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Abstract: Es wird ein aufwandsgiinstiges Verfahren vorgestellt, welches das
Schreien eines Babys in Abgrenzung zu anderen akustischen Signalen detektiert. Der
betrachtete Anwendungskontext ist die Situation eines im Schlaf beunruhigten
Babys, das zu weinen oder zu schreien beginnt. Die erfolgreiche Detektion kann zur
Wiedergabe von beruhigender Musik oder zum Benachrichtigen der Eltern genutzt
werden. Der entwickelte Algorithmus basiert auf den Merkmalen Energieverlauf,
Stimmbhaftigkeit und Stimmgrundfrequenz. Zur Ermittlung der Merkmale wurden
verschiedene gingige Verfahren wie LPC-, cepstrale sowie spektrale
Korrelationsanalyse auf ihre Eignung in diesem Kontext untersucht. Die
Klassifikation erfolgt mit einem speziellen Fensterungsverfahren, das
abschnittsiibergreifend auf Basis eines Gedéchtnisses mit Hysterese und variablen
Schwellen arbeitet. So kann mit einstellbarer Verzogerung eine Entscheidung iiber
das Vorliegen eines Babyweinens bzw. Babyschreis getroffen werden. Erste
Experimente zur Ermittlung der erzielbaren Erkennungsraten zeigten fiir LPC- und
cepstrales Verfahren vergleichbare Raten (91-92%). Zur Echtzeitimplementierung
wurde das LPC-Verfahren wegen geringerem Aufwand gewihlt.

1 Einleitung

Ausgangspunkt fiir die hier beschriebenen algorithmischen Untersuchungen ist die Situation
eines im Schlaf beunruhigten Babys, das zu weinen oder zu schreien beginnt. An der
Hochschule Mannheim wurde eine Miniaturschaltung mit Mikrofon und Miniatur-
Lautsprecher entwickelt, die bspw. in ein Kuscheltier integriert werden konnte. Sie soll diese
Situation akustisch detektieren und mit einer Schlafmelodie oder mit aufgezeichneten
beruhigenden Worten der Eltern reagieren. Uberdies konnten #hnlich einem Babyphon die
Eltern benachrichtigt werden.

Die Aktivierung in gingigen Babyphones erfolgt zumeist rein pegelgesteuert. Eine
Spezifizierung auf die Stimmcharakteristik des Babys stellt in preisgiinstiger Hardware die
Ausnahme dar [4]. Auch Untersuchungen zur Signalcharakteristik von Babyschreien generell
sind vergleichsweise selten und eher mit Fragen der medizinischen Diagnostik verkniipft, z.B.
(11, [2], [3].

Ziel unseres Ansatzes ist es im gegebenen Anwendungskontext, eine spezifische Detektion
von Babyweinen oder —schreien zu realisieren, die gegeniiber anderen Schallquellen
unempfindlich reagiert. Ein wichtiges Kriterium bei der Verfahrensentwicklung war iiberdies
von vorne herein eine geringe Komplexitit, da der Einsatz auf der obigen kostengiinstigen,
portablen Hardware gewiinscht ist. So wurde in einem ersten Ansatz die Analyse der
Merkmale Energieverlauf, Stimmhaftigkeit und Stimmgrundfrequenz gewéhlt. Im Folgenden
wird zunichst das entwickelte Verfahren im Uberblick vorgestellt. Es folgt die detaillierte
Beschreibung der drei algorithmischen Alternativen zur Merkmalsschitzung sowie des
Fensterungsverfahren. AbschlieBend werden dann die Alternativen auf Basis von Proben von
Babyschreien sowie Erwachsenen- und Kinderstimmen evaluiert und verglichen sowie
mogliche weitere Verbesserungen diskutiert.
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2 Gesamtverfahren

Das entwickelte Verfahren gliedert sich geméf Abb. 1 in vier Stufen.
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Abbildung 1 - FluBdiagramm des Verfahrens

Im ersten Schritt wird das mit 8 kHz abgetastete Signal normalisiert, Preemphase-gefiltert und
in Rahmen von N=160-256 Abtastwerten gegliedert. Als erstes einfaches Klassifikations-
merkmal wird der mittlere Energiegehalt des Rahmens ermittelt. Ein Schwellwertvergleich
schlie3t bereits hier energiearme Rahmen von der weiteren Analyse aus.

