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Abstract

Diese Arbeit zeigt die Integration einer einkanaligen Storgerduschunterdriickung
in das Frontend eines internetbasierten, verteilten Spracherkennungssystems. Das
als Java-Applet realisierte Frontend ermdglicht durch seine Finbettung in einen
Web-Auftritt die Navigation auf den angebotenen Webseiten mittels Sprachein-
gabe. Die daraus resultierende Loslosung von einer speziellen Zielplattform stellt
besondere Forderungen an die Vorverarbeitung. Frstens kann die zur Verfiigung
stehende Rechenleistung des Endgerdtes gering sein und zweitens ist der Einsatz
in beliebigen Storgerduschumgebungen maglich. Erschwerend kommt hinzu, dass
gewdhnlich nur ein Audioaufnahmekanal vorhanden ist. Durch die Anwendung
der wohluntersuchten Spektralen Subtraktion, gepaart mit Erweiterungen fiir die
Spracherkennung, konnte ein Kompromiss zwischen der Steigerung der Worter-
kennungsleistung in gestorter Umgebung und der dafiir notwendigen Rechenzeit
gefunden werden. Vergleichend dazu wurden die in MOS-Hértests besser bewer-
teten Verfahren nach Ephraim und Malah betrachtet, erwiesen sie sich allerdings
als weniger geeignet.

1 Einfiihrung

Infolge des stetigen Ausbaus der Datennetze und der Verringerung der Antwortzeiten
wurden im Bereich der Sprachdialogsysteme neue Anwendungen denkbar. So konnte am
Institut fiir Akustik und Sprachkommunikation der Technischen Universitit Dresden ein
internetfdhiges Sprachdialogsystem entwickelt werden. Das System ist als typische Client-
Server-Architektur realisiert. Der serverseitige Spracherkenner ist in der Programmier-
sprache C bzw. C++ entwickelt worden und bedarf so eines speziell fiir das Serverbe-
triebssystem iibersetzten Programmcodes. Da es beim Client keine Einschriankung auf ein
Betriebssystem geben sollte, wurde die plattformunabhéngige Programmiersprache Java
verwendet. Dadurch ist keine Installation von Spezialsoftware auf dem Client notwen-
dig, wenn dieser im Sprachdialogsystem z.B. durch eine sprachsteuerbare Internetseite im
HTML-Format und ein zugehoriges Java-Applet repréasentiert und in einem javafihigen
Browser ausgefiithrt wird. Als Client sind aber auch eigenstéindige Anwendungen in Java
denkbar, welche mittels Sprachsteuerung bedienbar sind. Dies stellt besonders fiir PDAs
einen Eingabekanal fiir vollig neue Anwendungen bereit.

Fiir die notwendige Kommunikation zwischen dem sogenannten jLab Client (Abb. 1) und
dem UASR [8] als Spracherkenner gibt es eine auf Java basierende Middleware, den jLab
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Abbildung 1. Struktur des jLab Client

Speech Server. Der entscheidende Vorteil dieser Architektur liegt in der Vorverarbeitung
und Merkmalextraktion auf dem Endgerét, was einerseits die zu iibertragende Daten-
menge reduziert und andererseits den Server entlastet, was sich bei einer groflien Anzahl
gleichzeitiger Sitzungen vorteilhaft auswirkt. Um tragbaren Systemen mit geringer Pro-
zessorleistung (z.B. PDAs) die Nutzung dieses Dienstes anzubieten, muf} die Vorverarbei-
tung allerdings moglichst Ressourcen sparend durchgefiihrt werden oder bei zu geringer
Rechenleistung wieder auf den Server auslagerbar sein.

2 Einkanalige Verfahren zur Storgerduschunterdriickung

Der Entwurf der Algorithmen zur Reduzierung von Storgerduscheinfliissen erfolgte unter
dem Gesichtspunkt, dass nur ein Aufnahmekanal zur Verfiigung steht und keine Angaben
zum Einsatzort und den sich damit ergebenden Stérumfeld verfiigbar sind. Sekundér wur-
de die algorithmische Komplexitéit gering gehalten, um so auch den Einsatz auf mobilen
Endgeréten zu erméglichen.

