Zustand s*
auf diesem optimalen Pfad ist

s*=argmaxV, (s)
ses T (4.13)
Alle Vorgingerzustinde auf diesem optimalen Pfad werden durch Riickverfolgung

(backtracking) mit Hilfe der Vorgidngermatrix P bestimmt: der Vorgéngerzustand s°
von Zustand s auf Stufe n ist =P .

Wir wollten eine schritthaltende Variante des Algorithmus mit einer Vorausschau
VON fyorausschan IMplementieren, die oberen Betrachtungen gelten nur fiir den Fall, dal3
Fvorausschan ZrOBer als die Dauer des Eingabesignals ist. Das liegt daran, dal3 die opti-
male Zustandsfolge 5 (=7 ) erst bei der Verarbeitung des letzten Frames (=Stufe jay)
festgestellt werden kann. Bei einer begrenzten Vorausschau auf die folgenden v= ¢,
rausschauf ‘framerate FTaMes mull der Zustand s; aber spatestens nach der Verarbeitung von
Frame j+v feststehen, und darf spater nicht mehr verdndert werden. Die Implementie-
rung der schritthaltenden Pfadselektion gemif3 der Gleichung

4

At
Il

mit ¢, = tj* und Z;* = argmax G Vj
; EEPy

Jmax (4.14)

aus Kapitel 4.8 unterscheidet sich nur minimal von der oben angegebenen nicht-
schritthaltenden Implementierung: die Groe der Matrix P der optimalen Vorganger-
zustinde wird auf die Eintrdge fiir alle Stufen (=Frames) die innerhalb der Voraus-
schau liegen begrenzt, also auf v Spalten. Nach der Verarbeitung von Frame j+v wird
mittels eines auf v Stufen begrenzten Backtrackings der (bis hier) optimale Zustand
fiir alle Frames aus dem Intervall [j,j+v] gesucht. Der Zustand (=Grundperioden-
dauer) in Stufe (=Frame) j wird auch bei der Verarbeitung zukiinftiger Frames nicht
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mehr gedndert, da sonst die Bedingung der begrenzten Vorausschau verletzt werden
wiirden. Zustinde in den Frames ab einschlielich j+1 konnen sich nach der Verar-
beitung von zukiinftigen Frames noch verdndern.

Bei dieser Implementierung mufl das Backtracking nicht in jedem Fall tiber alle v
Stufen innerhalb der Vorausschau erfolgen: das Backtracking kann bei derjenigen
Stufe abgebrochen werden, bei der sich keine Zustandsdnderung im Vergleich zum
Backtracking nach der Verarbeitung der Vorgéangerstufe ergibt. Die Matrix P der op-
timalen Vorgidngerzustinde kann effizient als Ringpuffer implementiert werden.

4.9.5 Feinauflosende Suche

Das Ergebnis des vorigen Schrittes ist eine mit framerate abgetastete Grundfrequenz-
kontur. Die Grundperiodendauern konnen dabei je nach vom Anwender gewéhlter
Neuabtastrate fieuantast relativ grob geschitzt sein: die Werte liegen auf einem Raster
mit einem Gitterabstand von feingabe/freuabtast Samples (Abtastwerte im Eingabesignal).
Der erste Schritt besteht in einer Neuabtastung (Upsampling) der Grundfrequenzkon-
tur mit der gewlinschten Ausgabeabtastrate f,usgave. Die Zwischenwerte werden dabei
mittels linearer Interpolation bestimmt (siehe Kapitel 4.7.2).

Im néchsten Schritt wird der grobe Ty-Schitzwert T auf jedem Frame durch Berech-
nung eines hochauflosenden Ausschnittes der Kurzzeitautokorrelation ¢,(k) verfei-
nert (siche Kapitel 4.7.1). Dieser Ausschnitt umfalit die Werte aus dem Intervall [7-
d/2,T+d/2], wobei der Downsamplingfaktor 4 sich aus d=fuptast/fneuavtast DETEChNEL. Die
Berechnung erfolgt dabei mit der durch die Abtastrate fcingane der Eingabesignal gege-
benen Auflésung auf ein Sample genau. Da die Korrelation auf dem tiefpalgefilter-
ten Eingabesignal berechnet wird, wird wie die Berechnung nicht gemaf3

N-1-k
@, (k)= Ex(n +m)x(n+m+k)
= (4.15)
implementiert, sondern mit einer groben Abtastrate von =2000 Hz iiber
N-1-k
@, (k)= Ex(n +m-v)x(n+m-v+k) mitv=|f,,,/2000Hz |
m=0 (4.16)

4.9.6 Konturfilterung

Da eine nachfolgende Glattung der erzeugten Grundfrequenzkontur mit einem Mit-
telwertfilter der Breite 3 eine leichte Verbesserung der Grobfehlerrate auf der
SPONTAN-Stichprobe brachte (Kapitel 4.5), wurde dieser Schritt als optionale letz-
te Verarbeitungsstufe implementiert.
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4.10 Robustheit gegenuber Storungen

Ein wichtiges Kriterium der Giite eines MeBverfahrens — wie unseres Grundfrequen-
zalgorithmus — ist seine Robustheit gegeniiber verschiedenen Storeinfliissen. Zur
Messung der Robustheit haben wir deshalb die Sprachsignale der SPONTAN-
Stichproben mit verschiedenen Arten von Storungen kontaminiert.

4.10.1 Rauschen

Wir haben mehrere Experimente durchgefiihrt, die den EinfluB weilen Rauschens
auf die Grobfehlerrate der SPONTAN-Stichprobe zeigen sollen. Dazu wurde zum
ungestorten Originalsprachsignal s, ein Storsignal e, addiert. Die Abtastwerte des
Storsignals wurden aus einer Gleichverteilung auf dem Intervall [-a,a] gezogen um
weiBles Rauschen zu erzeugen. Die folgende Tabelle zeigt die Grobfehlerrate auf der
SPONTAN-Stichprobe, wobei der Signal-Rausch-Abstand » (in dB) zur Messung des
Rauschens verwendet wurde:

E(e,) (4.17)

E( 1Y) ist dabei das zweite Moment des Signals f;, das hier als Folge von Realisie-
rungen einer Zufallsvariable aufgefaf3t wird (ST95). Statt des zweiten Moments kann
auch dquivalent die Energie der beiden Signale gemessen werden. Bei unserer Anga-
be von » nehmen wir vereinfachend an, dall das Eingabesignal s, rauschfrei ist. Die
fiir die Versuche benutzten Parameter sind F0,,;,=35 Hz, ficupabtas=2250 Hz.

obfehlerrate

Signal-Rausch-Abstand (in DB)

Abbildung 4.13 Einflul} additiven Rauschens auf die Grobfehlerrate

Leider stehen uns keine Fehlerraten anderer Grundfrequenzalgorithmen bei verschie-
denen Signal-Rausch-Abstinden auf der SPONTAN-Stichprobe zur Verfligung, so
daB wir die Robustheit unseres Verfahrens schlecht mit anderen vergleichen konnen.
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Die Analyse der Fehlerverteilung in der unteren Abbildung zeigt, da3 bei stark ver-
rauschten Signalen die Wahrscheinlichkeit zunimmt, Vielfache der Grundperioden-
dauer zu detektieren.

0,04 0,04
rauschfrei ' Signal-Rausch- \
0,008 Abstand 0 dB 0,008
0,006 O,OOGH
0,004 ‘ 0,004
\
0,002‘ 0,00%H |
J { / \\
T lk;‘ ‘/-’h\l \\A @ L : L L : . £ K"'—.’v"“wb \:\"A @ T
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
Fehlerdichte (in Oktaven) Fehlerdichte (in Oktaven)

Abbildung 4.14 Fehlerdichte bei verrauschten Eingabesignalen

Bei stark verrauschten Signalen bleibt uns die Mdglichkeit, das Rauschen im Signal
mittels geeigneter Verfahren zu unterdriicken. Solche Verfahren sind beispielsweise
spektrale Subtraktion (,spectral subtraction‘) und Rauschmaskierung (,noise mas-
king‘). Eine Einfiihrung in eine Auswahl dieser Verfahren findet sich in [Gon95].
Die Auswirkung solcher Verfahren auf die Fehlerrate unseres Algorithmus haben wir
nicht liberpriift, da wir es in den von uns untersuchten Anwendungen nicht mit stark
verrauschten Eingabesignale zu tun hatten. Eine spitere Erweiterung unseres Grund-
frequenzalgorithmus sollte aber nicht notig sein, da die Verfahren zur Rausch-
unterdriickung im Allgemeinen in die Vorverarbeitung integriert werden.

Falls es sich beim addierten Storsignal nicht um weiles Rauschen, sondern um ein
quasiperiodisches Signal handelt, ist auch eine Verschlechterung der Leistung des
Grundfrequenzverfahrens zu erwarten. Aufgrund der Vielzahl an moglichen Storsig-
nalen haben wir auf eine quantitative Analyse dieser Einfliisse verzichtet.

4.10.2 Telefonqualitat

Sprachsignale werden bei der Ubertragung iiber herkdmmliche analoge Telefonver-
bindungen mit Grenzfrequenzen von etwa 300 Hz und 3,4 kHz bandpaligefiltert. Um
den Einfluf} dieser Signalstorung auf die Grobfehlerrate unseres Grundfrequenzver-
fahrens zu messen, haben wir die SPONTAN-Daten mit diesen Grenzfrequenzen ge-
filtert.

Die Evaluation unseres Algorithmus auf den gefilterten Signalen ergab eine starke
Verschlechterung der Grobfehlerrate des Algorithmus von 2.3% (ungefiltert) auf
22.8%. Zur Fehleranalyse erzeugten wir wie schon in Kapitel 4.4 Diagramme, die
Fehlerdichte der Abweichung zwischen Grundfrequenzhypothese und Referenz in
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Oktaven darstellen. Im unteren Diagramm ist zu sehen, dal3 unser Algorithmus nach
der Hochpallfilterung viel ofter Vielfache der Referenzgrundfrequenz als Ergebnis
liefert.

0-04
A

RootCepstrum " RootCepstrum

0.008 (telefonqualitat) 0.008 {

0,006( 0,006 ‘

0,004 |4 0,004 | l

0,002)- \‘ 0,002/

( ‘
/ |
Jik L.AV — ‘:l L : L L : L ‘* l'ﬂ\l“ M T L T M
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
Fehlerdichte (in Oktaven) Fehlerdichte (in Oktaven)

Abbildung 4.15 Fehlerdichten vor und nach der Hochpal3filterung

Die folgenden beiden Diagramme zeigen wie hoch der Anteil der Frames mit fehler-
haft detektierter Grundfrequenz in Abhingigkeit der Referenzgrundfrequenz ist. Im
linken Diagramm ist dieser Anteil auf den originalen (nicht hochpaBgefilterten) Ein-
gabesignalen bestimmt worden: das zeigt, daB3 die Fehlerdichte relativ unabhingig
von der vorliegenden Referenzgrundfrequenz ist. Im rechten Diagramm ist zu sehen,
daB nach der HochpaBfilterung mit 300 Hz der Fehleranteil besonders bei niedrigen
Grundfrequenzen stark ansteigt: bei einer Referenzgrundfrequenz von 150 Hz wer-
den etwa in 50% der Frames fehlerhafte Grundfrequenzwerte berechnet, bei noch
tieferen Grundfrequenzen steigt der Anteil der fehlerhaften Frames weiter an.

