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Abstract: Im vorliegenden Beitrag wird ein echtzeitfdhiges Auditives Modell
vorgestellt, dass sowohl Eigenschaften des Peripheren Auditorischen Systems als
auch Eigenschaften des Zentralen Auditorischen Systems in sich vereint. Mit der
Einfiilhrung eines solchen Modells wird das Ziel verfolgt, mdglichst robuste
Merkmale iiber einen weiten Bereich von Storszenarien und SNR- Variationen zu
identifizieren und fiir die automatische Spracherkennung verwenden zu kénnen. Die
Leistungsfahigkeit des Modells wird im Vergleich mit anderen Auspridgungen des
Vereinheitlichten Auditiven Modells mit Integrierter Gerduschunterdriickung
(VAMIG) durch Erkennexperimente unter Verwendung der Aurora-2 Datenbasis
ermittelt.

1 Einfuhrung

In einer vorangegangenen Arbeit wurden die grundlegenden Elemente und die Struktur des
Peripheren Auditiven Systems besprochen und im sogenannten VAMIG nachgebildet [1]. Mit
der Einfiilhrung des VAMIG wurde das Ziel verfolgt, die unterschiedlichen VAMIG-
Auspragungen - angefangen vom klassischen MFCC Modell bis hin zum reinen auditiven
Modell - iiber einen weiten Bereich von Stdrszenarien und SNR- Variationen hinsichtlich
deren Zuverldssigkeit miteinander vergleichen zu konnen. Ausgehend von der
Artikulationstheorie [2] wurde ein Mal} verwendet, mit dessen Hilfe die Zuverldssigkeit der
verschiedenen VAMIG- Ausprigungen bereits auf der Merkmalsebene angegeben werden
kann [1]. Fiir die auditiven Modelle konnten bei dieser vergleichenden Untersuchung die
besten Ergebnisse gemessen werden.

Weitere Verbesserung der Zuverldssigkeit konnen dann erwartet werden, wenn auch
wesentliche Eigenschaften des Zentralen Auditiven Systems (engl. Central Auditory System)
in die Modellierung einflieBen. FEine dieser FEigenschaften ist die sogenannte
Bindungseigenschaft. Unter diesem Begriff wird die Fahigkeit verstanden,
zusammengehorige Signalkomponenten eines auditiven Objekts hervorzuheben und vom
Hintergrund zu trennen. Eine wichtige Voraussetzung zur Bildung von auditiven Objekten
besteht zundchst darin, zusammengehdrige Signalkomponenten identifizieren zu konnen. In
der einschldgigen Fachliteratur sind hierzu einige Vorschldge beschrieben worden, so konnte
man sich bspw. auf diejenigen Signalkomponenten konzentrieren, welche gleichzeitig
einsetzen und sich anschliefend relativ langsam und kohidrent entwickeln (z.B. die
Harmonischen der Sprachgrundfrequenz). Ein solcher Ansatz wurde in [2] beschrieben,
dieser ist allerdings mit einem hohen Rechenaufwand verbunden und derzeit nicht in einem
echtzeitfdhigen ASR- System umsetzbar.

In einem dhnlichen Ansatz wird als moglicher Indikator fiir die Zusammengehorigkeit von
Signalkomponenten die gemeinsame Einhiillende von Teilbandsignalen betrachtet [3]. Eine
gemeinsame Einhiillende der Teilbandsignale kann in den stimmhaften Abschnitten gefunden
werden. Deren Ursprung ist wiederum auf die Sprachgrundfrequenz zuriickzufithren. Werden
nun diejenigen Signalkomponenten, welche sich durch eine gemeinsame Einhiillende
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auszeichnen besonders betont, dann fiihrt dies auf sogenannte pitchkohirente Merkmale (engl.
Pitch Coherent Features).