2.1 Spektrale Subtraktion

Unter der Annahme, dass das Sprachsignal (engl. speech) s und Storsignal (engl. noise)
n additiv iiberlagert und unkorreliert sind, kann das Nutzsignal durch die Subtraktion
des Storsignals vom gestorten Signal am Mikrofon (engl. microphone) m wiedergewon-
nen werden [3]. Bei blockweiser Verarbeitung des gestorten Sprachsignals ergibt sich das
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diskrete Kurzzeitspektrum eines ungestorten Signalabschnittes ¢ zu
S;(n) = M;(n) — N;(n) (1)

Der Zugriff auf das Storsignalspektrum N, (n) ist nicht direkt moglich, es ist bei sta-
tiondrem Storsignal aber in Sprachpausen schéitzbar. Dazu werden die Betragsspektren
der letzten L € N als Sprachpausen (Sprachpausendetektion notwendig) erkannten Si-
gnalabschnitte gemittelt. Die Mittelung geméfl Gleichung (2) verlauft adaptiv mit ei-
nem Adaptionskoeffizienten 0.9 < p < 1 der die Streuungen der einzelnen Kurzzeit-
gerduschspektrallinien um ihren Mittelwert glittet. Fiir langsamere Anderungen des Mit-
telwertes des Rauschens (Verdnderungen der Gerduschcharakteristik) passt sich das ge-
schitzte Storgerduschspektrum mit einer Adaptionsgeschwindigkeit abhéngig von p an.

[N (n)] = p| Ny ()] + (1= p) [M;(n)] (2)

Das geschétzte Storsignalspektrum wird vom aktuellen Kurzzeitbetragspektrum des ge-
storten Signals abgezogen. Dabei ist sicherzustellen, dass das resultierende Kurzzeitbe-
tragsspektrum positiv bleibt. Anders als der Betrag wird das Argument nicht korrigiert.
Durch die Einfiihrung des Parameters v besteht die Moglichkeit die Subtraktion auf Basis
der Amplituden- (y = 1) oder Leistungsspektren (y = 2) durchzufiihren.

Die adaptive Gewichtung des gestorten Kurzzeitspektrum entsprechend Gleichung (3)
ergibt das geschéitzte Kurzzeitspektrum des ungestorten Signalabschnittes 7.

V:max{l_aM ; O}’MW)P (3)

| M (n)[” o

Die Schétzung des Storsignals fithrt in der Anwendung zu hérbaren Ténen - den fiir dieses
Verfahren typischen musical tones. Zur Verminderung kann der (ggf. auch frequenzselek-
tive) Uberschitzungsfaktors o einfithrt werden, da die musical tones aber hauptsichlich
in den Sprachpausen auftreten und hier isolierte Spektrallinien bilden, ist die Verwendung
nicht notwendig. Die Einfliisse wahrend der Sprachsegmente kénnen durch die Einfithrung
eines spectral floor vermindert werden.

Der spectral floor ist ein spektrales Grundrauschen, welches die musical tones verdeckt.
Dies kann durch die Begrenzung der Dampfung (mit Hilfe eines s.g. Flooringfaktors [3)
des gestorten Signals auf einen unteren Wert realisiert werden. Aus Gleichung (3) ergibt
sich

A |V, (n))]

§Z(n)‘ = max {1 — am ; ﬁ(SNRi)V} - | M, (n)|” (4)

Auf diese Art und Weise wird eine vollstédndige Ausloschung der spektralen Bestandteile
des gestorten Signals verhindert. Fiir die Wahl von 3 empfiehlt [4] einen Wert grofier 0, 2.
GeméB Untersuchungen mit verschiedenen Werten fiir 5 (Abschnitt 3.1) ergab sich ein
vom Signal-Rausch-Abstand in Grenzen linear abhéngiger Flooringfaktor, der aber fiir
Signal-Rausch-Absténde grofier 0 dB der Empfehlung von [4] folgt. Es empfiehlt sich, eine
dynamische Anpassung von (3 zur Laufzeit entsprechend Abbildung 2a vorzunehmen.