1 1
0.9 - RootCepstrum 09 4 1.,\ RootCepstrum

’ ’ \ Telefonqualitit
0,8 1 08 \ ( qualita)
0,7 0,7 - gl
0,6 - 0,6 - \
0,5 A 0,5 \\
0,4 - 0,4 - \
0,3 0,3 -
0,2 - 0,2 -
0,11 0,1 \

0 . i‘“r “Jk:’**’*“.’ ”"‘/\. . 0 —— "*T/'\.
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Referenzgrundfrequenz (in Hz) Referenzgrundfrequenz (in Hz)

Abbildung 4.16 Anteil der fehlerhaften Frames in Abhéngikeit von der Referenz-
grundfrequenz

Bei der Kurzzeitanalyse mittels Kreuz- und Autokorrelation ergeben sich auf den mit
300 Hz hochpaligefilterten Signalen dhnliche Fehlerdichten und Grobfehlerraten,
wobei die normierte Kreuzkorrelation mit 16% Fehlerrate etwas bessere Ergebnisse
liefert als Rootcepstrum und Autokorrelation.
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Zusammenfassend miissen wir feststellen, dafl unser Grundfrequenzalgorithmus fiir
die Analyse von stark hochpallgefilterten Sprachsignalen — wie beispielsweise Tele-
fonsprache — nicht geeignet ist. Die hohe Fehlerrate fiihren wir darauf zuriick, daf3
durch die HochpaBfilterung die lokalen Maxima (,pitch peaks‘) im Zeitsignal beson-
ders bei Sprachsignalen mit niedriger Grundfrequenz stark unterdriickt werden. Das
fiihrt im Extremfall dazu, dall die Grundperioden im hochpaligefilterten Signal von
einem menschlichen Betrachter nicht mehr mit bloBem Auge identifiziert werden
konnen. Wie unser Algorithmus im Vergleich zu anderen Grundfrequenzalgorithmen
abschneidet konnen wir nicht sagen, da uns die dazu notwendigen Ergebnisse anderer
Grundfrequenzalgorithmen nicht zur Verfiigung stehen.

4.11 AnschlieBende Berechnungen

An die Berechnung der Grundfrequenzkontur konnen sich abhéngig von der nach-
geschalteten Anwendung noch weitere verwandte Berechnungen im Zusammenhang
mit der Grundfrequenzbestimmung anschlieen. Dazu zdhlen die Bestimmung der
mittleren Grundperiodendauer fiir eine ganze AuBerung, die stimmhaft/stimmlos-
Klassifikation (SH/SL) und die Markierung von Grundperiodengrenzen.

4.11.1 SH/SL-Klassifikation

Die SH/SL-Klassifikation kann mit den in Abschnitt 3.4 angegebenen Verfahren und
Merkmalen durchgefiihrt werden. Dabei ist unserer Meinung nach als zusitzliches
Merkmal die normierte Kreuzkorrelation zweier aufeinanderfolgender Grundperio-
den empfehlenswert, wobei die Grundperiodendauer fiir die SH/SL-Klassifikation
mit Hilfe unseres Fy-Detektors bestimmt werden kann. Zwar wurde fiir keine der un-
tersuchten Anwendungen eine harte SH/SL-Klassifikation bendtigt. Wir bendtigten
aber einen SH/SL-Klassifikator fiir den Vergleich unseres Grundfrequenzverfahrens
mit den anderen auf der SPONTAN-Stichprobe untersuchten Verfahren. Da der
Klassifikator nur fiir diesen Zweck eingesetzt werden sollte, muBlte er nur zwei An-
forderungen erfiillen: die Fehlerrate sollte wie bei den Verfahren in Tabelle 4.12 etwa
11% betragen, und er sollte moglichst einfach zu implementieren und zu optimieren
sein. AuBBerdem sollten Signalabschnitte in denen nicht gesprochen wird, also Stille,
als SL klassifiziert werden.

Aus der Anforderung eine einfache Implementierung und Optimierung folgte, dal3
moglichst ein eindimensionaler Merkmalsvektor zusammen mit einem Schwellwert-
verfahren als Klassifikator geniigen sollte. In [Rab78] werden die innerhalb des
Kurzzeitfensters £ gemessene Energie £y und die Nulldurchgangsrate N als Merk-
male fiir einen SH/SL-Klassifikator vorgeschlagen:

E, = ;)xk (m)2 “4.18)
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N, = \{mE{l,Z,...,N - 1}| sgn(x, (m—1)) = sgn(x, (M))}( (4.19)

Hier ist x(0) ist der Anfang des k-ten Kurzzeitfensters. Als Fensterbreite N wurde
1/50 s gewdhlt. Der Autor erwédhnt dabei, da3 die Nulldurchgangsrate nicht auf dem
tiefpaBgefilterten Signal gemessen werden soll. Da die AuBerungen der SPONTAN-
Stichprobe in der vorliegenden Form bereits mit einer Grenzfrequenz von 4.5 kHz
tiefpalBgefiltert sind, liefert die Nulldurchgangsrate keinen sinnvollen Beitrag zu Un-
terscheidung von stimmhaften und stimmlosen Frames. Mit der Energie als einzigem
Merkmal im Merkmalsvektor erreichten wir eine akzeptable SH/SL-Fehlerrate von
12.0%. Zusatzlich testeten wir noch zwei weitere Merkmale fiir die SH/SL-
Klassifikation: den maximalen Betrag Ay der Amplitude im Kurzzeitfenster, sowie
den normierten Kreuzkorrelationskoeffizient K, zwischen zwei um T, versetzten
Kurzzeitfenstern:

A =max{x,(m)|0<sk=N-1}

(4.20)
N-1
x, (m)x, (m+1,)
m=0
Kk = Na , N-1 ,
X (my S x, (m+ 7))
m=0 m=0 (4.21)

Mit Hilfe des Merkmals 4, wurde mit 12.8% nur eine etwas schlechtere SH/SL-
Fehlerrate als mit der Kurzzeitenergie Ey erreicht. Der normierte Kreuzkorrelation-
skoeffizient Ky brachte als einziges Element im Merkmalsvektor mit 22% nur eine
sehr schlechte SH/SL-Fehlerrate. Der Grund dafiir ist unserer Meinung nach, daf3 in
Sprachabschnitten, in denen nicht gesprochen wird, zwangsldufig die Korrelation im
Hintergrundstorsignal analysiert wird, so daf3 in diesen Bereichen Ky je nach Struktur
dieses Storgerdauschs zwischen -1 und 1 schwankt. Ky sollte trotzdem einen Beitrag
fiir die Unterscheidung von SH und SL leisten konnen, wenn es zusammen mit einer
Energiemessung im Merkmalsvektor verwendet wird.

Die Verteilungsdichten der Klassen SH und SL fiir den besten auf einem eindimensi-
onalen Merkmalsvektor, nimlich der Kurzzeitenergie Ey, basierenden SH/SL-Detek-
tor sind in Abbildung 4.17 dargestellt.
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Haufigkeit

T

KurzzeitEnergie

Abbildung 4.17 Histogramme iiber Kurzzeitenergie in SH (dunkel) und SL (hell)

Wie man in dieser Abbildung sehen kann, kann die Klassifikation mittels eines ein-
fachen Schwellwertvergleiches durchgefithrt werden. Die SH/SL-Fehlerrate dieses
Klassifikators von 12.0% war fiir unsere Zwecke ausreichend, so dall wir keine wei-
teren Versuche mit hoherdimensionalen Merkmalsvektoren durchgefiihrt haben.

4.11.2 Markierung von Grunderiodengrenzen

Auch die Grundperiodengrenzen - sie werden beispielsweise fiir die pitchsynchrone
Analyse [Rab78] benétigt - konnten nach der verhédltnisméifBig zuverldssigen Berech-
nung des T,-Verlaufs mit Hilfe unseres Grundfrequenzalgorithmus bestimmt werden.
Da wir im Laufe dieser Arbeit mit keiner Anwendung gearbeitet haben, die solche
Grundperiodengrenzen bendtigt, und uns auch keine fiir die Bewertung eines solchen
Markierungsverfahrens benotigte Referenzetikettierung zur Verfligung stand, haben
wir in dieser Richtung keine Versuche durchgefiihrt.

4.11.3 Durchschnittliche Grundfrequenz

Fiir einige Anwendungen, wie beispielsweise die FO-VTLN, mul} die mittlere Grund-
frequenz beziehungsweise Grundperiodendauer einer AuBerung bestimmt werden.
Dazu wird aufgrund des von unserem Grundfrequenzalgorithmus berechneten T-
Hypothesenpfades ¢ der Mittelwert 70,,, der Grundperiodendauer iiber alle stimm-
haften Frames der betrachteten AuBerung bestimmt:

avg ;t
N (4.22)
mit S={kE{0,1,...,jm.} und Frame £ ist stimmhaft}

§ ist dabei die Menge der Indizes aller stimmhaften Frames im Ty-Hypothesenvektor
f mit der Dimension j.+1, das heiBt der Gesamtanzahl der Frames in der AuBerung.

Mit der Mengenzugehorigkeitsfunktion og(k) mit
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) L fallskeS
O =
S O, sonst (423)

kann 4.22 auch folgendermafen geschrieben werden:

jmax

70 =;tk°as(k)

avg

s (k
;U © (4.24)

Das Problem ist, da3 die Menge S der stimmhaften Frames unbekannt ist, weil wir
auf eine harte SH/SL-Bestimmung im Fy-Detektor verzichten wollen (siche Einlei-
tung zu Kapitel 4). Eine offensichtliche Moglichkeit zur Bestimmung von § ist die
Durchfiihrung einer SH/SL-Klassifikation im Anschluf3 die Bestimmung des Grund-
frequenzverlaufs. Die SH/SL-Klassifikatoren mit ihren mindestens 10% Fehlerrate
(SPONTAN, siehe Tabelle 4.12) wiirden auch Ausreiler aus stimmlosen Regionen in
die Berechnung von 70,,, eingehen lassen und so das Ergebnis verfdlschen. Aus die-
sem Grund stellten wir statt der scharfen Zugehorigkeitsfunktion os(k) eine (nicht-
normierte) unscharfe Variante auf:

Os(k)=E, -max(0,C}) (4.25)

Dabei ist Ej die Energie im Frame A€{0,1,...,jnax}, Cx 15t der normierte Kreuzkorrela-
tionskoeffizient zweier benachbarter Grundperioden der Linge # in Frame k. Hier
wird ausgenutzt, dal die zu stimmhaften Frames gehdrende normierte Kreuzkorrela-
tionsfunktion ein Maximum bei Ty mit einem Wert von ungefahr 1.0 aufweist, wih-
rend die Korrelationsfunktion in stimmlosen Segmenten flach verlduft. Zusitzlich
gewichten wir den Korrelationswert mit der Kurzzeitenergie Ey in diesem Frame, da
stimmhafte Sprachsegmente meist lauter sind als stimmbhafte.

Den Wert von oy(k) haben wir in einem weiteren Experiment als einziges Merkmal
fiir einen SH/SL-Klassifikator auf der SPONTAN-Stichprobe verwendet. Dabei er-
reichten wir eine SH/SL-Fehlerrate von etwa 14%.

Eine andere Moglichkeit zur Definition der unscharfen Zugehorigkeitsfunktion og(k)
wire, os(k) gleich der Ausgabe eines auf einem neuronalen Netz basierten SH/SL-
Klassifikators zu setzen, oder analog gleich der Ausgabewahrscheinlichkeit eines
Bayes-Klassifikators fiir die SH/SL-Entscheidung. Wir haben allerdings fiir unsere
weiteren Experimente, speziell im Zusammenhang mit FO-VTLN (Kapitel 5.1.4), die
mittlere Grundperiodendauer liber die relativ einfachen Gleichungen 4.24 und 4.25
berechnet.