2 Kombiniertes PAS-CAS-Modell

Die Struktur und die Funktion des CAS sind bisher weit weniger gut verstanden als die des
PAS. Nach gegenwirtigen Kenntnisstand kann das CAS zunéchst funktional zwischen dem
Inferior Colliculus und dem Auditory Cortex unterschieden werden. Dabei wird der /C als
Schaltzentrale flir die eingehenden akustischen Merkmale betrachtet. Gemil3 dieser
Auffassung basiert die Merkmalsextraktion auf einer multimodalen Verarbeitung von
raumzeitlichen Ereignissen und einer anschlieBenden Integration der zugehdrigen spektro-
temporalen Merkmale zu einem in sich konsistenten Klangbild. Im AC dagegen, werden die
Merkmale des Klangbilds geschérft und zusammengehorige Merkmale gruppiert. Dieser Teil
des CAS iibernimmt demnach die Organisation der Merkmale und hat die Bildung auditiver
Objekte zur Folge. Im Prinzip werden die Aufgaben des CAS binaural - d.h. unter
Verwendung von zwei Sprachkanidlen - geldst. Es ist aber bereits gezeigt worden, dass die
Quellentrennung auch monaural auf der Basis einer Kalmanprédiktion geleistet werden kann
[7], dieser Ansatz wird spéter im Kern auch zur Erhéhung der Zuverldssigkeit der ASR-
Merkmale verfolgt.

Im néchsten Abschnitt folgt nun die formale Beschreibung eines kombinierten PAS-CAS-
Modells, welches die Bindungseigenschaft in sich trdgt. Mit diesem Modell ist es prinzipiell
moglich, pitchkohdrente Merkmale zu berechnen. Eine effiziente Berechnung solcher
Merkmale gelang bisher jedoch nur fiir die VAMIG- Ausprigungen im Frequenzbereich,
allerdings konnten dabei die gegeniiber dem PAS—Modell erwarteten Verbesserungen nicht
beobachtet werden [1]. In den folgenden Abschnitten werden daher nach einer Analyse der
Modellannahmen die notwendigen strukturellen Verdnderungen des PAS-CAS-Modells unter
Beibehaltung der Echtzeitfihigkeit vorgestellt. Mit diesen Anderungen konnten die erwarteten
Verbesserungen dann auch tatsdchlich gemessen werden.

2.1 Primitives PAS-CAS-Modell

Die Berechnung pitchkohédrenter Merkmale basiert auf den Ausprigungen des VAMIG-
Modells im Frequenz-bereich. Mit den Teilbandspektren |H,(/)|*| X(/)|* konnen unter

Verwendung der IFFT die Teilband-AKF berechnet werden. Dabei gelten folgende
Zusammenhénge (' [-Frequenzindex, m-Verschiebungsindex):

1

N N
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Ausgehend von der Gesamtband-AKF R/m] kann zundchst die Periode der
Sprachgrundfrequenz geschéitzt werden:

M = arg max {R[m]}, fiir m=20..128 (2.1.2)
Bei einer Abtastfrequenz von 8 kHz entspricht der fiir die Perioden M zuldssige Bereich
einem Sprach-grundfrequenzbereich von 62,5...400 Hz. AnschlieBend erfolgt fiir jedes
Teilband die Berechnung eines normierten AKF- Werts an der Stelle M.
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M
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i: Teilbandindex; k: Frameindex (2.1.3)
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Alle derart ermittelten Gewichtungsfaktoren werden zu einem Vektor g (k) zusammengefasst,

mit dem nun eine pitchkohédrente Gewichtung des PAS- Spektrums erreicht werden kann.
Dartiiber hinaus kann unter Verwendung der Gleichungen (2.1.1) und (2.1.2) fiir jeden Frame
ein MaB fiir dessen Stimmhaftigkeit angegeben werden.
vk = RIM] k. Frameindex (2.1.4)
R[0]
Damit ergibt sich das vorldaufige CAS- Spektrum zundchst durch Multiplikation der
Gewichtungsfaktoren mit den zugehdrigen Komponenten des PAS- Spektrum:

CAS '(k) = g™ (k).* PAS (k) (2.1.5)

2.2 Strukturelle Verbesserungen des primitiven PAS-CAS-Modells

Die gemessene Zuverldssigkeit des VAMIG blieb fiir die PAS-CAS-Auspriagung deutlich unter
der Zuverldssigkeit der PAS-Ausprigung und damit auch unter den Erwartungen. Die
folgende Analyse der Modellannahmen zeigt, dass das primitive PAS-CAS-Modell einige
gravierende Nachteile aufweil3t:

Bei der Berechnung von zeitdiskreten Teilbandkorrelationen wurde davon ausgegangen, dass
diese in rauschenden Segmenten mit zunehmendendem Verschiebungsindex schnell abfallen.
Diese Annahme kann aber nur fiir breitbandige Filter bzw. geniligend hohe Abtastfrequenzen
aufrechterhalten werden. Die Ubertragungs-funktionen der Gammatone Filterbank sind
insbesondere fiir die tiefen Frequenzen schmalbandig, so dass in diesen Béndern nur
impulsartige Teilbandspektren aufgelost werden konnen. Impulsartige Leistungsspektren
werden durch die IFFT aber in kosinusformige Autokorrelationsfunktionen transformiert, die
an der Stelle »;/M] sehr hdufig ungleich Null sind. D.h. selbst wenn sich in einem Teilband
nur geringe Rauschenergien befinden, so kann die normierte Teilband-AKF an der Stelle M
durchaus groBBe Werte erreichen. Dies hat zur Folge, dass die Gewichtungsfaktoren in den
stimmlosen Segmenten als multiplikative Rauschsignale wirksam werden und dem erwarteten
Gewinn in den stimmhaften Abschnitten entgegenwirken. Die Idee groBere Filterbandbreiten
zu verwenden, erscheint nur auf den ersten Blick sinnvoll. Durch die zunehmende
Uberlappung der Filter lassen sich dann die Harmonischen der Sprachgrundfrequenz nicht
mehr aufldsen, so dass die Gewichtungsfaktoren ihre Information verlieren.

Mit den im Folgenden beschriebenen MaBinahmen kann diesem Problem trotzdem wirksam
begegnet werden: Zunichst erfolgt eine weiche Unterscheidung zwischen stimmhaften und
stimmlosen Abschnitten. In den stimmlosen Abschnitten erfolgt eine stirkere Gewichtung des
PAS- Spektrums, in den stimmhaften Abschnitten dagegen kommt dem pitchkohédrenten
Spektrum eine stirkere Gewichtung zu. Dabei findet nun auch die Stimmbhaftigkeit aus
Gleichung (2.1.4) Verwendung, allerdings miissen aus den oben genannten Griinden sowohl
die Gewichtungsfaktoren als auch die Stimmhaftigkeit einer Glattung unterzogen werden:

CAS (k) =5 (K)[GM (k).* PAS (k)] +[1- ¥ (k)] PAS(k) 2.2.1)

Um verbleibende Reststorungen unterdriicken zu konnen, wird das PAS- Signal abschlieSend
einem Modulationstiefpass zugefiihrt. Dieser Ansatz ist gerechtfertigt, da der Kurzzeit- RMS
Mittelwert im PAS- Modell auch als Einhiillendendetektor aufgefasst werden kann. Alle
Berechnungen nach der FFT finden im Frametakt statt, so dass die AM-Filterung in
Zustandsform realisiert werden kann:

CAS (k) = f 4, [Z(k —1), CAS (k)] (2.2.2)
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Diese Darstellungsform wird spiter noch etwas ausfiihrlicher erldutert, zunéchst soll es
gentigen, dass sich das CAS- Spektrum aus den alten Zustinden der AM-Filter und dem
aktuellen Eingangsspektrum CAS (k) ergibt.
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Abbildung 1 — Kombiniertes PAS-CAS-Modell: Der obere Zweig der Abbildung entspricht bis
einschlieBlich der Lateralen Inhibition dem PAS-Modell. Im unteren Zweig werden fiir jeden Frame
die Stimmbhaftigkeit und der pitchkohdrente Gewichtungsvektor berechnet. Im Block CAS-Processing
erfolgt dann die Berechnung des vorldufigen CAS-Spektrums, verbleibende Reststorungen grofer 8
Hz werden vom AM-Tiefpass unterdriickt.