In der zweiten Stufe erfolgt die Schitzung der Merkmale Stimmbhaftigkeit und
Stimmgrundfrequenz. Im Rahmen dieser Arbeit wurden dazu drei alternative Algorithmen
implementiert und untersucht, die in Kap. 3 ausfiihrlicher dargestellt werden.

In der dritten Stufe werden die ermittelten Merkmale bewertet. Soll ein Rahmen fiir die
abschlieBende vierte Klassifikationsstufe als potentieller Babyschrei-Rahmen in Betracht
gezogen werden, so muss er drei Kriterien erfiillen, die wie folgt definiert wurden:

Kriterium 1: Ausreichender mittlerer Energiegehalt (Eay,)

Im Unterschied zu leisen Umgebungsgerduschen besitzen Babyschreie einen Mindestgehalt
an Energie. Mit der Festlegung einer Schwelle fiir die mittlere Energie (E,.) beispielsweise
bei 70 dB erspart man sich die unnotige Analyse von Rahmen die hochstwahrscheinlich nicht
stimmbhaft sein werden.

Kriterium 2: Ausreichende Magnitude des Stimmbhaftigkeits-Koeffizienten (Rqq)

Babyschreie sind durch einen hohen Grad an Stimmbhaftigkeit gekennzeichnet. Bei der Suche
nach der Stimmgrundperiode ermitteln die drei in Kap. 3 betrachteten Algorithmen innerhalb
eines vorgegebenen Suchintervalls das Maximum einer normierten Funktion f[lag]. Die
Magnitude dieses Maximums dient hier als MaB fiir die Stimmbhaftigkeit eines Rahmens in
Form des Stimmbhaftigkeits-Koeffizienten Rgq = f{maxlag].

Das Kriterium zur Stimmhaftigkeit kann durch eine der beiden folgenden Bedingungen erfiillt
werden, wobei der Index j den aktuellen Rahmen und j-1 bzw. j-2 Vorgénger kennzeichnen,
sowie Ryq_jow:€ine untere und Ryq_p eine obere Schwelle darstellen.

1.Ralj] > Radiow && (Raa[j-1]1 > Radup || Raalj-21 > Rad_up)

2.Raa[j1 > Ruacuwp && (Raalj-11> Radtow || Raal j-21 > Rad_tow)

Kriterium 3: Passende Stimmgrundfrequenz Fy

Die Stimmgrundfrequenz fiir Babyschrei-Rahmen soll eine der folgenden Bedingung erfiillen:
L. Folj1 > Fo_wp

2. Fo[j1 > Foiow && (Fo[j-11> Foow) || Fol j-21> Fo_jow)

Die erste Bedingung ist erfiillt, wenn die ermittelte Stimmgrundfrequenz einen grof3en
Abstand zum Fjy normaler Erwachsenenstimmen hat (z.B. 400 Hz). Die zweite Bedingung
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erlaubt ein niedrigeres Fy, konditioniert dieses aber auf das Uberschreiten von Schwellen in
den beiden Vorgidngerrahmen.

In der vierten Stufe des Verfahrens wird die Klassifikationsentscheidung mit Hilfe zweier
rahmeniibergreifender Fenster getroffen. Das entwickelte Vorgehen wird in Kap. 4
beschrieben.

3 Merkmalsextraktion
Zur Merkmalsextraktion wurden drei Alternativen untersucht.

3.1 LPC-Algorithmus

Diese Verfahrensvariante basiert auf einer LPC-Filterung (Ordnung 10) des Eingangssignals.
Im Fehlersignal am Ausgang ist der Einfluss der Formanten weitgehend entfernt. Es
entspricht somit der Anregung am Eingang des Vokaltraktes und enthélt dementsprechend fiir
stimmhafte Laute ein groes Mal} an Periodizitit nach MaB3gabe der Stimmgrundfrequenz. Zu
deren Bestimmung wird hier die Autokorrelation berechnet:

N

-1

R(n) =X7__ x[k]lx[k+n] mit (N = Rahmengribe)

Das Maximum wird in einem auf die erwartete Grundfrequenz abgestimmten Intervall
gesucht:

10 < No < N/2 und im Frequenzbereich 800 Hz = f—s = F, mit Fy 1w z.B. 300 Hz
o -

_Low

Hauptkriterium fiir das Entdecken des Maximums ist die Annahme, daB3 das zur
Stimmgrundfrequenz gehorige Maximum notwendigerweise das erste ist, wenn man die
Suche bei Lag 0 beginnt und in Richtung steigender Lags lduft. Meistens ist dieses Maximum
auch dasjenige mit dem groften Betrag:

Fy, = f—i wobei  No = arg{ max{ AKF[n] } }
In Ausnahmefillen wird auf diese Weise jedoch ein ,,falsches* Maximum gefunden, obwohl
die Suche nach der Stimmgrundfrequenz hier im LPC-Fehlersignal und nicht direkt im
Sprachsignal durchgefiihrt wird, da es bei letzterem wahrscheinlicher ist Sub- oder Supra-
Harmonische von Fy zu detektieren. Die Griinde hierfiir konnen in stark ausgeprigten ersten
Formanten liegen. Ebenso kann es vorkommen, dass das Grundfrequenz-Maximum zu eng am

ersten Formanten liegt und das Analysefilter dieses mitentfernt.

Als MaB fiir die Stimmbhaftigkeit eines Rahmens wird hier der normierte AKF Koeffizient am
gefundenen Maximum genutzt. Der Stimmhaftigkeits-Koeffizient fiir Kriterium 2 der
Merkmalsauswertung wird dementsprechend zu Rgqg = AKF[Npy] / AKF[0] berechnet. Die
Robustheit dieses MaBles kann durch das Einbeziehen weiterer Parameter verbessert werden
[S]: a) Abprifen der Stimmhaftigkeit auf nebeneinander liegenden Rahmen, b)
Nulldurchgangsrate im Rahmen, c¢) Energie des Pradiktionsfehlersignals. In Kriterium 2
wurde im Sinne der aufwandsarmen Implementierung nur die erste Erweiterung einbezogen.

3.2 CEPSTRUM-Algorithmus
GemiB [S] wurde das Cepstrum nicht mit der {iblichen Formel berechnet, sondern mit:
Ceps = IFFT {[FFT [x[n]]]i}

Nach einer FFT wendet man die 4te-Wurzelfunktion anstatt des Logarithmus an. Dies hat den
Effekt, die Magnituden mit Betrag zwischen O und 1 niherungsweise linear abzubilden,
wihrend bei der Logarithmusfunktion solche Werte gegen -oo streben. Dies wiirde negative
Spitzen erzeugen, die das Ergebnis der folgende IFFT Operation beeintrichtigen. Im

58



Cepstrum ist die Ubertragungsfunktion der Formanten deutlich von der Stimmgrundfrequenz
getrennt, welche an dem vom Ursprung relativ weit entfernten Maximum erkennbar ist. Die
Maximumlage ist mit einem Lag an einer AKF vergleichbar. Die Grundfrequenz errechnet
sich entsprechend:
F, = *:— wobei N, = arg{ max{ CEPS[n]}}

Die Stimmbhaftigkeit des bearbeiteten Rahmens wird durch die Magnitude des bei der
Quefrenz Ny im Cepstrum gefundenen Maximums bestimmt. Dieser Koeffizient wird nicht
ausdriicklich normiert wie derjenige der AKF des LPC-Fehlers, da eine indirekte Normierung
an der FFT des Eingangssignals stattfindet. Auch beim Cepstrum wirkt die Beriicksichtigung
der Stimmbhaftigkeit nebeneinander liegender =~ Rahmen verbessernd auf die
Stimmbhaftigkeitsentscheidung des gegenwirtigen Rahmens.