4.12 Ergebnisse und Vergleiche

Die folgende Tabelle vergleicht die Grobfehlerrate unseres Fi-Detektors auf dem
SPONTAN-Korpus mit den Ergebnissen von anderen ebenfalls auf diesem Korpus
getesteten Verfahren. Sie listet die Ergebnisse von zwei Konfiguration unseres Algo-

65



rithmus auf: die unseres langsamen aber genauen Verfahrens aus Kapitel 4.6 und die
Ergebnisse des etwas ungenaueren, dafiir aber schnelleren und schritthaltenden Ver-
fahrens aus Kapitel 4.8. Die Ergebnisse der anderen Verfahren wurden aus [Kie96]
entnommen.

Verfahren SH/SL-Fehlerrate |Grobfehlerrate | Echtzeitfaktor
DPF0-SEQ' 10.8% 6.0% ?
ESPS' 10.8% 5.4% ?
DPFO-ITER' 10.5% 4.4% ?
unser Algorithmus - 2.8% 1/200
unser Algorithmus - 2.2% 1/6.7
unser Algorithmus 12.0% 2.0% 1/6.7

Tabelle 4.12 Grobfehlerraten einiger Fy-Verfahren (SPONTAN)

Laut [Kie96] sind viele andere dltere Verfahren zur Detektion von Grundfrequenz-
verlaufen - wie zum Beispiel ADMF [Ros74] oder Seneff [Sen78] - den DPFO-
Verfahren unterlegen.

Das zeigt, dall unser Algorithmus auf der SPONTAN-Stichprobe eine um mehr als
50% geringere Grobfehlerrate liefert, als die Algorithmen aus [Kie96]. Zu den Er-
gebnissen ist noch zu sagen, dal} alle diese Algorithmen aus [Kie96] zur Berechnung
threr Grobfehlerrate nur die Frames einbeziehen, die von sowohl in den Referenzda-
ten als auch vom vorgeschalteten SH/SL-Detektor als stimmhaft markiert wurden.
Diese SH/SL-Fehlklassifikationrate liegt aber schon bei liber 10%. Wiirden die Ver-
fahren aus [Kie96] auf allen in der Referenz als stimmbhaft etikettierten Frames getes-
tet werden, wiirde sich ihre Grobfehlerrate hochstwahrscheinlich verschlechtern.
Diese Hypothese wird von unserem in der letzten Tabellenzeile angegebenen Resul-
tat gestiitzt: eigentlich verzichtet unser Verfahren auf eine der Fy-Verfolgung vorher-
gehende SH/SL-Detektion, so wir die Grobfehler auf allen in der Referenz als
stimmhaft markierten Frames akkumulieren miissen. Beim Versuch in der letzten
Tabellenzeile haben wir die Akkumulierung der Grobfehler nur auf die zusitzlich
vom einfachen SH/SL-Detektor aus Kapitel 4.11.1 als stimmhaft markierten Frames
beschrankt. Dadurch reduzierte sich die Grobfehlerrate um etwa 10% von 2,2% auf
2,0%.

Die Laufzeit unseres Verfahren konnten wir leider nicht mit denen aus [Kie96] ver-
gleichen, weil uns diese Programme nicht zum Testen zur Verfiigung standen. Wir
wissen lediglich aus [Kie96] dall der DPFO-Algorithmus mit ungefdahr 1/3 Echtzeit
arbeitet, wobei aber nicht angegeben ist, auf welchem System dieser Wert gemessen
wurde.

" nach [Kie96]
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5 Anwendungen

5.1 Sprechernormierung

Eines der aktuellen Probleme beim Entwurf sprecherunabhédngiger Spracherkenner
ist die Sprecherabhédngigkeit des Sprachsignals, welche zu einer schlechteren Erken-
nungsrate im Vergleich zu sprecherabhingigen Erkennern fiihrt. Die Griinde fiir die-
se Sprecherabhédngigkeit des Sprachsignals sind vielfdltig: Dialekt und Vokaltrakt-
form des Sprechers gehoren zu den wichtigsten. Um den Einfluf3 der Vokaltraktform
auf die aus dem Sprachsignal gewonnenen Merkmale zu reduzieren, kann eine soge-
nannte Vokaltraktlingennormierung (VTLN) auf dem Signal durchgefiihrt werden.
Dazu wird im Spektralbereich eine Transformation der Frequenzachse vorgenom-
men, um iiber diesen Weg eine Verringerung der Varianz der Merkmalsvektoren in-
nerhalb jeder Phonemklasse zu erreichen. Das bisher an der Universitidt Karlsruhe
eingesetzte Verfahren basiert auf einer Maximum-Likelihood Schitzung der Vokal-
traktlinge (ML-VTLN) auf cepstralen Merkmalen und war leider zu zeitaufwendig,
um in Erkennern eingesetzt zu werden, die in Echtzeit arbeiten sollen. Wir stellen in
dieser Arbeit ein schnelleres Verfahren vor, das fiir die Bestimmung des Normie-
rungsparameters ausschlieBlich die mittlere Grundfrequenz einer AuBerung heran-
zieht. Die Bestimmung der Parameter fiir die Abbildung der mittleren Grundfrequenz
auf den Normierungsparameter basiert dabei auf einer Maximum-Likelihood Schét-
zung.

5.1.1 Vokaltraktlangennormierung VTLN

Einer der wichtigsten Griinde fiir die Sprecherabhingigkeit des Sprachsignals ist die
Vokaltraktldnge des Sprechers. Méanner haben eine durchschnittliche Vokaltraktlange
von etwa 18 cm, bei Frauen liegt dieser Wert im Mittel bei 13 cm. Diese Unterschie-
de in den Vokaltraktlingen der Sprecher fiihren dazu, da3 Formanten, also die Reso-
nanzfrequenzen im Spektrum, bei Frauen durchschnittlich 20% hdoher liegen, als bei
Mainnern. Diese Verschiebung hat einen negativen EinfluB3 auf die Erkennungsrate
des sprecherunabhingigen Spracherkenners, weil damit die 'Ahnlichkeit' der Spek-
tren und damit der Merkmalsvektoren innerhalb von ein und derselben (Sub-
)Phonemklasse verringert wird. Das heil}t, die Merkmalsvektoren eines bestimmten
Phonems, das von verschiedenen Sprechern stammt, liegen im Merkmalsraum relativ
weit auseinander. In Abbildung 5.1 wird die Formantenverschiebung bei 3 Phonem-
klassen K;, K, und K; dargestellt, wobei auf den Achsen die beiden Formanten F,
und F, aufgetragen sind. Da3 durch diese Verschiebung die Klassifizierung erschwert
werden kann, zeigen die Phonemklassen K, und Kj3: wenn nur ein einzelner Sprecher
betrachtet wird, liberlappen sich die beiden Klassen nicht, und sind somit leicht un-
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terscheidbar. Wenn jedoch mehrere Sprecher betrachtet werden, kommt es zu Uber-
lappungen der beiden Phonemklassen im mit X gekennzeichneten Bereich.

Sprecher A

......... Sprecher B

Abbildung 5.1 Phonemklassen zweier Beispielsprecher

Um dieses Manko teilweise zu kompensieren, miissen fiir eine ausreichende Model-
lierung der Klassenverteilungen im Merkmalsraum im Vergleich zu sprecherabhin-
gigen Erkennern viel mehr Trainingsdaten aufgewendet werden.

Da sprecherunabhingige Erkenner alleine durch Vergroflerung der Trainingsdaten-
menge aber noch nicht die Leistung vergleichbarer sprecherabhéngiger Erkenner er-
reichen, ist es sinnvoll die Varianz innerhalb der einzelnen Phonemklassen (bzw.
Subphonemklassen) durch eine geeignete Transformation zu reduzieren. Hierzu bie-
tet sich die VTLN an. Diese nutzt die Tatsache aus, da3 die Lage der Resonanzfre-
quenzen im Spektrum bei ein und demselben Phonem anndhernd umgekehrt propor-
tional zur Linge des Vokaltraktes des Sprechers ist. Um mit diesem Wissen die
Sprachsignale verschiedener Sprecher zu normieren, wird auf einem Ausschnitt des
Sprachsignals ein zur Vokaltraktlange des Sprechers korrelierter Parameter geschitzt,
mit dem das Spektrum gestreckt beziehungsweise gestaucht wird. Dieser Parameter
wird folgend in Anlehnung an die englische Literatur Warpingfaktor genannt.
Sowohl fiir die Schitzung des Warpingfaktors basierend auf dem Sprachsignal, als
auch fiir die Normierung des Spektrums existieren mehrere Verfahren. In [Ei96]
wurden 2 Klassen von Warpingfunktionen zur Normierung des Spektrums getestet:
lineare und nichtlineare.

S =kf (linear) (5.1)
f =, /8000 f (nichtlinear) (5.2)

Diese Funktionen wurden in [Ei96] aus einfachen Vokaltraktmodellen abgeleitet:
dem 'uniform tube model' und dem Helmholtz-Resonator-Modell. Tests mit einem
HMM-Erkenner in diesem Artikel zeigten eine geringfiigige Uberlegenheit der nicht-
linearen Warpingfunktion. Mit ihr wurden 57.1% Wortfehlerrate erreicht, gegentiber
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57.3% mit linearem Warping. Eine weitere stiickweise lineare Warpingfunktion wur-
de in [Weg96] vorgestellt und in [ZW97] mit der nichtlinearen Version verglichen:

e {aﬁf S<F

bf +c ,f=zF (5.3)
o {assf/sooor{zf f<F

bf +c f=F (5.4)

wobei ;' der Warpingfaktor fiir den jeweiligen Sprecher ist. b und ¢ sind Konstan-
ten, die gemal a.F'=bF+c und 8000b+c=8000 berechnet werden. F' ist die konstante
Schranke, an der die 2 linearen Teilstiicke der Warpingfunktion zusammentreffen, im
Test wurde sie auf 5600Hz gesetzt. Im Vergleich mit der nichtlinearen Warpingfunk-
tion zeigte die stiickweise lineare in [ZW97] bessere Erkennungsraten. Aus diesem
Grund haben wir im Rahmen dieser Arbeit diese Warpingfunktion fiir unsere Expe-
rimente gewahlt.

8000 -
6000 |
f'[Hz] 4000 -

g
2000 s
F

0

0 2000 4000 6000 8000
f[Hz]

Abbildung 5.2 Die stiickweise lineare Warpingfunktion

Wie bereits erwéhnt, gibt es nicht nur fiir die Art und Weise der Verzerrung des
Spektrums, sondern auch fiir die Wahl der Warpingparameter verschiedene Metho-
den. Dabei lassen sich diese Methoden in drei Gruppen einteilen: formantenbasierte,
pitchbasierte und ML-basierte (Maximum Likelihood) Verfahren.

Die Methoden aus der erstgenannten Gruppe bestimmen die durchschnittliche For-
mantenfrequenz f fiir F|,F, oder F; auf einem geniigend groBen Ausschnitt einer Au-
Berung (meist mehrere Sitze). AuBerdem wird der durchschnittliche Wert f* fiir diese
Formantenfrequenz iiber alle Sprecher aus dem Korpus bestimmt. Die Spektren fiir
diese AuBerung, bzw. diesen Sprecher, werden dann genau so verzerrt, daB die be-
trachtete Formante, die im unverzerrten Spektrum im Mittel bei f liegt, im verzerrten
Spektrum im Mittel mit / zusammenfillt. Beispielsweise wiirde der Warpingfaktor
bei Benutzung der linearen Warpingfunktion mit dieser Methode gleich f/f gesetzt
werden. Genaueres zu dieser Methode wird in [ZW97] beschrieben.