Neben der Variante mit dem von der Amplitude des gestérten Eingangsignals (|, (n)|”)
abhéngigen Floors (Gleichung (4)), die zur Verbesserung des Horeindrucks des entstorten
Sprachsignal entwickelt wurde , schlégt [9] bzw. [10] fiir die Spracherkennung eine Variante
mit konstantem Noisefloor (Gleichung (5)) vor. Der konstante Noisefloor belésst stets
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ein um den Faktor ( reduziertes Rauschen im Spektrum. Auch hier empfiehlt sich eine
dynamischen Anpassung von (3 zur Laufzeit.

g N ()] - o)
—max{<1 alM()p)wMi(nn , (ﬁ(SNmeZ-(nn)} (5)

Zur Realisierung der sich dynamisch anpassenden Démpfungsbegrenzung ist der auf den
aktuell zu verarbeitenden Signalblock bezogene SNR nach Gleichung (6) notwendig.

SNRi:10~<log10<Z] n)|> = |N,(n)| ) loglo<Z|N )) (6)

Da dieser SNR von Segment zu Segment grofie Spriinge machen kann, wird er zusétzlich
entsprechend Gleichung (7), beeinflusst vom Parameter x, stark gegléttet.

0.5
04 0.1
. __0.08
o 03 o
z Z 0.06
&02 &
0.04
01 0.02
0 0
9 6 -3 0 3 6 9 -3 0 3 6 9 12
SNR [dB] SNR [dB]
(a) fir Gleichung (4); v =1 (b) fir MMSE-STSA

Abbildung 2. Dynamische Dampfungsbegrenzung in Abh#ngigkeit vom SNR

2.2 Spektrale Subtraktion nach Ephraim and Malah

Zu Vermeidung von musical tones griff Olivier Cappé die in [1] und [2] formulierten
Ansétze von Yariv Ephraim und David Malah auf und stellte in [7] ein Verfahren zur Mini-
mierung des mittleren quadratischen Fehlers der spektralen Kurzzeitamplituden (MMSE-
STSA) vor.

Ausgangspunkt ist der adaptive spektrale Gewichtungsfaktor (Gleichung (8)), der auf
jedes Kurzzeitspektrum M, (n) anzuwenden ist.

Gi(n) = \/7%\/(1 +Rp1$t(n,i)) (1 fzg;(:(;)ZQ

2z {<1+Rpost<n,z->> R—“‘))} )

1+ Ryrio(n, 1)

" Z[0) = e(~5) . {<1+9) (g) + 06 <§)} (9)
Rpon(,8) = 2L _ (10)
[N (n))]
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Ryrio(n, 1) = mam{ (1 —a) - max {Ryost(n,7),0}

I N ) an

mit 0 < B(SNR) < 1

Die beiden Funktionen Iy und I; beschreiben modifizierte BESSEL-Funktionen erster Art
nullter und erster Ordnung, R,,s:(n,?) beschreibt den a-posteriori Signal-Rausch-Abstand
des aktuellen Kurzzeitanalyseblocks ¢ und R,,.,(n,%) den a-priori Signal- Rausch-Abstand.
Die Konstante o dient der Beeinflussung der glittenden Wirkung von R,,,.

Wie bereits bei der Spektralen Subtraktion wurde auch hier die Moglichkeit zur dynami-
schen Begrenzung der Dampfung integriert (Abbildung 2b).

3 Experimente

Zur Durchfiihrung der Experimente wurde der javabasierte Client fiir die Vorverarbei-
tung und der HMM-basierte Kommandophrasenerkenner des UASR fiir die Spracherken-
nung benutzt. Das Training des Spracherkenners erfolgte mit der Verbmobil Datenbasis.
Wihrend des Trainings waren die Verfahren zur Storgerduschreduzierung deaktiviert. Im
Abbildung 3 ist die Vorverarbeitung im Client dargestellt. Fiir die entwickelten Algorith-
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Abbildung 3. Blockschaltbild der Gerduschunterdriickung; Schalterstellung: 1 realisiert Gleichung
(5) und 2 realisiert Gleichung (4)