3.3 FFT-Algorithmus

Der FFT-AKF-Algorithmus sucht die Stimmgrundfrequenz direkt im FFT-Spektrum.
Schwierigkeiten ergeben sich aber durch den bei stimmhafter Sprache hiufig sehr starken
ersten Formanten, mit welchem das erwartete Maximum bei der Grundfrequenz eines
Babyschreis verwechselt werden kann, da die stimmhafte Energie auf die Harmonischen
verteilt ist und so das spektrale Maximum der Stimmgrundfrequenz hiufig energiedrmer als
der Formant ist. Die Grundfrequenz spiegelt sich aber auch im konstanten Abstand zwischen
den harmonischen Vielfachen wider. Ein Ansatz, die Grundfrequenz aus dieser fast
unveridnderten Distanz zwischen Maxima im Spektrum zu gewinnen, ist das Harmonic
Product Spectrum (HPS) [6].

Der FFT-AKF-Algorithmus versucht diesen Abstand mit einer Autokorrelation des FFT-
Spektrums und anschlieBender Maxima-Suche zu gewinnen. Die Bestimmung der
Stimmgrundfrequenz geschieht somit wie folgt:

Fp, = i—l wobei N, = "_E,:_T und Ng = arg{ max{ AKF(FFT[n]) } ]

Die Suche erfolgt im Intervall von Lag 10 bis Lag NFFT/2, wobei NFFT der Anzahl der
Stiitzpunkte der FFT (z.B. 256) entspricht. No® ist der ,,Lag® in der AKF des Spektrums
(,,Frequenzlag®), der ungleich Null ist und den grofiten Wert besitzt. Wie beim LPC-
Algorithmus wird auch hier das Verhiltnis Rgyg = AKF[Ny] / AKF[0] als MalB fiir die
Stimmhaftigkeit des Rahmens herangezogen.

4 Signal-Klassifikation

Die abschlieBende Klassifikation des Signals wird durch die fortlaufende Analyse zweier
Fensterverschiebungen und ihrer sich mitverdndernden Gedichtnisse realisiert. Das Verfahren
nutzt die durch die Merkmalsbewertung ermittelte Charakterisierung potentieller Babyschrei-
Rahmen, um die Entscheidung zu treffen, ob es sich bei dem aktuellen Signalabschnitt um
einen Babyschrei handelt.

Dazu werden zwei fortlaufende Fenster, Analysefenster und Gedichtnis-Fenster, gemil3 Abb.
2 definiert. Die Abarbeitung der Prozesse Analyse-Fensterung und Gedéachtnis-Fensterung
erfolgt seriell.

Die im Flussdiagramm mit Rauten abgebildeten Abfragen beziehen sich auf einstellbare
Schwellen, die die Verfahrensdauer bestimmen. Bei der Analyse-Fensterung ist die
Berechnung des Verhiltnisses zwischen der im Fenster enthaltenen Anzahl potentieller
Babyschrei-Rahmen und stimmhafter Rahmen das Mal fiir die Markierung der Stelle bzw.
des Rahmens, an dem dieses Verhiltnis (Verhéltnis_1) signifikant geworden ist, nimlich beim
Uberschreiten der Schwelle fiir das Verhiltnis_1 (Analyse-Schwelle). Ein Zihler im
Gedichtnis-Fenster registriert fortlaufend, wie viele Rahmen im Fenster ein Babyschrei-

59



Ereignis aufweisen. Die Aufzihlung dieser Rahmen in Bezug auf die Linge des Gedichtnis-
Fensters ergibt ein neues Verhiltnis (Verhiltnis_2), das ausdriickt, zu welchem Prozentanteil,
die Rahmen im Gedichtnis-Fenster einem Babyschreisignal angehoren.

Analyse-Fensterung
X-Signal-
Rahmen Verhéltnis_1 = Merke
(in GréBe Potentieller ZBabyRahmen / Verhéltniss_1 > .
START > des Babyrahmen ? ZBabyrahmen +1 | —> IStimmhafte- Analyse- B?‘éisc:irse' > NEXT
Analyse- Rahmen Schwelle 9 A
Fensters) i
Nein Nein
Gedachtnis-Fensterung Nein_» Nichts
L-Signal- Erkannt
Rahmen Babyschrei- Verhaltnis 2 = Verhaltniss_2 >
NEXT - (in GroBe der Er‘e,:i nis ZBabyschreiEreigniss + 1 » ZBabyschreiEreigniss / edichinis-Schwelle
Gedichtnis- 9 ZGedachtnisRahmen
Fensters) )
T Babyschrei
Nein Erkannt
Abbildung 2 - Flussdiagramm des Algorithmus zur kontinuierlichen Zeitfensterung.
g g g g

Oberer Strang: Analyse-Fensterung; Unterer Strang: Gedéchtnis-Fensterung.