Die pitchbasierten Verfahren machen sich die Korrelation zwischen Vokaltraktlange
und durchschnittlicher Stimmbandfrequenz zunutze: jemand, der eine hohe durch-
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schnittliche Stimmbandfrequenz besitzt, hat im Allgemeinen auch einen kleinen Vo-
kaltrakt. Deshalb bestimmen diese Verfahren, dhnlich wie die formantenbasierten,
auf einem geniigend groBen Ausschnitt einer AuBerung (wieder meist mehrere Sitze)
den durchschnittlichen Wert fiir die Stimmbandfrequenz Fy, und ermitteln mit Hilfe
einer vorher parametrisierten Abbildung den optimalen Warpingfaktor fiir diesen F
Wert. Diese Abbildung kann angelegt werden, indem auf der gesamten Trainings-
menge flir jeden Sprecher der durchschnittliche Fy Wert bestimmt wird, und dazu der
Warpingfaktor, der fiir diesen Sprecher die beste Erkennungsrate gebracht hat. Aus
dieser Information lassen sich die Parameter der Abbildung durch ein geeignetes
Verfahren (z.B. Regression) bestimmen. Eine detailliertere Beschreibung dieser Me-
thode kann [Dai97] und dem folgenden Kapitel entnommen werden. Eine der FO-
VTLN sehr dhnliche Methode namens ,STRAIGHT-TEMPO morphing® wird in
[Gir98] beschrieben.

Die dritte und letzte Gruppe bilden die ML-basierten Verfahren. Diese Verfahren
konnen im Gegensatz zu den beiden erstgenannten nur mit Hilfe des akustischen
Modells A des Erkenners benutzt werden. Es wird derjenige Faktor o, zum Strecken
des Spektrums benutzt, der die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung einer Aufe-
rung maximiert:

a, =argmax, P(X(a)|A, W) (5.5)

Dabei ist X() die Folge der Merkmalsvektoren der AuBerung, deren Spektren mit
Faktor a verzerrt wurden. W ist die zugehorige Transkription.

Vergleiche von Formanten und ML-Verfahren finden sich in [ZW97], wo alternativ
die Formante F;, F, oder F; zur Bestimmung des Normierungsparameters benutzt
wurde (siehe folgende Tabelle). In [Dai97] wurden pitchbasierte und ML-Verfahren
verglichen (Tabelle 2). Dabei hat sich eine Uberlegenheit der ML-Verfahren gegen-
iber pitch- und formantenbasierten Verfahren gezeigt. Ein Nachteil der ML-
Verfahren im Vergleich zu den beiden anderen Verfahren ist ihr hoherer Zeitauf-
wand.

Modes Basis F1 F2 F3 ML
Linear 21.8% 20.5% 21.9% 21.6% 19.8%
Nonlinear 21.8% 21.5% 22.7% 21.6% 21.0%

Tabelle 5.1 Wortfehlerraten von formanten- und ML basierten VITLN [ZW97]

Basis

FO

ML

26.1%

24.4%

24.0%
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Tabelle 5.2 Wortfehlerraten von pitch- und ML basierten Verfahren [Dai97]

5.1.2 Integration der VTLN in die Vorverarbeitung

Ziel der Vorverarbeitung ist es, das analoge Sprachsignal in eine Folge von Merk-
malsvektoren zu transformieren. Diese Merkmalsvektoren sollen mdglichst alle fiir
die Spracherkennung relevanten Informationen enthalten, und dennoch niedrigdi-
mensional genug sein, um die Erkennung in vertretbarer Zeit durchfiihren zu konnen.
Die Vorverarbeitungsstufe erhilt als Eingabe ein analoges Sprachsignal. Dieses Sig-
nal mull zunédchst zu dquidistanten Zeitpunkten abgetastet werden (‘sampling'), was
eine Folge von Amplitudenwerten liefert. Nach dem Nyquist-Theorem kann aus die-
ser Folge das analoge Signal reproduziert werden, wenn die Abtastrate mindestens
doppelt so groB ist, wie die groflte im analogen Signal vorkommende Frequenz. Da
Frequenzanteile, die liber der doppelten Abtastfrequenz liegen, im Signal fiir Verzer-
rungen sorgen (‘aliasing'), muB3 vor der Abtastung noch eine Tiefpalfilterung mit die-
ser Grenzfrequenz durchgefiihrt werden.

Aus der so erhaltenen Amplitudenwertfolge werden durch Multiplikation mit einer
geeigneten Fensterfunktion alle 10 ms Blocke von etwa 15 bis 20 ms Linge ausge-
schnitten. Bei den gebrauchlichen Abtastraten von 8 bis 20 kHz entspricht das meis-
tens einer BlockgroBe von 256 Amplitudenwerten. Fiir die Weiterverarbeitung dieser
Blocke ('frames') existieren viele verschiedene Methoden, wobei Fouriertransforma-
tion und Lineare Vorhersage (,linear prediction‘) zu den meistbenutzten zdhlen. Im
letzten Schritt wird der Merkmalsvektor mittels einer LDA-Transformation auf einen
niedriger dimensionalen Merkmalsvektor reduziert, der schlieBlich das Ergebnis der
Vorverarbeitungsstufe darstellt.

Fenster aus Merkmals-
Sprachsignal —» FFT —» MEL [ LOG [—» COS [—» LDA [—» vektor

Abbildung 5.2 Vorverarbeitung ohne VTLN

Die VTLN wird, wie in der Einleitung bereits erwdahnt wurde, durch eine Transfor-
mation der Frequenzachse vorgenommen. Dabei gibt es mehrere Mdglichkeiten die-
sen Schritt in die Vorverarbeitung zu integrieren:

1. Transformation des Spektrums direkt nach der Berechnung der Fouriertrans-
formation. Diese Vorgehensweise ist in JANUS? implementiert, und wird
auch in [Weg96] vorgeschlagen.

2. Modifikation der Abstinde und der Breite der MEL-Filterbidnke wird in
[Lee96] vorgeschlagen. Vorteil gegeniiber der erstgenannten Methode ist,
daB3 der Rechenaufwand geringfiigig verringert wird, wobei aber der Re-
chenaufwand fiir die Transformation schon in der ersten Methode im allge-

? Siehe Anhang A.1
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meinen vernachldssigbar klein ist.

3. Abtastratenwandlung des Signals im Zeitbereich. Ein Nachteil dieser Me-
thode ist, da3 damit nur lineare Transformationen der Frequenzachse durch-
gefiihrt werden konnen.

In der unteren Abbildung wird die im JANUS verwendete Methode der Integration
der VTLN in die Vorverarbeitung dargestellt.

Normierungs
Parameter

v

FFT [ FWP —» MEL [ LOG [ COS —» LDA
Abbildung 5.2 Vorverarbeitung mit VTLN

5.1.3 ML-VTLN

Im JANUS-Erkennungssystem, mit dem wir unsere Experimente durchfiihren konn-
ten, ist bereits eine Maximum-Likelihood basierte VTLN integriert. Da wir die Er-
gebnisse unserer Experimente im Zusammenhang mit FO-VTLN mit der ML-VTLN
vergleichen wollen, werden wir zunédchst einmal kurz auf den Ablauf des Trainings
und der Erkennung mit dem ML-VTLN basierten System eingehen. Auf die Grund-
lagen der Spracherkennung mit Hidden Markov Modellen (HMMs) wird an dieser
Stelle nicht eingegangen. Eine detaillierte Einfiihrung in dieses Verfahren findet sich
beispielsweise in [ST95].

5.1.3.1 HMM Training mit ML-VTLN

Ziel der Trainingsprozedur mit VTLN ist es, die HMM Parameter iiber dem spre-
chernormierten Merkmalsraum zu bestimmen. Wihrend des Trainings miissen jetzt
nicht nur wie bei der Standardtrainingsprozedur ohne VTLN die Emissionswahr-
scheinlichkeiten der HMM-Zustinde bestimmt werden, sondern zusitzlich noch der
(im ML-Sinne) optimale Warpingfaktor fiir jeden Sprecher. Die so erweiterte Trai-
ningsprozedur liuft folgendermalien ab:

1. Initialisiere den Warpingfaktor fiir jeden Sprecher mit 1.0

2. Fiihre die Standard HMM-Trainingsprozedur (EM-Algorithmus) basie-
rend auf den aktuellen Warpingfaktoren durch (z.B. mit Viterbi)

3. Ersetze den Warpingfaktor fiir jeden Sprecher jetzt durch den Faktor, der
Gleichung

AW) (5.6)
erfiillt. /W ist die Transkription des Sprachsignals X, und X(a) ist das mit o

a, =argmax, P(X(c)
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gewarpte Signal.
4. Solange es signifikante Anderungen in den Warpingfaktoren gibt, gehe zu
Schritt 2

Hauptproblem in dieser Prozedur ist die Losung der Gleichung 5.6 im dritten Schritt.
Da fiir die Losung dieser Gleichung im allgemeinen keine geschlossene Form ange-
geben werden kann, wird o, durch Suche auf einem Raster bestimmt. In [Lee96]
wurde ein Raster vorgeschlagen, das 13 Werte im Bereich von 0.88 bis 1.12 im Ab-
stand von 0.02 enthélt. Dieser Bereich spiegelt die erwarte 25% Schwankung in der
Vokaltraktlinge von Ménnern und Frauen wider. Die Rastersuche in Schritt 3 sieht
dann in der Praxis so aus, dal3 die Merkmalsvektoren fiir jeden der 13 Warpingfakto-
ren im Raster bestimmt werden, und der ML-Score' entlang der schon fiir das HMM-
Training berechneten Pfade berechnet wird.

Zu beachten ist noch, dal} der Score nur auf den stimmhaften Phonemen bestimmt
wird, weil dadurch eine bessere Erkennungsrate erreicht wird, also a, =argmax,
PX(a)|A,W,0), wobei o der Pfad ist. Eine Erkldrung fiir diese Verbesserung ist, daf3
die Vokaltraktlange sich hauptsidchlich auf stimmhafte Laute, insbesondere Vokale,
auswirkt und weniger auf stimmlose Phoneme wie Zischlaute. Die Unterscheidung
zwischen stimmhaft und stimmlos ist sicher nicht optimal, wenn man bedenkt, daf3
auch Zischlaute stimmhaft ausgesprochen werden kénnen und zum Beispiel das Pho-
nem 'h' vor Vokalen zwar stimmlos ausgesprochen wird, aber trotzdem die Forman-
tenstruktur des Folgevokals zeigt. Trotzdem ist dieses Unterscheidungskriterium gut
genug, um eine Verbesserung der Erkennungsleistung zu bringen.

5.1.3.2 Erkennung mit ML-VTLN

Die VTLN-Erkennungsprozedur soll wie auch die ML-Erkennungsprozedur ohne
VTLN die wahrscheinlichste Wortfolge fiir das gegebene Sprachsignal bestimmen.
Bei Einsatz von VTLN muB} zuvor allerdings der Warpingparameter des Sprechers
geschitzt werden. Wie bereits im vorigen Kapitel erwihnt, wird derjenige Faktor ¢
zum Strecken des Spektrums benutzt, der die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobach-
tung dieser AuBerung maximiert:

a, =argmax, P(X(c)

AH(a)) (5.7)

Die Losung dieser Gleichung mull wie im Training durch eine Rastersuche approxi-
miert werden. Im Gegensatz zum Training ist jetzt aber keine Transkription W der zu
dekodierenden AuBerung gegeben. Infolgedessen muBl wihrend der Rastersuche fiir
jeden Warpingfaktor a die HMM-Erkennungsprozedur auf dem mit diesem War-
pingfaktor gestreckten Sprachsignal X(«a) durchgefiihrt werden, um so die vom War-

l-log P(X|A)
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pingfaktor abhingige beste Hypothese H(o ) zu finden. Unter den getesteten War-
pingfaktoren wird dann der beste gemill Gleichung 5.7 ausgewihlt. Mittels dieses
ML-VTLN-Verfahrens konnte die Erkennungsrate des Ausgangserkenners auf dem
GSST (sieche Anhang A.1) von 83.9% ohne VTLN auf 85.0% mit VTLN gesteigert
werden. Die mit der stiickweise linearen Warpingfunktion theoretisch maximal er-
reichbare Erkennungsrate lag bei 87.7%. Es werden also ca. 30% aller durch diese
VTLN-Methode korrigierbaren Fehler korrigiert. Die maximal erreichbare Erken-
nungsrate bestimmten wir, indem wir fiir jede AuBerung nicht das ¢, auswihlten,
das den besten ML-Score (laut Gleichung 5.7) liefert, sondern dasjenige, mit dem die
beste Erkennungsrate erzielt wird.

