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Kurzfassung: Ein Problem fiir die Spracherkennung stellen die Variationen der
Sprachaufnahmen dar, die einerseits auf die Variationen des Sprachsignals selbst und
andererseits auf unterschiedliche Aufnahmeumgebungen zuriickzufiihren sind. Um
die Spracherkennung gegeniiber variierenden dufleren Einfliissen robuster zu
gestalten, konnen diese in den Modellen der Mustererkennung beriicksichtigt
werden. Ein anderer Ansatz besteht darin, die Merkmalsextraktion der
Spracherkennung so zu gestalten, dass sie weniger sensitiv beziiglich dieser
Variationen ist. Eine ebenso einfache wie wirksame Methode, die
Merkmalsextraktion robuster zu gestalten, stellen die so genannten
Normierungsmethoden wie die CMN und CVM dar. In diesem Beitrag werden
Erweiterungen der Standard-Normierungsmethoden vorgestellt. Damit ist es
insbesondere mdoglich, stationdre und instationdre Bereiche unterschiedlich zu
bewerten. In einer ersten Evaluierung bestétigen verbesserte Erkennungsraten diesen
Ansatz.

1 Einleitung

Fiir die Spracherkennung wird das zu verarbeitende Sprachsignal {iblicherweise in eine Folge
von Merkmalsvektoren transformiert. Als Standard-Merkmale gelten die MFCCs (mel-
frequency cepstral coefficients), die als eine parametrisierte Darstellung der Einhiillenden des
Sprachspektrums angesehen werden konnen. Um die Merkmalsextraktion flir die Erkennung
robuster zu gestalten, kdnnen die einzelnen Merkmale und/oder die ganze Merkmalssequenz
einer AuBerung nachverarbeitet werden. Als eine effektive Methode der Nachverarbeitung
ganzer Merkmalsvektorsequenzen haben sich die so genannten Normierungsmethoden
herausgestellt [1, 2]. In [3] wurde eine Variation der CMN (cepstral mean normalization)
vorgestellt, die unterschiedlich gewichtete Mittellungen fiir die Berechnung ausnutzt.
Aufbauend auf diesen FErgebnissen werden in diesem Beitrag FErweiterungen der
Merkmalsextraktion prasentiert und evaluiert. Zunéchst betreffen diese die einzelnen
Merkmale selbst, auf die eine Limiter-Funktion angewandt wird. Weiterhin werden die
Normierungsmethoden in der Weise erweitert, dass sie unterschiedliche Gewichtungen fiir
stationdre und instationire Bereiche des Sprachsignals aufweisen. Dies kann fiir die CMN wie
fiir die CVM (cepstral variance normalization) realisiert werden. Damit soll insbesondere fiir
kurze SprachduBlerungen die fiir die Normierung eigentlich zu geringe Datenmenge besser
ausgenutzt werden. Die einzelnen Erweiterungen der Merkmalsextraktionsschritte enthalten
Parameter, die beziiglich einer Einzelwort-Erkennung optimiert werden. Der fiir die
Optimierung verwendete Korpus berticksichtigt dabei unterschiedliche
Aufnahmebedingungen.

2 Merkmalsextraktion

Die Merkmalsextraktion beschreibt die gesamte Abbildung vom Sprachsignal zu einer Folge
von Merkmalsvektoren, die fiir die Mustererkennung verwendet werden. Zunichst wird jede
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aufgezeichnete AuBerung mittels einer automatischen Gain-Normierung vorverarbeitet, die
sich an der maximalen Amplitude orientiert. Das amplitudennormierte Sprachsignal wird in
Segmente von 46 ms Linge und 29 ms Uberlapp aufgeteilt, die jeweils mit einem Hamming-
Fenster gewichtet werden. Fiir die Merkmalsextraktion werden zundchst die Melfrequenz-
Cepstralkoeffizienten (MFCCs) berechnet. Dabei werden die MFCCs konventionell mittels
der DCT der Mel-Frequenzbédnder berechnet, die eine Bandbreite von insgesamt 11 kHz
umfassen. AnschlieBend wird die Norm eines jeden MFCC-Vektors X durch eine nichtlineare
Funktion eines Limiters angepasst. Dies kann flir die Mustererkennung Vorteile erbringen, da
der Abstand zweier Merkmalsvektoren auch von ihrer Norm abhéngig ist. Die Limiter-
Funktion wird durch Gleichung (1) beschrieben und ist von den Parametern w, und w,

abhéngig
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Die Limiter-Funktion begrenzt die Norm ||)?|| eines jeden MFCC-Vektors x auf w, . Ist die
Norm kleiner als w;, so wird sie mit Hilfe des Parameters w, skaliert. Der nichste