men wurden die Verldufe der Erkennungsrate bei verschiedenen Signal-Rausch-Absténden
unter idealisierten und realen Bedingungen ermittelt. Die erste Versuchsreihe schloss eine
eventuelle Beeinflussung der Erkennung durch die Sprach-Pausen-Detektion (engl. Voice
Activity Detection - VAD) aus. Dazu wurde die VAD deaktiviert und eine ideale VAD
durch getrennte Einleitung der Sprach- bzw. Pausensignale in die Verarbeitung simuliert.
Hierfiir wurden fiir jede ungestorte Aufnahme Start- und Stopmarkierungen generiert,
die anschlieend zur Einspeisung der gestorten Sprachaufnahmen in das System dienten.
Dabei wurde grofiziigig zugunsten der Sprache entschieden, um moglichst keine Signal-
abschnitte abzuschneiden. Die verwendeten Aufnahmen (Set I) von 20 Sprechern ent-
stammen der Apollo Datenbasis [5]. Sie bestehen jeweils aus ca. 3 s Pause gefolgt von
der entsprechenden Kommandophrase (ca. 2 s) und wiederum ca. 1 s Pause. Fiir jeden
Sprecher konnten jeweils 3 Realisierungen der 17 Kommandos zur Bedienung einer Dun-
stabzugshaube (insgesamt 1020) klassifiziert werden.

Der zweite Versuch fand unter realen Bedingungen statt und umfasste die Moglichkeit
das System an einen Sprecher zu adaptieren. Da fiir die verschiedenen Sprecher aus Set I
zu wenige Daten fiir ein Adaptierung des Spracherkenners an einen Sprecher vorhanden
waren, wurde ein weiteres Testset entworfen. Set II bestand aus insgesamt 1239 Realisie-
rungen eines Sprechers von 18 Kommandos zur Bedienung eines Diktiersystems. Evaluiert
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wurde mit aktiver VAD, allerdings wurden die Audiodaten nicht wie iiblich iiber den Mi-
krofonkanal an die Sprach-Pausen-Erkennung, sondern direkt aus den Dateien zugefiihrt.

Als Storsignale dienten die Aufnahmen eines Staubsaugers (Storsignal I) und ein kiinstlich
erzeugtes weies Rauschen (Storsignal V). Diese Signale wurden in ihren Intensitdten
manipuliert und additiv mit den ungestorten Testdaten (Set I und II) iiberlagert. Bei den
Untersuchungen wurde bewusst auf die Wirkung des Lombard-Effektes verzichtet, der
durch die nachtrégliche additive Uberlagerung der ungestérten Sprachsignales mit einem
Storsignal so nicht zum Tragen kommt.

3.1 Spektrale Subtraktion mit festen Flooringfaktor 3

Um giinstigste Einstellungen fiir die Gerduschunterdriickung zu finden, wurden umfangrei-
che Experimente durchgefiihrt. Dabei wurden fiir die beiden M6glichkeiten des Floorings
(Gleichungen (4) bzw. (5)) jeweils die Félle v = 1 (Amplitudenspektrum) und v = 2
(Leistungsspektrum) unter Variation des Parameters § durchgefiihrt. Eine Kurvenschar
ist beispielhaft fiir die Spektrale Subtraktion nach Gleichung (5) auf Basis der Amplitu-
denspektren in Abbildung 4 dargestellt. Die Ergebnisse der anderen drei Variationen der
Gleichungen (4, 5) und v dhneln Abbildung 4, unterschieden sich jedoch in einer giinstigen
Wahl von (. Keine der vier Varianten hat sich in der Verbesserung der Erkennungsrate
markant hervorgehoben. Die beste Einstellung von 8 hiangt jeweils vom SNR ab, weshalb
eine adaptive, SNR-abhéngige Einstellung von [ sinnvoll erscheint.
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Abbildung 4. Optimierung von (3 fiir Glg. (5) (Set I, Storsignal V, ideale VAD, a = 1.2, v = 1)