Basissystem (ohne VTLN) | 83.9%
VTLN (13 Hypothesen) 84.9%
Theoretisches Optimum 87.7%

Tabelle 5.3 Verbesserung der Wortfehlerraten durch die VTLN

Die Implementierung des ML-VTLN-Verfahrens ist unkompliziert, problematisch ist
jedoch der Anstieg des Zeitbedarfs fiir die Erkennung: wo bei einem vergleichbaren
Erkenner ohne VTLN nur eine einzige Hypothese bestimmt werden muf}, miissen
beim Erkenner mit VTLN und der Benutzung eines Rasters mit iiblicherweise 13
Warpingfaktoren auch 13 Hypothesen berechnet werden. Dies ist einer der Griinde
dafiir, dafl dieses Verfahren in zeitkritischen Anwendungen noch nicht eingesetzt
werden kann.

In [ZW97] konnte das Verfahren jedoch bedeutend beschleunigt werden, wobei die
Leistung in bezug auf die Fehlerrate nur wenig verschlechtert wurde. Dabei wird
nicht fiir jeden Warpingfaktor im Raster eine eigene Hypothese H() bestimmt, son-
dern der Erkenner bestimmt eine einzige Hypothese H(a=1.0) ohne Einsatz der
VTLN, und bestimmt dann basierend auf dieser Hypothese wie schon im Training
den ML-Score fiir jeden Warpingfaktor. Dadurch spart man sich die Durchfiihrung
der zeitaufwendigen Viterbi-Suche fiir jeden Warpingfaktor, nur die im Verhéltnis
dazu viel schnellere ML-Scoreberechnung muf3 noch fiir jeden einzelnen Faktor aus
dem Suchraster durchgefiihrt werden.

Basissystem (ohne VTLN) 83.9%
Langsame VTLN (13 Hypothesen) 85.0%
Schnellere VTLN (nur noch eine Hypothese) 84.7%

Tabelle 5.4 Erkennungsraten mit beschleunigter VTLN

5.1.4 FO-VTLN

Die FO-VTLN nutzt den Zusammenhang zwischen der Vokaltraktlinge eines Spre-
chers und der mittleren Grundfrequenz in seinen AuBerungen aus: Ménner haben im
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Durchschnitt einen ldngeren Vokaltrakt und eine tiefere mittlere Grundfrequenz als
Frauen. Der Sprechernormierungsparameter ¢ fiir eine AuBerung wird nur aufgrund
der auf dieser Auflerung bestimmten mittleren Grundfrequenz £0,,, festgelegt.
as = g(FOavg) (58)

Das Hauptproblem besteht damit in der Festlegung der Funktion g. Um Hinweise auf
die Form der Abbildung g zu erhalten, haben wir zunédchst einmal die mit Hilfe der
ML-VTLN berechneten Normierungsparameter ¢, und die mittlere Grundfrequenz
F0,, fir jede Aullerung aus unserer Trainingsstichprobe in das folgende Histogramm
eintragen.

1,20 1,20
1,10 1 1,10 -

0,90 - I 0,90 1 -

0,80 0,80
50 150 250 350 50 150 250 350

F0ayg (HZ) F0ayg (HZz)

as
N
o
o
1
as

1,00

Abbildung 5.3 Normierungsparameter und mittlere Grundfrequenz (chin./deutsch)

Wir haben uns dafiir entschieden, die Abbildung g in einer ersten Ndherung durch
eine Gerade zu modellieren, so dal} das Problem der Bestimmung der Abbildung g
auf das Problem der Suche nach den beiden Abbildungsparametern m und b reduziert
wird:
8(FO0ayg)= gmp(FOayg)=mFOuyetb (5.9)
Die Modellparameter m und b kénnen mit Hilfe der linearen Regression aus dem fiir
jede AuBlerung x der Trainingsmenge 7 vorliegenden Stichprobenvektor (F0,y,(x),
a,(x)) bestimmt werden. Dabei ist F0,,,(x) die mittlere Grundfrequenz der AuBerung
x, und oy(x) ist der mit Hilfe der ML-VTLN bestimmte optimale Sprecher-
normierungsparameter fiir diese AuBerung. Das Verfahren minimiert die Summe der
Abstinde der Vektoren (ay,F0,y,) aus der Stichprobenmenge von der Modellfunktion
gm,b:
(s, FOuyg)= | s (FOuvg) - 04 | (5.10)
(m*ﬁb*) = argmin(myb)ERZ E dm,b (Foavg (.X), as ('x))
& (5.11)
Voraussetzung fiir die Anwendung der linearen Regression zusammen mit der

Methode der kleinsten Quadrate ist, daB3 die Fehler dpsp+(£0,0(x),(x)) normal-
verteilt sind. Diese Voraussetzung ist sicher nur nidherungsweise erfiillt, da in der
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Grundfrequenzbestimmung F0,,,(x) mit dem Auftreten von Oktavspriingen, also
AusreiBlern, gerechnet werden mub.

Alternativ zur Bestimmung der Modellparameter m und b {iber die lineare Regression
haben wir eine Schitzung mittels eines Maximum-Likelihood Ansatzes durchgefiihrt.
Die Idee ist dabei, die Parameter m und b so zu wihlen, dal die vom HMM
berechnete Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung der AuBerungen aus der
Trainingsmenge 7 maximiert wird:

(m* b*) = argmax | { Plx m,b(FOWg())IA,W)}
X (bR l;T[ (g x) 5.12)

W ist hierbei wieder die zur AuBerung X gehdrende Transkription und A das Sprach-
modell. Diese Maximierung ist dquivalent zur Minimierung der negierten logarith-
mierten Wahrscheinlichkeit (des Likelihood-Scores) S(m,b) fiir diese Beobachtung:

(m*,b¥) = argmin {S(m,b) =SLlg,, (FOavg(x)))}

mit L (a) = ~log(P(X ()| A,W))

(5.13)

Dabei ist X(a) wieder das mit dem Normierungsfaktor a gestreckte Sprachsignal x
aus der Menge T der TrainingsduBerungen und F0,.(x) ist die mittlere Grund-
frequenz dieser AuBerung. Diese Art der Parameterschiitzung hat gegeniiber dem Re-
gressionsansatz den Vorteil, da3 der Fehler dps p+(F0,,(x),0(x)) nicht normalverteilt
sein mufl. AuBlerdem kann - wie bei der ML-VTLN — garantiert werden, daB3 die
Produktionswahrscheinlichkeiten fiir die TrainingsduBBerungen mit Hilfe der VTLN
erhoht werden.

Wie schon bei der ML-VTLN konnen wir auch hier keine geschlossene Form fiir die
Losung des Optimierungsproblems 5.13 angeben. Genau wie beim Training der ML-
VTLN wird deshalb L,(a)=-log(P(X(a)|A,W)) fiir einige a aus einem festem Raster
ausgewertet (sieche Kapitel 5.1.3.1). Dies liefert fiir jede AuBerung X aus der Trai-
ningsmenge eine Abtastung von Ly(«) auf diesem Raster. Diese abgetastete Funktion
ist fiir eine BeispielduBerung in der unteren Abbildung dargestellt. Hier wurde wie
bei allen unseren Versuchen ein Rasterabstand von 0,2 auf dem Intervall [0.8, 1.2]
benutzt. Der optimale Normierungsfaktor aus der ML-VTLN liegt in diesem Beispiel
bei 1,02.
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Abbildung 5.4 ML-Score L(a;) in Abhdngigkeit des Normierungsparameters o

Basierend auf dieser Abtastung von L,(«) haben wir zwei alternative Methoden zur
Losung des Optimierungsproblems in der oberen Gleichung tiberpriift: erstens das
erschopfende Durchsuchen des durch m und b aufgespannten Parameterraums, und
zweitens die Approximation der abgetasteten Funktion durch ein Polynom mit einer
anschlieBenden numerischen Losung mit Hilfe der Pseudoinversen.

1. Durchsuchen des Parameterraums

Hierzu wird S(m,b) aus der oberen Gleichung auf einem &dquidistanten Raster im
durch m und b aufgespannten Parameterraum ausgewertet. Ergebnis ist derjenige auf
dem Raster liegende Parametersatz (m,b), der das Optimierungskriterium S(m,b) ma-
ximiert. P(X(gmp(FOwg))| A, W,F04y,) wird wir dabei durch lineare Interpolation der
Abtastwerte von Ly(cr) approximiert. Falls a=gy,,(F0.,) auBerhalb des Intervalls
[0.8, 1.2] liegt, wird die Wahrscheinlichkeit beziehungsweise der Likelithood-Score
des entsprechenden Intervallrandpunktes geliefert.

Da nur ein endlicher Ausschnitt des Parameterraums abgesucht werden kann, werden
nur Paare (m,b) mit Osm=m . und b,;,<b=<b,.x betrachtet. Die Grenzen des Suchbe-
reichs werden so festgelegt, daB3 m,,=2m™*, wobei m* die Losung des am Anfang
dieses Kapitels vorgestellten Regressionsansatzes ist.

Die Abstinde benachbarter Rasterpunkte auf dem Suchraster sollen moglichst klein
sein, um ausreichend genaue Schitzwerte fiir m und b zu erhalten. Da der Suchauf-
wand linear mit der Anzahl der untersuchten Gitterpunkte wachst, muf3 ein Kompro-
mif} zwischen Auflosungsgenauigkeit und Zeitaufwand geschlossen werden. Wir ha-
ben ein Suchraster mit 10000 Gitterpunkten verwendet, damit lag der Zeitaufwand
fiir die Bestimmung des optimalen Parametersatzes bei einigen Minuten, was vergli-
chen mit dem Aufwand fiir die Berechnung der Abtastwerte von Li(a) (mehrere
Stunden) verschwindend gering ist.