3 Kombiniertes PAS-CAS-Modell mit Kalmanvorhersage

Ein Nachteil des unter 2.1 beschriebenen Verfahrens besteht darin, dass selbst in stimmhaften
Abschnitten und (oder) bei akustischen Stérungen die Periode M sprunghaften Anderungen
unterliegen kann. Eine Losung dieser Problematik kann durch die folgende Beobachtung am
biologischen Vorbild gewonnen werden:

Der Informationsfluss von den Sinneszellen {liber das Periphere Auditorische System bis hin
zum Zentralen Auditorischen Systems findet sowohl auf afferenten als auch auf efferenten
Nervenbahnen statt. Untersuchungen an Tieren haben gezeigt, dass sich insbesondere die
Erkennung von vokalischen Lauten deutlich verschlechtert, wenn die efferenten
Nervenbahnen unterbrochen werden [8]. Zudem ist aus der Hirnforschung bekannt, dass ein
inneres Abbild der motorischen Strukturen und deren Dynamik ausgenutzt werden kann, um
Eingangssignale vorherzusagen. Nun kann man vermuten, dass auf den efferenten Bahnen
Vorhersagen beziiglich des zu erwartenden Eingangssignals zuriickgefiihrt werden und dass
diese Vorhersagen in stimmhaften Abschnitten stirker berilicksichtigt werden als in
stimmlosen Abschnitten. Daher erfolgt auch fiir das PAS-CAS-Modell mit Kalmanvorhersage
eine weiche Unterscheidung zwischen stimmhaften und stimmlosen Abschnitten.
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Abbildung 2 - Kombiniertes PAS-CAS-Modell mit Kalmanpradiktion: Ausgehend von den
eingehenden Gewichtungsvektoren und dem PAS-Spektrum werden L- Variationen erzeugt. Unter
Verwendung der Kalmanvorhersage wird nun diejenige Variation ausgewéhlt, welches am stérksten
der Kontinuititsbedingung gehorcht.

Unter Verwendung von Abbildung 2 kann nun die Struktur des PAS-CAS-Modells mit
Kalmanvorhersage nédher erldutert werden: Nach Vorliegen eines aktuellen PAS- Spektrums
erfolgt dessen Variation unter Verwendung einer festen Anzahl von pitchkohdrenten
Gewichtungsvektoren. Nach Auswahl einer PAS-Variation auf der Grundlage der
Kalmanvorhersage und einer anschlieBenden AM- Tiefpassfilterung werden die Ausginge
aller AM- Tiefpdsse wiederum dem Kalmanpridiktor zugefiihrt. Dieser kann dann eine
Vorhersage des Eingangsspektrums fiir den niachsten Zeitschritt liefern. Im Kern dhnelt dieses
Verfahren einem Evolutiondr Orientierten Algorithmus, der sich aus den Komponenten
Variation, Selektion und Reproduktion zusammensetzt. Aus informationstheoretischer Sicht
liegen die Vorziige des EOA vor allem in der zuverldssigen Reproduktion oder der Erhaltung
von akustischen Eigenschaften eines auditiven Objekts bei gleichzeitiger Uberlagerung von
akustischen Storungen oder anderen auditiven Objekten.

3.1 Variation des PAS-Spektrums

Um sprunghafte Anderungen im Systemzustand zu vermeiden, beriicksichtigt das nun
vorgeschlagene Verfahren nicht nur das globale Maximum und dessen zugehorige
Pitchperiode M (2.1.2) sondern eine geordnete Liste von lokalen Maxima.

M(k) =[M" (k), M * (k). M " (k)],  L:Anzahl der Variationen (3.1.1)

Wie in Abschnitt 2.1 beschrieben wurde, ist jedem PAS- Teilband ein auf den Bereich von 0-8
Hz beschrinkter Amplitudenmodulationstiefpass nachgeschaltet. Wird der entsprechende
Modulationstiefpass als IIR- Filter in der Direktform II realisiert, so bezeichnet man den
Signalvektor in der Verzogerungskette des Filters als den aktuellen inneren Zustand. In ihrer
Gesamtheit konnte man dann alle inneren Zustinde der Modulationstiefpdsse als ein
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verborgenes Abbild des Zustands des Artikulationsapparates interpretieren. Da sich der innere
Zustand des Artikulationsapparates nicht sprunghaft dndern sollte, kann ein glatter Verlauf
der Zustandstrajektorie wie folgt erzwungen werden: Aus (3.1.1) folgt, dass fiir jeden Frame
L- Gewichtungsfaktoren G(k)=[g'(k),g*(k)....g" (k)] gemidB (2.1.3) und L-Stimmhaftigkeiten
V(k) =[v' (k),v? (k),...,v" (k)] gemdB (2.1.4) berechnet werden konnen. Unter Verwendung der

L-Gewichtungsvektoren folgt nun eine Variation des PAS- Spektrums. Zusétzlich wird ein
Vektor g°(k) eingefiihrt, dessen Komponenten alle den Wert ,,1¢ erhalten.