Verarbeitungsschritt ist eine Sprachaktivititserkennung bzw. voice activity detection (VAD),
die schwellwertbasiert implementiert ist. Die Anfangs- bzw. Endmarken der VAD werden um
zwei zusdtzliche Segmente nach vorne bzw. hinten verschoben. Dieser einfache Algorithmus
stellte sich als ausreichend fiir die Evaluation der Extraktionsmethoden heraus.

Die gesamten 42-dimensionalen Merkmalsvektoren y setzen sich zusammen aus
- der logarithmischen Segment-Energie
- den Deltas der logarithmischen Segment-Energie
- 20 MFCCs
- 20 Delta-MFCCs.

Auf die MFCCs wird, wie zuvor beschrieben, die Limiter-Funktion angewandt.

3 Cepstrale Normierungsverfahren

Im Folgenden werden zwei konventionelle und zwei modifizierte Normierungsverfahren
behandelt. Die Normierungsverfahren werden jeweils auf eine gesamte Au3erung angewandt.

3.1 Konventionelle Normierungsverfahren

Die cepstrale Mittelwertnormierung bzw. cepstral mean normalization (CMN) berechnet das
arithmetische Mittel g, jeder Folge (y,,),, , cepstraler Vektorkomponenten fiir jede

AuBerung und zieht es von den Folgengliedern ab, wie in Gl. (2) beschrieben
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Dabei ist i der Index der Vektorkomponente, ¢ der Segment-Index, und 7" die Segmentanzahl
der AuBerung. In langen AuBerungen konnen mit Hilfe der CMN stationire Stdrgerdusche
und Aufnahmeeinfliisse eliminiert werden. Als Erweiterung der CMN normiert die cepstrale
Varianznormierung bzw. cepstral variance normalization (CVN) zusétzlich auch die Varianz
jeder Vektorkomponente. Dazu wird jede Vektorkomponente durch ihre Standardabweichung
geteilt, wie in GI. (3) dargestellt
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Die CVN bewirkt eine Angleichung der Wertebereiche verschiedener Vektorkomponenten,
was sich auf die anschlieBende Mustererkennung glinstig auswirkt.

3.2 Gewichtete cepstrale Normierungsverfahren

Die oben dargestellten cepstralen Normierungsverfahren sind fiir lange AuBerungen
konzipiert. Im Falle kurzer AuBerungen enthiilt der Mittelwert jedoch auch spektrale
Charakteristika einzelner Laute. Um diesem Problem entgegenwirken zu konnen, wird den
instationdren Segmenten der AuBerung besondere Bedeutung zugemessen. Die Instationaritit
des Sprachsignals wird von artikulatorischen Bewegungen des Vokaltraktes und von
Veranderungen der Anregung verursacht. Ein MaB fiir die Instationaritit des z-ten Segments
stellt die Norm Ay, des Delta-Vektors dar. Im Folgenden wird die gewichtete cepstrale

Mittelwertnormierung bzw. weighted cepstral mean normalization (WCMN) beschrieben, die
in [3] erstmals vorgestellt wurde. Zunédchst werden auf Grundlage des Mafles Ay, Gewichte

A, durch

Ay, =y - 3.,
norm . Ay t (4)

A =1+w
max Ay}

berechnet. Die Vektoren y, konnen dabei entweder die vollstindigen Merkmalsvektoren y,
sein, oder nur diejenigen Komponenten des Merkmalsvektors y, enthalten, welche die

MFCCs reprisentieren. Mittels des Parameters w™" kann der Einfluss der Instationaritit auf
die Mittelwertsberechnung reguliert werden. Die Gewichte A, kénnen Werte zwischen 1 und