2. Approximation durch Polynome
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Eine Alternative zum Durchsuchen des Parameterraumes bietet die Approximation
der Funktionen L,(a) durch Polynome vom Grad g=2. Gegeben sind die Werte von
Li(a) fiir die m+1=21 Abtastwerte oq=0,8+0.02k, k={0,1,2,...,m}, gesucht sind die
g+1 Polynomkoeftizienten p; mit i€{0,1,..,g}. Mit der Methode der kleinsten Quad-
rate ergibt sich das folgende Optimierungsproblem:

2

ming((gpi,xa{) —Lx(“k)) (5.14)

Dabei wird L(a) durch die Polynomkoeffizienten (pox,...,pex) approximiert

I " =g o
(@)=L (a) ;p,,ﬂ (5.15)

S(m,b) aus Gleichung 5.13 kann dann folgendermalen geschrieben werden:

S(mb) =S L(g,,(F0,, )= S L (g,,(F0,. ()

g . g .
= E pi(gm,b(FOavg(x))) = E pi(m.FOavg(x)-l-b)l
&l i= Xl i= (5 1 6)
Gesucht ist das Minimum von S(m,b): S wird nach m und b abgeleitet und die partiel-
len Ableitungen werden gleich Null gesetzt:

aS(m %) (22 2x x )m"'(zzpz,x x)b-l-(zplx x)=
aS(m b) (Ezpn x)m+(22p2,x)b+(2pl,x)=0
=) =) (5.17)

Dies liefert ein einfaches lineares Gleichungssystem zur Bestimmung von m* und b*.
In unserer Implementierung dieser Methode werden nur diejenigen AuBerungen x&T
in die Optimierung einbezogen, bei denen p,,>0 gilt (nach oben gedffnete Parabel),
und auBerdem das Minimum von L, (@) im Intervall [0.8, 1.2] liegt. Diese Nebenbe-
dingung war notwendig weil in unserer Trainingsstichprobe auch AuBerungen vor-
kamen, die nur Geriusche (Atmen, Schlucken) enthalten. Auf diesen AuBerungen ist
eine sinnvolle Approximation von L,() mittels einer Parabel im Allgemeinen nicht
moglich.

Die Polynomapproximation ist zwar um ein Vielfaches schneller als das Durchsu-
chen des Parameterraumes auf einem Raster, aber die Ergebnisse weichten in unseren
Versuchen um bis zu 50% von dem (nahezu) optimalen per Rastersuche bestimmten
Parametersatz ab. Aus diesem Grund benutzen wir den per Polynomapproximation
bestimmten Parametersatz nur zur Einschrinkung des Suchbereichs fiir eine nach-
folgende Rastersuche.
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5.1.4.1 Training

Nach den Ausfiihrungen im letzten Kapitel sieht das Training des FO-VTLN Erken-
ners folgendermal3en aus:

1. Bestimmung von F0,,,(x) fiir alle Trainingsduferungen x.

2. Abtastung von L,(«) fiir alle TrainingsduBerungen x auf dem Intervall [0.8, 1.2]
mit einem Rasterabstand von 0.2 mit einem ML-VTLN Erkenner.

3. Bestimmung einer Ndherungslosung (m b ) fiir die Abbildung ot=gm v(F04y,) mit
Hilfe einer Polynomapproximation zweiten Grades fiir Ly().
(Gleichungen 5.14 und 5.17)

4. Rastersuche in einer Umgebung um (m b ‘) zur Bestimmung der optimalen Ab-
bildungsparameter (m*,b*).

5. Trainings des Erkenners. Einziger Unterschied zum Training des ,normalen‘ Er-
kenners ohne VTLN ist die Durchfithrung der Sprechernormierung mit dem Nor-
mierungsparameter otg=gm# p*(F04y(X)).

5.1.4.2 Erkennung

Im Vergleich zum Erkenner ohne VTLN muf} zusétzlich eine Grundfrequenzkontur
fiir jede AuBerung bestimmt werden, aus der die mittlere Grundfrequenz FO0,y, be-
rechnet wird. Der Normierungsparameter o wird wieder gemal o=gm» p*(£0,y) be-
stimmt.

Die Durchfiihrung einer schritthaltenden Erkennung sollte bei geniigend groBer Vor-
schau fiir die Erzeugung der Grundfrequenzkontur (250 bis 500 ms, siche Kapitel
4.8) moglich sein, allerdings haben wir bis jetzt keine Versuche in dieser Richtung
durchgefiihrt.

5.1.5 Ergebnisse und Vergleiche

Wir haben die FO-VTLN mit zwei Sprachen getestet: der deutschen und der chin-
esischen (Mandarin). Die folgende Tabelle vergleicht die Erkennungsraten des FO-
VTLN-Systems mit einem Basissystem ohne VTLN und einem ML-VTLN-System.

System (GSST) Worterkennungsrate

Basissystem ohne VTLN 83.7%
ML-VTLN (13 Hypothesen) 85.0%
ML-VTLN (1 Hypothese) 84.9%
FO-VTLN 84.8%
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System (mandarin) Worterkennungsrate

Basissystem ohne VTLN 76.8%
ML-VTLN (1 Hypothese) 78.9%
FO-VTLN 79.1%

Tabelle 5.5 Einflull der FO-VTLN auf die Erkennungsrate

Die Ergebnisse zeigen, dafl die Sprechernormierung mit FO-VTLN im Vergleich
zum Erkenner ohne VTLN eine Reduzierung der Wortfehlerrate um 7% (GSST)
beziehungsweise 10% (Mandarin) bringt. Die ML-VTLN erreicht zwar auch eine
Verbesserung der Wortfehlerraten, ist aber langsamer als die FO-VTLN.
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5.2 Fo-Merkmale bei der Erkennung tonaler Sprachen

In tonalen Sprachen bekommen phonetisch gleiche Worte durch verschiedene
Grundfrequenzverldufe unterschiedliche Bedeutung. Chinesisch (Mandarin) ist so
eine tonale Sprache: hier gibt es etwa 400 Aussprachesilben und 5 verschiedene Tone
(Grundfrequenzverldufe) fiir die Aussprache einer Silbe. Durch deren Kombination
ergibt sich durch eine theoretisch mogliche Anzahl von 5-400=2000 Silben, von die-
sen werden aber nur etwa 1300 benutzt. Zum Beispiel bekommt die Silbe ,ma‘ durch
die entsprechende Modulation des Grundfrequenzverlaufs vollkommen unterschied-
liche Bedeutungen, wie etwa Pferd, Mutter oder schimpfen.

Es existieren zwei verschiedene Ansitze zur Erfassung der Tonalitdt in der Erken-
nung chinesischer Sprache. Der konventionelle Ansatz analysiert Silben- und Tonin-
formation getrennt und kombiniert spéter die Ergebnisse beider Analysen. Der neue-
re Ansatz integriert die tonale Information in den Merkmalsvektor und kommt ohne
eine spatere Zusammenfiihrung von Silben- und Toninformation aus. Der konventio-
nelle Ansatz ist in [AlIf97] [Lyu95] [Wan95] beschrieben, der neuere Ansatz in
[Ch97] [Zha98]. Leider konnten wir den angegebenen Quellen keine direkten Ver-
gleiche in Bezug auf die Leistung (Wortfehlerrate) beider Ansitze entnehmen. Da die
direkte Integration der tonalen Information in den Merkmalsvektor im Rahmen des
JANUS-Systems einfach zu realisieren war, haben wir uns fiir diesen Ansatz ent-
scheiden.

5.2.1 Das Basissystem

In der chinesischen Schrift werden alle Zeichen in einem Satz direkt aneinander ge-
reiht, ohne dall wie in westlichen Sprachen Liicken zwischen einzelnen Bedeutungs-
einheiten gelassen werden. Chinesische Schriftzeichen sind fiir die akustische Repré-
sentation ungeeignet, da viele Zeichen mehrere Aussprachen haben, und umgekehrt
eine Aussprachesilbe durch verscheiden Zeichen reprisentiert werden kann. Aus die-
sem Grund werden Sétze in Worte mit einer Lange von 1 bis 10 Zeichen segmentiert.
Dabei werden Worte iiber eine Abbildung von einem englischen Wort auf eine Folge
von chinesischen Zeichen iiber ein englisch - chinesisches Worterbuch definiert. Fiir
die akustische Reprisentation eines Wortes wird fiir jedes Schriftzeichen eine Aus-
sprachesilbe in der Pinyinumschrift (eine Art Lautschrift) verwendet.

Der Merkmalsvektor unseres Ausgangssystems enthilt 13 cepstrale Koeffizienten
und die Kurzzeitenergie zusammen mit deren ersten und zweiten Ableitungen zur
Modellierung des zeitlichen Verlaufs dieser Kurzzeitmerkmale, sowie die Null-
durchgangsrate. Damit ergibt sich ein Merkmalsvektor der Dimension 43, der durch
eine lineare Diskriminanzanalyse (LDA) auf 24 Koeffizienten reduziert wird.

Das Basissystem unterscheidet 143 Phoneme. Dabei werden Vokale nach ihrer Tona-
litdt unterschieden, so dall von jedem Vokal jede der 5 tonalen Varianten als ein
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Phonem modelliert wird. Basierend auf diesen Phonemen werden Quintphone model-
liert, die mittels Clusterung auf 1500 gauBlsche Mischverteilungen mit je 16 Mi-
schungskomponenten (diagonale Kovarianzmatrix) abgebildet werden. Das Aus-
gangssystem benutzt keine Methode zur Sprechernormierung. Weitere Informationen
iiber das Basissystem finden sich in [Rei98].

5.2.2 Versuche und Ergebnisse

Mittels unseres Experimentes sollte tiberpriift werden, welchen Einflufl die Inte-
gration des F(-Verlaufs in den Merkmalsvektor auf die Fehlerrate des Worterkenners
hat. Hinweise auf die Grundfrequenz des Sprachsignals sind in den Parametern des
Basissystems implizit bereits enthalten, da die Frequenz der Stimmbandanregung
auch Auswirkungen auf die Nulldurchgangsrate und in geringerem Umfang auf die
cepstralen Merkmale hat. Wir beziehen den Grundfrequenzverlauf explizit in die Er-
kennung ein, indem wir in den Merkmalsvektor eines Frames Grundfrequenz-
informationen aus benachbarten Frames integrieren. Die absoluten Grundfrequenz-
werte sind stark geschlechts- und damit sprecherabhingig, und deshalb nicht als Ko-
effizienten des Merkmalsvektors geeignet. Das Gleiche gilt fiir die Differenz der
Grundfrequenzwerte benachbarter Frames, wie in Abbildung 4.4 gezeigt wurde. Da
der in Oktaven gemessene Abstand benachbarter Grundfrequenzwerte laut dieser
Abbildung weniger geschlechtsabhidngig ist, ergdnzen wir den Merkmalsvektor von
Frame k£ um die Quotienten aus dem Grundfrequenzwert FO,.4 in benachbarten Fra-
mes k+d und dem Grundfrequenzwert FO, im Frame k. Die betrachtete Umgebung
sollte grof3 genug sein um den Grundfrequenzverlauf innerhalb einer Silbe zu erfas-
sen, aber nicht so grof3, da3 die Umgebung schon die fiir die Erkennung eines Pho-
nems irrelevanten Grundfrequenzverldufe aus benachbarten Silben umfait. Wir ha-
ben die GrofBe der Umgebung empirisch zu deD={-8,-4,-2,-1,1,2,4,8} gewdhlt, bei
unserem Frameabstand von 100 ms entspricht das einer Dauer von 160 ms. Zusétz-
lich zu den Fp-Merkmalen integrieren wir in den Merkmalsvektor noch ein MaR fiir
den Grad der Stimmbhaftigkeit des Sprachsignals innerhalb der Frames aus der Um-
gebung DU{0}. Als dieses Mall} benutzen wir den Kreuzkorrelationskoeffizienten
os(k) zweier aufeinanderfolgender Grundperioden in Frame & (siche Gleichung 4.25
in Kapitel 4.11.3). Insgesamt haben wir damit fiir unsere ersten Experimente 8+9=17
neue Merkmale erhalten.