PAS ' (k) = PAS (k).*g' (k) ; 1=(0..L) (3.1.2)

Aus den Variationen (1..L) kann bei Vorlage der Kalmanvorhersage in den stimmhaften
Abschnitten  dasjenige  Spektrum gewdhlt werden, welches am stirksten der
Kontinuititsbedingung gehorcht. In den stimmlosen Abschnitten dagegen wird den AM-
Tiefpéssen das unverdnderte Spektrum PAS °(k) zugefiihrt.

3.2 Selektion

Mit der Kalmanvorhersage 1”(k)und den Variationen PAS'(k)kann nun gemiB der
,»Kontinuititsbedingung* diejenige PAS-Variation ausgewihlt werden, welche den geringsten
mittleren quadratischen Fehler beziiglich der Vorhersage aufweiflt. Der mittlere quadratische
Fehler kann als Kosten- oder ,Fitness“- Funktion bezeichnet werden. Formal erfolgt die
Selektion nach der Vorschrift:
Bk) = argmin [|| PAS' (k)— 17 (k)||*] (3.2.1)
[=1..L

Das selektierte Spektrum zum Zeitschritt k, d.h. das aktuelle Eingangsspektrum der AM-
Tiefpisse wird mit PAS**® (k)bezeichnet. Weiter oben wurde bereits angesprochen, dass die
Vorhersagen lediglich auf die stimmhaften Abschnitte beschrinkt bleiben sollten. Um
Diskontinuitdten in den Zustandsentscheidungen (stimmbhaft, stimmlos) zu vermeiden, wird
deshalb auf eine weiche Entscheidung zuriickgegriffen:

15 (k) = vP® (k) PASP® + (1= vP® (k) PAS (k) (3.2.2)

Das AM-Eingangsspektrum 1#®) (k) ergibt sich demnach wiederum als gewichtete Summe des stimmhaften
und des stimmlosen Anteils.

3.3 Reproduktion

Um eine Vorhersage des Eingangssignals auf der Basis eines Kalmanfilters ausfithren zu
konnen, muss das Amplitudenmodulationsfilter als Minimalphasenfilter in Zustandsform
implementiert werden. Daher erfolgt in diesem Abschnitt zundchst eine Einfithrung in das
Konzept der Zustandsvariablen.  AnschlieBend wird die  Realisierung  des
Reproduktionsschritts beschrieben. Die Beschreibung eines diskreten Systems basiert haufig
auf einer Differenzengleichung N-ter Ordnung:

X(k)b' g +x(k = D)b' +...+ x(k = N)B'y = (k) + y(k =)' +...+ y(k = N)a'y (3.3.1)

Die Ubertragungsfunktionen fiir dieses System und dem zugehérigen inversen System kénnen
in der folgenden Form angegeben werden:

N 1 N N
Zb‘k Zﬁk b' za'k Zﬁk Zaszk
Hz)=—t0 . N (=140 = k=0 (332
N N b N
1+Za’k z7* 1+ vk z7* I+Zbszk
k=1 k=1 b'y k=1
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Liegen sowohl die Polstellen als auch die Nullstellen von H(z) innerhalb des Einheitskreises
erhédlt man ein stabiles Minimalphasensystem. Die Einflihrung von Zustandsvariablen ldsst
sich darauf zurilickfiihren, dass jede Differenzengleichung N-ten Grades in eine
Vektordifferenzengleichung 1-ten Grades {iberfiihrt werden kann. Fiir diskrete Systeme die in
der Direktform II dargestellt werden, ist die Interpretation der Zustandsvariablen besonders
einfach. Hier werden die Signalwerte in den Verzogerungsgliedern als Zustandsvariablen
aufgefasst und in einem Zustandsvektor z(k) zusammengefasst. Fiir ein lineares zeitinvariantes
diskretes System lauten die Zustandsgleichungen fiir das System H(z) [9]:

2'(k) = Az' (k —1) + Cx(k) (3.3.3)
(k) =Bz'(k)

Die erste Gleichung beschreibt die Berechnung des aktuellen Zustands, die zweite Gleichung
wird als Messgleichung bezeichnet. Zur Berechnung des aktuellen Systemausgangs ist
demnach nur der alte Zustandsvektor und der aktuelle Eingangswert notwendig.  Die
Zustandsgleichungen fiir das inverse System lauten:

2(k) = Bz(k - 1)+ Cy(k) (3.3.4)
x(k)= Az(k)

Die Koeffizienten des IIR-Systems in Gleichung (3.3.1) werden so gewéhlt, dass die
Bedingungen Tiefpasscharakteristik und Minimalphasensystem eingehalten werden. Ein
Reproduktionsschritt besteht nun darin, dass in Gleichung (3.3.3) der ausgewihlte Vektor
17® (k) fiir x(k) eingesetzt wird und zusammen mit dem alten Zustandsvektor der jeweilige

Ausgangswert y(k) berechnet wird. Die Ausginge aller AM- Tiefpdsse zum Zeitpunkt k
werden zu einem Vektor y(k) zusammengefasst, dariiber hinaus wird der alte Zustand des

AM-Tiefpass spéter fiir die Kalmanvorhersage benotigt.

3.4 Kalmanvorhersage

Mit dem Einsatz eines Kalmanalgorithmus besteht nun die Moglichkeit das zu erwartende
PAS- Spektrum vorherzusagen. Zu diesem Zweck werden gemill Abb. 2 die Ausginge aller
Reproduktionsfilter den Kalmanprédiktoren in den Riickwértszweigen zugefiihrt. Das fiir die
Kalmanvorhersage bendtigte Modell basiert auf den Zustandsgleichungen des inversen AM-
Tiefpass. Zunéchst folgt die Beschreibung des Kalman- Standardverfahrens fiir das inverse
Filter [9], anschlieBend werden die Gleichungen fiir eine Mehrschritt- Pradiktion angegeben.
Die Teilbandindizes wurden der Einfachheit halber weggelassen.

Z(k)=Bz(k-1)+Cy(k)

P (k)=BP(k-1)B" + 0,

X(k)=AzZ(k)

G(k)=P~ (H)AT[AP (H)AT + 0,17 (3.4.1)
2(k) = Z(k)+ G()[x” (k) - % (k)]

P(k) =[1-G(k)AIP~ (k)

In Abb. 2 wurde beriicksichtigt, dass verzogerungsfreie Riickfiihrungen nicht zuldssig sind.
Das Kalmanfilter erhilt also im Zeitschritt k als EingangsgroBBe den Wert y(k-1) und erzeugt
demnach den Vorhersagewert x(k-1), gesucht ist allerdings der Vorhersagewert x(k). Dieser
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Wert kann durch Mehrschritt- Pradiktion ebenfalls gemil [9] berechnet werden. Dabei wird
zusitzlich der zukiinftige Zustand und anschlieend der Vorhersagewert berechnet.

2(k) =B22(k —1)+ BCy(k —1)+ Cy(k) (3.3.2)
X (k)= AZ(k)

Eine Betrachtung von Abbildung (3.3.2) zeigt, dass der Wert y(k) noch nicht vorliegt, er kann
erst nach der Selektion berechnet werden. Ein Blick auf den unteren Zweig von Abbildung 2
zeigt aber, dass (k) - die Antwort auf die Komponente i der Variation 15¢7D(k)- als

Schétzung fiir y,(k) verwendet werden kann. Die Vorhersagen x(k)aller Teilbdnder werden
abschlieBend in einem Vektor 17 (k) zusammengefasst. Dieser Vektor liefert die Vorhersage

fiir das zu erwartende Eingangsspektrum und unterstiitzt eine zuverldssigere Reproduktion
bzw. die Erhaltung von akustischen Eigenschaften des identifizierten auditiven Objekts
entlang der Zeitachse.