1+w™" annehmen. Sie werden einerseits zur Bestimmung des gewichteten Mittelwerts £,
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und andererseits zur Skalierung der zugehdrigen Vektorkomponenten genutzt. Die normierten
Merkmalsvektoren der WCMN ergeben sich zu

zyt,i A
=
>4 (5)
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Wie bei der CVN findet auch hier eine Skalierung des Merkmalsvektors statt. Zur Skalierung
wird in diesem Fall jedoch nur der Gewichtungsfaktor A, genutzt. Die Erkennungsrate des
WCMN ist zwar hoher als die der ungewichteten CMN, doch beide Verfahren werden von der
CVN iibertroffen. Um auch die Varianz fiir die gewichtete Normierung einzubeziehen, wird
hier eine gewichtete cepstrale Varianznormierung bzw. weighted cepstral variance
normalization (WCVN) eingefiihrt. Die im Folgenden vorgestellte WCVN verwendet zwei

verschiedene Gewichte A, und ¢, zur Berechnung des Mittelwerts und der Varianz

A
A =1+wP™ Y
max {Ay, } ©)
e A
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Die Gewichte A, werden analog zur WCMN fiir die Berechnung des gewichteten
Mittelwertes 7, verwendet. Die Gewichte ¢, werden mithilfe eines zweiten Parameters w/™
bestimmt und gehen in die Berechnung der gewichteten Standardabweichung &, ein. Die
normierten Werte J,, werden berechnet, indem der gewichtete Mittelwert von den

entsprechenden Komponenten des Merkmalsvektors abgezogen, und das Ergebnis durch die
gewichtete Standardabweichung geteilt wird
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Durch das Hervorheben instationdrer Segmente bei der Berechnung des Mittelwerts und der
Standardabweichung konnte die Erkennungsrate im Vergleich zur CVN bereits deutlich
verbessert werden. Die Norm der Merkmalsvektoren beeinflusst die Merkmalserkennung.
Fiihrt man, wie in Gl. (8) beschrieben
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eine Skalierung der Merkmalsvektoren mit Hilfe des Gewichtungsfaktors A, durch, so haben

die instationdren Segmente in der Mustererkennung einen groB3eren Einfluss. Daher wurde bei
der Bestimmung des cepstral normierten Vektors alternativ zu Gl. (7) zusétzlich der Faktor A,

eingefiihrt. Fiir die durchgefiihrte Evaluierung konnte so eine weitere Verbesserung der
Erkennungsrate erreicht werden.

4 Optimierung des DTW-Algorithmus

Zur Evaluierung der verschiedenen Verfahren der Merkmalsextraktion wurde der DTW-
Algorithmus (Dynamic Time Warping) eingesetzt, der flir spezielle Anwendungen noch
Verwendung findet [4]. Der DTW-Algorithmus berechnet eine zweidimensionale
Abstandskarte fiir ein AuBerungspaar und bestimmt den optimalen Weg durch diese Karte [5].
Besteht das AuBerungspaar aus zwei gleichen Wortern, so weicht der optimale Weg in der
Regel nur wenig von der Diagonalen ab. Werden AuBerungen von verschiedenen Wértern
verglichen, dann weicht der optimale Weg im Allgemeinen deutlich von der Diagonalen ab.
Daher kann es sinnvoll sein, Beschrankungen bei der Berechnung des optimalen Weges zu
definieren, um nur realistische Wege nahe der Diagonalen zuzulassen. Zum gleichen Zweck

werden hiufig Gewichte w*® fiir diagonale Schritte auf der Abstandskarte verwendet, um
lange horizontale oder vertikale Wege zu bestrafen. In Gleichung (9) ist die rekursive
Berechnung des optimalen Weges D, . zum Punkt (t,s) beschrieben

Dt—l,s + dt,s
D, , = min D, +d,, . 9)

t,s—1

D +d, W™

t—1,5s—1 t,s

Dabei stellt d,, =

y& — 7| den euklidischen Abstand zwischen den Merkmalsvektoren 3

und 37 der AuBerungen « und g dar. Die Erkennungsrate konnte durch die Einfiihrung von
dist

Parametern w; verbessert werden, die in der Berechnung des Abstandes d,, die

Vektorkomponenten nach Gl. (10) unterschiedlich gewichten

dz,sz :ﬁwgm(yfi_yﬁ)z- (10)
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Die 42 Gewichte w, ! sind konstant fiir alle AuBerungen und kdnnen beziiglich einer WER-
Minimierung optimiert werden. Insgesamt ergeben sich je nach verwendetem Verfahren bis
zu 47 Parameter, die optimiert werden konnen.