Im ersten Experiment wollten wir feststellen, wie sich die Integration der Grundfre-
quenzwerte und der SH/SL-MaBle in den Merkmalsvektor auf die Fehlerrate des
Worterkenners auswirkt. Das Basissystem benutzt einen 43 dimensionalen Merk-
malsvektor, der mittels einer LDA auf 24 Elemente reduziert wird. Eine naheliegen-
de Moglichkeit zur Integration unserer 17 Grundfrequenzmerkmale besteht darin,
den originalen 43 dimensionalen Merkmalsvektor um unsere 17 Grundfrequenz-
merkmale zu erweitern, und daraufhin wieder eine Dimensionsreduktion mittels
LDA durchzufiihren. Mit dieser Vorgehensweise ist aber nicht sichergestellt, da3 un-
sere Grundfrequenzmerkmale nach der Transformation des Merkmalsraums (LDA)
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im resultierenden Merkmalsvektor enthalten sind. Da wir dies im ersten Experiment
erzwingen wollten, haben wir uns zu einer zweistufigen Merkmalsraum-
transformation liber zwei LDAs entschlossen: die erste LDA liefert uns den gleichen
24-elementigen Merkmalsvektor der im Basissystem verwendet wird. Diesen Merk-
malsvektor, ergidnzt um unsere 17 Grundfrequenzmerkmale, reduzieren wir mittels
einer zweiten LDA auf 30 Elemente. Die Ergebnisse dieses Versuches sind in der
folgenden Tabelle aufgelistet.

System (mandarin) Worterkennungsrate
Basissystem 76.8%
24+8 Nullen 76.7%
24+8 Fy-Merkmale 78.0%
24+8 Fy-Merkmale + 9 SH/SL-Merkmale 78.6%

Tabelle 5.6 Erkennungsrate nach Einbeziehung von Grundfrequenzinformationen

Die Wortfehlerrate konnte durch Integration der Fy- und SH/SL-Merkmale (siche
vierte Zeile in der Tabelle) um 7.8% reduziert werden, allerdings auf Kosten einer
VergroBerung des Merkmalsraumes von 24 auf 30 Dimensionen. Beim Versuch in
der zweiten Zeile der Tabelle haben wir den urspriinglichen Merkmalsvektor statt um
8 Fo-Merkmale um 8 Nullen ergédnzt um sicherzustellen, da3 die Verbesserung der
Wortfehlerrate wirklich einzig und allein den Fy-Merkmalen zuzuschreiben ist.

In einem weiteren Experiment wollten wir ermitteln, wie sich die Integration der
Grundfrequenzmerkmale in unterschiedlich groBen Merkmalsraumen auf die Fehler-
rate auswirkt. Dazu wurde der originale 43-elementige Merkmalsvektor des Basis-
systems um die 17 Fo- und SH/SL-Merkmale ergénzt, und dieser Merkmalsraum mit-
tels einer einzigen LDA auf n=24, 30 oder 36 Dimensionen reduziert. Die Ergebnisse
dieser Versuche sind in der unteren Tabelle zusammengefal3t, das Ergebnis des Ba-
sissystems steht in der linken oberen Spalte.

Dimension n | Erkennungsrate ohne - |- mit Grundfrequenzmerkmalen
24 76.8% 77.0%
30 78.0% 78.3%
36 78.0% 78.9%

Tabelle 5.7 Erkennungsraten bei verschiedenen Dimensionen des Merkmalsraums

Durch Einbeziehung der Grundfrequenzmerkmale kann die Erkennungsleistung zwar
gesteigert werden, die Fehlerrate verbessert sich aber nur wenig: sie fallt um 1 bis
4%. Dabei ist die Verbesserung um so groBer, je hoher die Dimension des Merkmals-
raumes gewdhlt wird. Aufféllig an den Ergebnissen ist, dal im Experiment mit der
einstufigen LDA auf einem 30-dimensionalen Merkmalsraum nur 78.3% Erken-
nungsrate erreicht wurden, wihrend das vorige Experiment mit der zweistufigen
LDA mit 78.6% etwas besser Ergebnisse lieferte. Das fithren wir darauf zuriick, daf3
die einstufige LDA nicht die optimale Merkmalsraumtransformation durchgefiihrt
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hat, denn die zweistufige Variante 146t sich zu einer einzigen (und besseren) Merk-
malsraumtransformation zusammenfassen.

5.3 Fo-Merkmale fur nicht-tonale Sprachen

Durch die Integration der SH/SL-Information in den Merkmalsvektor konnte die Er-
kennungsrate des chinesischen Worterkenners von 78.0% auf 78.6% gesteigert wer-
den (siche Tabelle 5.6). Wir nehmen an, da3 durch dieses Merkmal dem Erkenner
der Einsatz der Stimmbandanregung (,voice onset‘) verfiigbar gemacht wird, ein
Merkmal, dal3 besonders zur besseren Unterscheidung von harten und weichen Plosi-
ven herangezogen werden kann.

Dieses Merkmal konnte nicht nur in der chinesischen Sprache, sondern auch in nicht-
tonalen Sprachen eine sinnvolle Ergdnzung des Merkmalsvektors sein. Aus diesem
Grund haben wir wie bei den Versuchen mit dem chinesischen Erkenner den Merk-
malsvektor des GSST-Erkenners (Kapitel 7.2) um 8 SH/SL-Merkmale wie in Kapitel
5.2.2 erginzt, und die resultierende Erkennungsrate gemessen. Die Ergebnisse dieses
Versuches sind in der folgenden Tabelle angegeben, die Dimension des Merkmals-
raumes ist bei dem Versuch die gleiche wie im Basissystem.

System (GSST) Worterkennungsrate
Basissystem 83.7%
System mit SH/SL-Information 83.5%

Tabelle 5.8 Erkennungsrate nach Einbeziehung von Grundfrequenzinformationen

Leider konnte die Leistung des Erkenners durch Integration der Grundfrequenzin-
formation nicht verbessert werden. Eine mogliche Erkldrung dafiir ist, dal der Ein-
satz der Stimmbandschwingung bereits implizit in den cepstralen Merkmalen und
deren Deltas enthalten ist, so dafl unser SH/SL-Merkmal keine neuen Informationen
liefern kann.

5.4 Weitere Anwendungen

Grundfrequenzinformationen kénnen aufler zur Sprechernormierung und als Merk-
mal in der Erkennung tonaler Sprachen auch noch auf andere Art und Weise zur
Verbesserung der Sprach- beziehungsweise Sprechererkennung beitragen. Die fol-
gende Aufzahlung zeigt einige weitere Nutzungsmoglichkeiten mit zugehorigen Lite-
raturverweisen.

1. Sprechererkennung

In [Ch98] wird beschrieben, wie die Fehlerrate eines auf cepstralen Merkmalen
basierenden Sprechererkennungssystems durch Integration von Grundfrequenzin-
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formationen um 30-40% reduziert werden konnte. Ahnliche Experimente werden
in [Mar98] beschrieben.

. Prosodie

In [Lop98] wird dargestellt, wie die Fehlerrate eines kontinuierlichen Zifferner-
kenners fiir spanische Sprache durch Einbeziehung von prosodischen Informatio-
nen (Grundfrequenz) um 16% reduziert werden konnte.

. Pitchsynchrone Analyse

Dieses Verfahren wird in [Rab78] erwdhnt. Leider konnten wir keine Erken-
nungsergebnisse von Experimenten im Zusammenhang mit pitchsynchroner Ana-
lyse finden.

. Rauschreduktion

In [Cos98] wird eine Methode zur Rauschunterdriickung namens ,correlogram
subtraction‘ beschrieben, die Informationen iiber der Grundfrequenz des Sprach-
signals benutzt, wobei aber leider noch keine konkreten Erkennungsergebnisse
angegeben sind.

. Sprachkodierung

Grundfrequenzinformation wird in einigen Verfahren zur Komprimierung von
Sprachsignalen benétigt. Ein Vertreter dieser Verfahren wird in [Mer99] be-
schrieben.
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6 Zusammenfassung der Ergebnisse
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Abbildung 6.1 Grobfehlerrate mehrerer Grundfrequenzverfahren (SPONTAN)
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7 Anhang

7.1 Die SPONTAN-Stichprobe

Die SPONTAN-Stichprobe wurde im Rahmen des DFG-Projekts Intonation-

Register-Modus-Fokus [Bat92d] am Institut fiir Deutsche Philologie der Ludwig-

Maximilians-Universitit Miinchen aufgenommen, und im Zusammenhang mit dem

Lehrstuhl fiir Mustererkennung (Informatik 5) der Universitdt Erlangen-Niirnberg in

den nachfolgenden BMFT-Projekten ASL und Verbmobil weiter verarbeitet. Der

Schwerpunkt der Untersuchungen lag auf der Untersuchung des Unterschiedes zwi-

schen spontaner und gelesener Sprache. Die SPONTAN-Stichprobe besteht aus zwei

Teilen: der eine Teil sind spontane AuBerungen, der andere Teil sind textuell identi-

sche Lesungen. Zur Erzeugung des spontansprachlichen Korpus salen zwei ,naive*

Versuchspersonen an einem Tisch ohne einander zu sehen. Ihnen wurde die Aufgabe

gestellt ein gemeinsames Problem in einer Blockweltumgebung zu 16sen, wobei kei-

ne der Versuchspersonen wuflte, dafl es in dem Experiment eigentlich um die Auf-
nahme von Sprachdaten ging. Es wurden zwei Experimente mit insgesamt vier Spre-
chern durchgefiihrt: drei davon waren Studentinnen der Psychologie, einer war Phy-
sikstudent. Jeder Sprecher bekam ein eigenes Mikrofon mit Aufzeichnungsgerit. Die

Versuchspersonen waren einander bekannt und sprachen eine leicht dialektal gefarbte

Variante der siiddeutschen, bayrischen Umgangssprache. Da es in dem Experiment

um den Vergleich zwischen spontan gesprochenen und gelesenen AuBerungen ging,

wurde ein Teil der AuBerungen den gleichen Sprechern nach 9 Monaten noch einmal
zum Lesen vorgelegt. Die Aufnahmebedingungen im zweiten Experiment waren die
gleichen wie schon beim ersten. Dabei muflite jeder Sprecher sowohl seine eigenen

AuBerungen vorlesen, wie auch die des entsprechenden Dialogpartners. Somit be-

steht die SPONTAN-Stichprobe aus einem Drittel spontaner, und zu zwei Dritteln

aus gelesener Sprache. Insgesamt wurden 1329 AuBerungen mit zusammen 28 Minu-
ten Dauer aufgenommen. Die analogen Aufnahmen wurden mit 4,5 kHz tiefpal3gefil-
tert, mit 10 kHz abgetastet und 12 bit digitalisiert.

Die so erzeugten Aufnahmen wurden anschlielend folgendermallen etikettiert (eine

detailliertere Darstellung findet sich in [Bat93b])

1) Automatische SH/SL-Entscheidung und F0-Berechnung mit unterschiedlichen
Algorithmen; Berechnung des Energieverlaufs (Frameabstand jeweils 12.8 ms)

2) Automatische Lautzuordnung mit dem Spracherkennungssystem ISADORA
([ST95]) basierend auf einer Modifikation der SAMPA-Notation (Frameabstand
wieder 12.8 ms)

3) Manuelle Korrektur von FO und Lautsegmentierung, sowie Etikettierung der la-
ryngalisierten Bereiche durch erfahrene Phonetiker. Die Laryngalisierungen wur-
den nach dem MUSLI-System (Miinchner Schema fiir Laryngalisierungs-
Identifikation ) etikettiert, das in [Bat93a] beschrieben wird.
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4) Etikettierung der Grenzen unterschiedlicher Phrasentypen durch einen erfahrenen
Linguisten

5) Ekikettierung des Satzmodus nach verschiedenen Gesichtspunkten, zum Beispiel
nach dem Altmannschen Satzmodussystem

AuBerdem wurden die AuBerungen verschiedenen Hortests unterzogen, in denen
Versuchspersonen die am betontesten wahrgenommene Silbe markieren sollten, und
die AuBerungen als Frage, Aussage, Imperativ oder Exklamativ, sowie als spontan
oder gelesen klassifizieren sollten.