3.2 Spektrale Subtraktion mit dynamischen Flooringfaktor 3

Aus den Erkenntnissen fiir die Einstellung eines festen Flooringfaktors entsprechend dem
vorangegangenen Abschnitt wurden Erkennungsexperimente mit einem sich dynamisch
anpassenden (3 durchgefiihrt. Die Experimente basieren auf Gleichung (4). In Abbildung
5 sind die Erkennungsraten fiir die Kommandophrasen aus dem Testset [ mit iiberlagertem
Storsignal I und V fiir verschiedene Signal-Rausch-Absténde dargestellt. Die Untersuchun-
gen wurden mit idealer VAD sowohl bei in- als auch bei aktiver Storgerduschreduzierung
durchgefiihrt. Dabei konnte die Spektrale Subtraktion mit SNR-abhéngiger Anpassung
von (3 die Erkennungsrate sowohl in stark, als auch in schwach gestérter Umgebung - im
Vergleich zu den Versuchen ohne Storgerduschreduzierung - deutlich erhohen.

57



100 T T T T T 100
&
% B %l
80 RR 80
RR —e— ohne NR e ohne NR
20l —&— Spek Sub 70L —&— Spek Sub
—8— MMSE-STSA & MMSE.STSA
60 B 60 ol
50 i 500
400 4 40F
307 i 3
20t : : : 4 20t
10 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
5 10 15 20 dB 30 0 5 10 15 20 dB 30
SNR  ——— SNR  ———
(a) Storsignal I (b) Storsignal V

Abbildung 5. Worterkennungsrate mit und ohne Stoérgerduschunterdriickung fiir Set I; ideale VAD

Nach den Untersuchungen unter idealisierten Bedingungen wurde das verteilte Spracher-
kennungssystem im realen Einsatz mit aktivierter Sprach-Pausen-Erkennung (rein signal-
basierte VAD), unter Verwendung des Testset II mit Storsignal I, getestet. Abbildung
6a zeigt, dass die Anwendung der Spektralen Subtraktion in realen Umgebungen mit
naherungsweise stationdren Storsignalen eine Steigerung der Kommandophrasenerken-
nungsrate um bis zu 30 % ermdoglicht.

3.3 Spektrale Subtraktion nach Ephraim und Malah

Die in Abschnitt 2.2 diskutierte Spektrale Subtraktion mit dem Verfahren zur Minimie-
rung des mittleren quadratischen Fehlers der spektralen Kurzzeitamplituden (MMSE-
STSA) konnte ebenfalls erfolgreich getestet werden (Abbildungen 5 und 6). Allerdings
blieb die Erkennungsrate trotz der ebenfalls in MOS-Horversuchen ([6]) bestétigten ge-
ringeren Signalverzerrungen unter der mit der normalen Spektralen Subtraktion zuriick.
Der Einsatz dieses algorithmisch komplexeren Verfahrens ist nicht gerechtfertigt, da die
Beseitigung der musical tones nur einen Gewinn fiir die akustische Wiedergabe des berei-
nigten Sprachsignals darstellt.

3.4 Sprecheradaptierung
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Abbildung 6. Worterkennungsrate mit und ohne Sprecheradaptierung (Set II, Storsignal I)

Ein Schritt zur Steigerung der Erkennungsrate ist die zusétzliche Adaption des Systems
an den Sprecher. Abbildung 6b zeigt, dass eine Adaptierung an den Sprechers, und so auch
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an das Verfahren zur Storgerduschreduzierung, eine deutlich Steigerung der Erkennungs-
leistung ermoglicht (bis 40 %). Dabei ist zu beachten, dass der Spracherkenner ohne die
Verfahren zur Storgerduschreduzierung trainiert wurde und nachtréiglich adaptiert wird.
Die zur Adaptierung herangezogenen Aufnahmen besitzen ein SNR von 30 dB.

4 Zusammenfassung

Es konnte gezeigt werden, dass sowohl die Spektrale Subtraktion als auch die Spektrale
Subtraktion mit Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers der spektralen Kurz-
zeitamplituden eine Steigerung der Erkennungsleistung erzielt, wenn sich der Client des
internetbasierten Sprachdialogsystems in Umgebungen mit stationdren Storsignalen befin-
det. Besonders hervorgehoben hat sich die Spektrale Subtraktion mit sich dynamische an-
passenden spectral floor, da so unabhéngig vom Signal-Rausch-Abstand die grofftmogliche
Steigerung der Erkennungsrate erzielt werden kdnnte.
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