5 Auswertung

Der Korpus besteht aus 439 AuBerungen, die ein Vokabular von 58 Wértern umfassen. Diese
AuBerungen wurden aufgenommen in drei unterschiedlichen Umgebungen, mit verschiedenen
Mikrophonen und mit verschiedenen Arten und Intensitidten von Storgerduschen. Einige der
AuBerungen wurden gefliistert gesprochen; die gefliisterten AuBerungen konnten nur mithilfe
der cepstralen Normierungen erkannt werden. In Tabelle (1) sind die erreichten
Erkennungsraten dargestellt. Es ist zu sehen, dass die gewichteten cepstralen
Normierungsverfahren die zugehorigen Standardverfahren {ibertreffen.

Tabelle 1 - Wortfehlerraten

WER w™ fest w’ optimiert
ohne Normierung 9,11 % 8,66 %
CMN 8,20 % 6,38 %
WCMN 7,97 % 5,92 %
CVN 7,25 % 5,69 %
WCVN 5,47 % 5,24 %

Der Tabelle (1) kann entnommen werden, dass die Optimierung der '™ teils zu signifikanten
Verbesserungen der Erkennungsrate gefiihrt hat. Es ist anzumerken, dass ohne den Einsatz der
Limiter-Funktion die Erkennungsrate deutlich schlechter ausfiel. Wenn AuBerungen anderer
Sprecher zum Korpus hinzugefiigt werden, verschlechtert sich die Erkennungsrate. Es ist
allerdings bekannt, dass der DTW-Algorithmus bei sprecherunabhiangiger Spracherkennung
schlechter abschneidet als beispielsweise Hidden-Markov-Modelle (HMM) [5].

Die Abbildungen 1 bis 4 zeigen eine AuBerung des Wortes ,,Auenland” in spektraler,
cepstraler und merkmals-basierter Darstellung {iber die Zeit; positive Werte erscheinen
rotlich, negative Werte bldulich. Wéhrend in Abb. 2 die zentralen Segmente spektral flach
erscheinen, hebt die Limiter-Funktion die spektrale Struktur hervor, wie in Abb. 3 zu sehen
ist. In Abb. 4 sind die Merkmalsvektoren zusammen mit der Norm Ay, (gelber Graph)

dargestellt. Der Graph korreliert direkt mit den Delta-MFCCs in der oberen Hilfte der
Abbildung.

6 Zusammenfassung

Im vorliegenden Beitrag wurde ein neues Normierungsverfahren vorgestellt, das fiir die
Merkmalsextraktion in der Spracherkennung Verwendung findet. Fiir diesen Zweck wurden
verschiedene  Normierungsverfahren mit Hilfe eines einfachen DTW-basierten
Spracherkenners evaluiert. Um die Wortfehlerrate zu minimieren, wurden Parameter der
Merkmalsextraktion sowie des DTW-Algorithmus optimiert. Eine erste Evaluierung mit dem
einfachen DTW-Spracherkenner auf Basis eines kleinen Wortschatzes zeigte, dass die hier
vorgeschlagene weighted cepstral variance normalization (WCVN) signifikante
Verbesserungen im Vergleich zu den Standard-Normierungsverfahren erzielen kann.
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Zeit Zeit

Abbildung 1 — Mel-skaliertes Spektrogramm Abbildung 2 — Cepstrogramm der AuBerung
der AuBerung “Auenland”. “Auenland”.

Zeit
Abbildung 3 — Cepstrogramm der AuBerung Abbildung 4 - Merkmalsvektoren der
“Auenland” nach der Nachverarbeitung durch AuBerung “Auenland” mit Delta-MFCCs
Limiter und VAD. (obere Hilfte) und normierten MFCCs (untere

Hialfte); Graph der Norm Ay, der Delta-
Vektoren (gelber Graph).
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