Das FErgebnis der Analyse im Gedichtnis-Fenster und damit auch des gesamten
Babyschreierkennungs-Algorithmus, ist die Entscheidung, ob das Signal ein Babyschrei ist
oder nicht. Diese Entscheidung bezieht sich auf den gegenwirtigen Rahmen samt einer der
Linge des Gedichtnis-Fensters entsprechenden Anzahl von Vorgingerrahmen. Abschlieend
wird eine Hysterese realisiert, indem erst eine Senkung des Verhiltnis_2 unter eine niedrigere
Hysterese-Schwelle einen Wechsel zur Entscheidung ,,Nicht-Babyschrei* bewirkt.

Fiir die nachfolgenden Experimenten wurden das Analyse-Fenster auf 20 Rahmen (640 ms)
und das Gedichtnis-Fenster auf 100 Rahmen (3,2 Sekunden) eingestellt. Justierungen dieser
GroBen sind je nach Anwendungssituation moglich und nétig zur Gesamtoptimierung.

S Experimente

5.1 Set-up

In einem ersten Test wurden insgesamt 15 Audiodateien (WAV-Format) mit einer
Gesamtldnge von 402 Sekunden benutzt. 7 Dateien bestehen aus reinen Babyschreien (201
Sekunden). Weitere 2 Dateien sind Sprachsignale von sprechfidhigen Kindern (1 Junge und 1
Midchen). Die restlichen 6 Dateien sind Sprachsignale von Erwachsenen. Sie unterteilen sich
in minnliche und weibliche Stimmen von bekannten Politikern: Barack Obama, Arnold
Schwarzenegger und Tony Blair, sowie Hillary Clinton, Rania of Jordan und Sarah Palin. Alle
stammen aus dem Internet. Umfangreichere Untersuchungen sind in Vorbereitung. Dazu
werden Aufnahmen von ,,echten Babyschreien in einer Kinderklinik gemacht.

Die vorliegenden Stimmaufnahmen wurden zur Erstellung von Referenzen visuell an Hand
von Spektrogrammen mit Angabe von Energieverlauf und Stimmgrundfrequenz-Kontouren
evaluiert, auf ihren Klang beurteilt und manuell annotiert. Die Annotation ordnet jeden
Rahmen einer der 5 Kategorien Rauschen, Babyschrei, Minnerstimme, Frauenstimme oder
Kinderstimme zu. Zur Analyse im Sinne einer bindren Klassifikation, wie sie durch das
vorgestellte Verfahren realisiert wird, konnen alle Kategorien auler der des Babyschreis, zur
Kategorie ,,Other” zusammengefasst werden. Die Auswertung mit mehreren Kategorien
ermoglicht die Analyse dariiber, mit welchen anderen Schallquellen die verschiedenen
Algorithmus-Varianten einen Babyschrei-Rahmen verwechseln.
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Vor der eigentlichen Testdurchfithrung wurden umfangreiche Untersuchungen durchgefiihrt,
um die verschiedenen Schwellen im Gesamtverfahren zu justieren.

5.2 Ergebnisse und Bewertung

Im Folgenden werden die ermittelten Erkennungsraten fiir die drei Algorithmus-Varianten
dargestellt. Dazu wurde die rahmenweise bindre Klassifikationsentscheidung (Baby-Schrei
oder Nicht) der Algorithmen mit den Annotationen in den Referenzdateien verglichen. Fiir die
getesteten Algorithmen im Einzeln wurden 12759 Rahmen @ 256 Abtastwerten verarbeitet.