7.2 Das Basissystem und der GSST

Die Vorverarbeitung des Basissystems P1 berechnet 13-dimensionale Melscale Cep-
strum-Merkmale, die um ihre ersten und zweiten Ableitungen und einen Energiewert
erganzt einen 40-dimensionalen Merkmalsvektor ergeben. Dieser wird einer LDA
unterzogen und auf 28 Dimensionen reduziert. Das Worterbuch umfafit etwa 6000
Worter, 68 Phoneme werden unterschieden. Detailliertere Angaben zum Basissystem
finden sich in [KA97].

Verbmobil ist die Bezeichnung fiir ein Langzeitforschungsprojekt mit der Zielset-
zung der Entwicklung eines tragbaren maschinellen Sprachiibersetzers, der es etwa
Geschiftsleuten aus verschiedenen Sprachraumen ermdoglichen soll, in ihrer jeweils
eigenen Sprache miteinander zu kommunizieren. Im Rahmen dieses Projektes wurde
eine Datenbasis mit etwa 32 Stunden transkribierter spontaner deutscher Sprache als
Trainingsmaterial erstellt. Um eine repriasentative Mischung verschiedener deutscher
Dialekte zu erlangen, wurden die Sprachdaten an vier verschiedenen Orten innerhalb
Deutschlands gesammelt. Obwohl die Doméne eingeschrankt ist, wurden keinerlei
Restriktionen bei der Auswahl der Sprecher oder Sprachstile angewendet. Typische
Phinomene spontan gesprochener AuBerungen, wie etwa Hintergrundgeriusche,
Stottern, unvollstdndige oder grammatikalisch falsche Sétze sind daher keine Selten-
heit. Was die Sprachmodellierung angeht, ist der Verbmobil-Korpus eher klein. Die
AuBerungen umfassen etwa 300000 Worter, das Vokabular ist etwa 6000 Worter
grof.

Der German Spontaneous Scheduling Task (GSST) ist ein auf der Verbmobil-
Datenbasis aufbauender Benchmark mit einer Trainingsmenge von 14009 Aufierun-
gen und einer Testmenge von 343 AuBBerungen.

Weitere Angaben zum Verbmobil-Korpus und zum GSST findet man etwa in

[KA97]. Dort sind auch die Resultate der GSST-Evaluationen des Janus RTK und
anderer Systeme aus den Jahren 1995 und 1996 aufgefiihrt.
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7.3 Die chinesische Datensammlung

Die chinesischen Sprachdaten (Mandarin) wurden im Rahmen des ,,GlobalPhone*-
Projekts [Sch97] gesammelt. Insgesamt wurden 132 Sprecher aufgenommen, etwa
die Hilfte davon ménnlich, die Artikel aus der chinesischen Tageszeitung ,,People‘s
Daily* vorlasen. So wurden 10214 Sitze mit einer Gesamtldnge von 28,6 Stunden
gesammelt. Da die Aufnahmen an sehr unterschiedlichen Orten erfolgten, unter-
scheiden sich die Hintergrundgerdusche erheblich. Zwar wurden die Sprecher ange-
wiesen hochchinesisch zu sprechen, durch die verschiedenen Aufnahmeorte wird
aber eine Beeinflussung durch eine Vielzahl von Dialekten gegeben. Im Chinesi-
schen wirken sich die verschiedenen Dialekte auf das Vorlesen besonders stark aus,
da keine Bindung der Aussprache an die Schrift besteht.

Die Aufnahmen wurden mit 16 kHz abgetastet und in einzelne Sétze segmentiert.
AuBerdem wurden die Transkriptionen manuell an die AuBerungen angepalBt, da die
Sprecher teilweise von den Original-Zeitungstexten abwichen. Die hadufigsten Ab-
weichungen waren Wiederholungen oder die Auslassung von Textteilen und vom
Sprecher erzeugte Nebengerdusche wie Husten und Réuspern. Die so aufbereiteten
Texte wurden in das Pinyinsystem (eine Art Lautschrift) umgesetzt. Weitere Infor-
mation zur Datensammlung finden sich in [Rei98], Details zum Pinyinumsetzer ste-
hen in [Re197].

7.4 Dokumentation der Schnittstelle zum PitchTracker

Der Grundfrequenzalgorithmus wurde als C++ Klasse ,CPitchTracker® implemen-
tiert. Die Klasse stellt Funktionen zur Parametrierung des Algorithmus bereit, sowie
Funktionen zur Ubergabe des Eingabesignals und zur Ubermittlung des Ergebnisses.
Die Ein- und Ausgabefolgen werden als Datenstrom betrachtet, der aus Effizienz-
griinden blockweise iibertragen wird.

1. Ubergabe des Eingabesignals

Da das Verfahren schritthaltend arbeiten soll, wird der Strom der Abtastwerte 1im
Eingabesignal stiickweise an den PitchTracker iibergeben. Die Blockgrof3e ist da-
bei beliebig.

Der Beginn eines neuen Eingabesignals wird durch Aufruf der Methode Reset()
angezeigt. Eine Folge von Aufrufen der Methode ProcessSampleData(Sample-
Data,SampleCount) iibergibt die einzelnen zeitlich aufeinanderfolgenden Signal-
blocke.

2. Ubernahme der Ergebnisfolge

Das Ergebnis besteht aus einer Folge von Grundperiodendauern, die Linge einer
Grundperiode wird in Samples (also Anzahl der Abtastwerte im Eingabesignal)
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angegeben. Der Empfinger der Ergebnisfolge muB die Ubergabeschnittstelle
CPitchTrackerCallbackInterface implementieren, also von dieser Empfangerklas-
se abgeleitetet sein. Das konkrete Empfangerobjekt wird dem PitchTracker durch
Aufruf von CPitchTracker::SetCallback() mitgeteilt. Jeder Teilblock wird durch
Aufruf der Methode ProcessSampleData(Folgenbeginn, Folgenldnge) an den
Empféanger libergeben.

Aus Effizienzgriinden werden Teilblocke der Ergebnisfolge im PitchTracker-
Objekt gespeichert und erst dann gesendet, wenn der interne Puffer voll ist. Das
Leeren dieses Puffers kann durch Aufruf von Flush() vorzeitig erzwungen wer-
den. Der PitchTracker liefert die Ausgabefolge mit einer einstellbaren zeitlichen
Verzogerung, um so durch Ausnutzen einer Vorausschau die Leistung des Ver-
fahrens zu verbessern (siehe Kapitel 4.8). Am Ende einer AuBerung gibt es jedoch
keine Eingabedaten fiir eine Vorausschau, deshalb miissen die letzten Folgenele-
mente (Frames) mit verkiirzter Vorausschau bestimmt werden. Das Ende einer
AuBerung wird dem PitchTracker durch Aufruf von CompleteSampleData() ange-
zeigt.

. Parametrisierung
Die Bedeutung der folgenden Parameter wurden bereits ausfiithrlich in Kapitel 4
beschrieben.

Funktion Parameterbeschreibung

SetSampleFreq Abtastrate des Eingabesignals (in Hz)

SetResultFrameShift Abstand des Beginns zweier aufeinanderfolgender
Kurzzeitanalysefenster in der Ausgabefolge (in
Samples)

SetlnitialFrameCenter Zentrum des ersten Analysefensters (in Samples)

SetMinExpectedFO Kleinste erwartete Grundfrequenz (in Hz)

SetMaxExpectedFO GroBte erwartete Grundfrequenz (in Hz)

SetLowpassFilterCutoffFreq | Grenzfrequenz des Tiefpalifilters (in Hz)

SetLookAheadTime Erlaubte Vorausschau (in Millisekunden)

SetUseKonturFilter Ein-/Ausschalten der Konturfilterung (boolean)

Die folgenden Parameter dienen ausschlieBlich der Beschleunigung des Algo-
rithmus.

SetSTAFrameRate Rate der zu berechnenden Kurzzeitanalysefenster
(in Hz)

SetDownsampleFreq Neuabtastrate fiepaptast (in HZ)

SetUseFastAutocorr Erlaube Benutzung der Autokorrelation statt des
Rootcepstrums (ist schneller bei kleinen Fenstern)
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Hier folgen die Signaturen der C++ Schnittstellen zu den Klassen CPitchTracker und
CPitchTrackerCallbackInterface:

class CPitchTracker {

55

public:

CPitchTracker();

///] Ergebnisfolge
void SetCallback(CPitchTrackerCallbackInterface& 1);
void RemoveCallback();

//// Konfigurieren

void SetSampleFreq(int x);

void SetResultFrameShift(int x)
void SetlnitialFrameCenter(int x)
void SetMinExpectedFO(int x);
void SetMaxExpectedFO(int x);
void SetLowpassFilterCutoffFreq(int x);
void SetLookAheadTime(int x);
// Parameter fuer Beschleunigung
void SetSTAFrameRate(int x)
void SetDownsampleFreq(int x) ;
void SetUseFastAutocorr(bool x)
void SetUseKonturFilter(bool x);

///l] Ablaufsteuerung

void Reset() { haveStartedNewSignal=true; };

void ProcessSampleData(
std::vector<short>::const_iterator SampleData,
int SampleCount);

void Flush();

void CompleteSampleData();

class CPitchTrackerCallbackInterface {

public:

virtual void ProcessPitchData(
std::vector<int>::const_iterator TO, int SampleCount) = 0;

Der gesamte Code ist in den beiden C++ Dateien PitchTracker.cpp und PitchTra-
cker.h untergebracht. Zusatzlich werden nur die C++ Standard Template Library
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(STL) fiir dynamische Arrays und komplexe Zahlen bendtigt, sowie eine Implemen-
tation der schnellen Fouriertransformation iiber die in Datei DFT.h angegebene
Schnittstelle: void FFT(std::vector<Complex>::iterator begin, int size).

Zum AbschluB3 folgt noch ein Codefragment, dal die Benutzung der Schnittstellen
demonstriert:

class CPitchTrackerApplication : public CPitchTrackerCallbackInterface {
public:
void Run() {
myPitchTracker.Set...(); // initialisiere alle Parameter
myPitchTracker.SetCallback(*this); // Empfanger festlegen
foreach AuBerung {
myPitchTracker.Reset();
foreach Teilblock der AuBerung
myPitchTracker.ProcessSampleData(...);
myPitchTracker.CompleteSampleData();
b
myPitchTracker.RemoveCallback();
}+ // Ende von Run()

private:
void ProcessPitchData(vector<int>::const_iterator TO, int Count) {
// wird vom PitchTracker aufgerufen (Callback)
// drucke iibergebene TO-Werte
for (int 1=0;1<Count;i++) cout << TO[1] << endlI,
b
CPitchTracker myPitchTracker;

7.5 Dokumentation der JANUS FeatureSet-Methoden

Zur Evaluation unserer Versuche iiber die Ausnutzung von Grundfrequenzinforma-
tion in der automatischen Spracherkennung haben wir unser Grundfrequenzverfahren
in das Karlsruher Spracherkennungssystem JANUS [KA97] integriert. Dazu wurden
die JANUS-FeatureSet-Klasse um zwei neue Methoden ergénzt: die Methode ,pitch*
berechnet aus dem Sprachsignal eine Grundfrequenzkontur, die Methode ,crosscorr*
bestimmt aus dem Sprachsignal und seiner Grundfrequenzkontur die normierte
Kreuzkorrelation zwischen zwei aufeinanderfolgenden Grundperioden. Die verwen-
deten Parameter wurden bereits in Abschnitt 7.4 beschrieben und sind zusitzlich
noch im JANUS-System dokumentiert.
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