4 Erkennexperimente

Alle in diesem Beitrag beschriebenen VAMIG- Ausprigungen transformieren das
Sprachsignal (8 kHz) in Fenstern von 32 ms Léinge in den Frequenzbereich. Die
nachfolgenden Module arbeiten dann im Gegensatz zu den in [10] beschriebenen
Experimenten lediglich mit einer Abtastrate von 125 Hz. Es erfolgt keine Preemphase und es
werden keine speziellen MaBlnahmen zur Verbesserung der Erkennrate getroffen, so dass die
Unterschiede in den Erkennraten tatséchlich auf den Austausch der Kernmodule des VAMIG
zuriickzufiihren sind.

Als Referenz wird die Standard MFCC Vorverarbeitung aus [ 11] verwendet. Zunéchst
werden die Kernmodule der MFCC Vorverarbeitung (39-Dreiecksfilterbank, statische
Kompression) schrittweise durch die Module 39-Gammatone-Filterbank (200Hz bzw. 75 Hz
untere Grenzfrequenz) und dynamische Kompression ersetzt. Nach vollstdndiger Substitution
und einem abschlieBendem Modulationstiefpass von 8 Hz Grenzfrequenz liegt ein rein
auditives PAS-Modell vor. Die abschlieBende Dekorrelation der Merkmalsvektoren erfolgt
einheitlich fiir alle VAMIG-Ausprigungen durch eine DCT. Die 13 DCT Koeffizienten
werden um 13 A und 13 AA Koeffizienten ergdnzt und bilden den fiir das Training und die
Erkennung verwendeten Supervektor. Die A und AA Koeffizienten werden durch die 1. und 2.
Differenz jeweils 1. Ordnung bestimmt. Diese einfache Berechnung hat den Vorteil, dass
keine zusitzliche Verzégerung in Kauf genommen werden muss. Die Konfiguration der
HMM-Modelle entspricht [5], nach einem Clean-Condition Training erfolgt die Erkennung
ausschlieBlich auf dem Testset A (babble, car, subway, exhibition). Die folgenden
Abbildungen zeigen die mittleren Erkennraten der 5 Storszenarien ohne Schwellenanpassung,
mit Schwellenanpassung und fiir Schwellenanpassung und einer zusétzlichen Normalisierung
der Supervektorkomponenten. Die Schwellenanpassung erfolgt auf der RMS- Ebene -also
noch vor der Kompressionsstufe- gemdl der Vorschrift OUT = MAX (INP-NL,A). Fiir die
statische Kompression (LOG) wurde A=1.0 gesetzt, fiir die dynamische Kompression
(Haarzelle) hat sich der Wert A=3 bewihrt. Mit der Variablen NL wird die Schitzung des
RMS Rauschniveaus im jeweiligen Teilband bezeichnet. Die Normalisierung der
Komponenten des Supervektors erfolgt nach Vorschrift OUT = (INP-u)/6. Zunichst wurden
neben dem MFCC Standardmodell die Erkennraten der folgenden VAMIG-Ausprigungen
ermittelt: LOG-DCT (Gammatone-Filterbank, statische Kompression, DCT), HC-DCT
(Gammatone-Filterbank, dynamische Kompression, DCT) und PAS (Gammatone-Filterbank,
dynamische Kompression, AM-Filter, DCT). AnschlieBend wurden die Erkennraten fiir die
PAS-CAS-Auspriagungen ermittelt.
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INF 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB

MFCC-SMO 97.79  |7654  |63.60  |46.14  |2459  |1053 |6.75
LOG-DCT-SM0 9694  |8207 |7329  |s562  |2717  |11.28 |86l
HC-DCT-SMO 9383|7897  |s1.98  |2187  |1057  |766  |6.95
PAS-SMO 9559 |80.62  |s443  |2213 | 1s8s. 061|338
INF 20d8 1508 10dB | 50B 0dB  -5dB
MFCC-SM?2 88.75  |21.48  |1277  |9.63 8.79 785  |7.87
LOG-DCT-SM2 9505  |59.05 |2684  |1341  |971 869 |841
HC-DCT-SM2 9359|8761  |7395  [4513  [17.93  [789  [484
PAS-SM2 9520  |91.78  |8389  |6551  [3591  |1244 |621
INF 2008 1508 10dB | 50B 0dB  -5dB
MFCC-SM2-NORM 9154|7450  |61.51  |45.09  |2819  |1695 |1LI1I
LOG-DCT-SM2-NORM  [9572  [8410  |7654 6476  [4742  [2703 [1261
HC-DCT-SM2-NORM 9429|9200 [8896  |80.91  |6328  [3528 |10.56
PAS-SM2-NORM 9519  |93.67 |90.62  |81.00 |61.64  |27.55 |1.73

Abbildung 3 - Erkennraten der VAMIG Ausprigungen ohne Schwellenanpassung SMO0, mit
Schwellenanpassung SM2 und Schwellenanpassung plus Normalisierung, untere Grenzfrequenz: 200 Hz

INF 20d8  15d8  10dB  5dB 0dB  -5dB
MFCC-SMO0-75Hz 9736  [80.54  |6551 4501  |2241  |858  |[5.57
LOG-DCT-SMO0-75Hz 9596  [72.00  [59.04 [4218  [2033  [9eo |78
HC-DCT-SM2-75-Hz 93.94  [8876  |77.02  [4907  |2040 [857 [5.50
PAS-SM2-75Hz 9585  [9274  |8575 6877  [3920 |1493 787

Abbildung 4 — Erkennraten der jeweils besten VAMIG- Auspriagungen bei einer Grenzfrequenz von 75 Hz

INF 20d8  15d8  10dB  5dB 0dB  -5dB
MFCC-SMO0-75Hz 9736  [80.54  |6551 4501  |2241  |858  |5.57
PAS-SM2-75Hz 9585  [9274  |8575 6877  [3920 |1493 787
PAS-CAS-PCF-SM2-75Hz |94.73  |93.19  [8987  |7767  |s0.64  |2086 |8.98
PAS-CAS-KM-SM2-75Hz |95.04  |93.47  |8838  [7228  |4257  |17.81 |o.11

Abbildung 5 — Vergleich der Erkennraten der besten VAMIG- Auspragungen mit den PAS-CAS-Modellen

5 Schlussfolgerungen und Ausblick

Zunichst kann beobachtet werden, dass lediglich die auditiven Modelle mit dynamischer
Kompression von der Schwellennormalisierung profitieren. Die Anwendung der
Schwellennormalisierung bei statischer Kompression fiihrt zu einem drastischen Einbruch der
Erkennraten. Dagegen fiihrt eine Normalisierung bei allen VAMIG-Ausprigungen zu
deutlichen Verbesserungen. Die PAS-CAS-Modelle zeigen ab 20 dB Storabstand ebenfalls
deutliche Verbesserungen sowohl gegeniiber dem MFCC-Standardmodell als auch gegeniiber
dem PAS-Modell. Die Ausprigung mit Kalmanvorhersage fiihrt nur bis etwa 20 dB zu
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leichten Verbesserungen, danach fillt diese Ausprigung gegeniiber der strukturell
verbesserten PCF-Auspriagung wieder ab und erreicht auch nicht die gemessenen 97.36 % des
MFCC-Modells. Uber den gesamten SNR-Bereich gesehen, zeigen die rein auditiven
Ausprigungen die besten Erkennraten, allerdings fiihren bereits relativ einfache MaBBnahmen
wie Preemphasis, Flooring und eine hohere Ordnung bei der Berechnung der A und AA
Koeffizienten auch im MFCC-Modell zu Verbesserungen oberhalb von 20 dB. Andererseits
kann durch eine modifizierte Parametrierung (sieche Anderung der unteren Grenzfrequenz) der
PAS-CAS-Modelle weiteres Optimierungspotential erschlossen werden. Insbesondere eine
erhohte Abtastfrequenz im Verbund mit einer Erhohung der Anzahl der Teilbander konnte
eine robustere Schitzung der Sprachgrundfrequenz und damit der Gewichtungsvektoren zur
Folge haben.
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