1 |

1 |
|---1 RATIO(%)| BABY | OTHER | I-—1 RATIO(%)| BABY | OTHER |
| T |-——————- | —————— 1 I T - - |
| R | BABY 1 91 1 9 | | R | BABY | 91 | 9 |
| O |-———————— | ———— 1 10 |- l------——————————— |
| E | NOISE | 39 | 61 | | BE | OTHER | 25 | 75 |
| |-————————— | ———— | -l |- |
| | MAN | 0 | 100 |
| |-——————- |- |
| | WOMAN | 0 | 100 |
| |-——————- |- |
| | KID | 71 | 29 |

|

| |

| |
|-——1 RATIO(%)| BABY | OTHER | 1-——1 RATIO(%)| BABY | OTHER |
I T |-—— | -mmmmmm oo I 1T == [ =mmmmmmm oo |
| R | BABY | s2 I 8 | | R | BABY | 52 I 8 |
| O |- | -mmmmmm oo I [ == |
| E| KOISE | 3% I 61 | | E| OTHER | 24 I 76 |
T |===mmmmmmmmmmm - T R B | == |
I | MAN I 0 | 100 I
I == [
I | WOMAN | 0 | 100 I
I == [
I | KID | &2 I as I

|

[ [
[ [
|-——1 BATIO({%)| BABY | HOISE | I-——1 BATIO({%)| BABY | ROISE |
| T 1——— |===mmmmmmmmmmm - 11T - |~ |
| B | BABY | b4 | 46 |1 B | BABY | 54 | 46 |
| O J—————— |===mmmmmmmmmmm - Il 0 |- R |
| E | HOISE | 24 | 76 |1 E | ROISE | 17 | 83 |
I |~ R | = [
| | MAN | 0 | 100 |
I R [
| | WOMAN | 0 | 100 |
T |~ [
| | KID | 53 | 47 |
[

Abbildung 5 - Giitebeschreibung des bindren Klassifikators fiir den FFT-AKF-Algorithmus

Der LPC-Algorithmus hat eine hohe Sensitivitit (91%), aber eine vergleichsweise niedrigere
Spezifitit (75%). Der Ergebnisse des Cepstrum-Algorithmus liegen mit einer Sensitivitidt von
92% und einer Spezifitit von 76% leicht besser. Der Unterschied ist jedoch kaum signifikant.
Der FFT-AKF-Algorithmus hat insgesamt eine niedrigere Sensitivitét (54%) aber eine bessere
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Spezifitit (83%) als die beiden ersten Algorithmen. Fiir den praktischen Einsatz ist diese
Sensitivitit fiir Babyschreie nicht ausreichend. Man miisste starke Verbesserungen realisieren.

Fiir die Umsetzung in eine giinstige Hardware ist neben der Erkennungssicherheit auch der
algorithmische Aufwand zu bewerten. Beim Cepstrum ist hier ein Logarithmus bzw. eine
vierte Wurzel zu errechnen. Viele DSPs arbeiten optimal mit dem Fractional 1.15
Datenformat. Die Cepstrum-Berechnung konnte hier u.U. problematisch werden. Der LPC-
Algorithmus dagegen ist unkritisch in der Implementierung und bietet zudem Maoglichkeiten
zur einfachen Bestimmung weiterer Merkmale, bspw. der Residualfehlerenergie. Er wurde
daher ausgewihlt, in einer Hardware mit der Programmiersprache C eingesetzt zu werden.

5.3 Moglichkeiten zur Verbesserung

Betrachtet man die Art der auftretenden Verwechslungen stellt man fest, dass die Abgrenzung
gegen Mainnerstimmen einwandfrei ist. Dies ist auf Grund der klar niedrigeren
Stimmgrundfrequenz nicht verwunderlich. Unterscheidungsprobleme konnen jedoch bei
Stimmen von Kindern und seltener auch bei Frauenstimmen auftreten. Auch bei Musik ist
nicht auszuschlieBen, da3 aufgrund von puren Sinustonen der Algorithmus falsch positiv
reagiert. Verbesserungen sind mit Frauen- und Kinderstimmen zu machen, da diese eine hohe
Stimmgrundfrequenz besitzen, was zum Teil zu einer Fehlschitzung der F, fiihrt. Hierzu
konnen die definierten Schwellen optimiert werden, jedoch liegt ein prinzipielles Problem
darin, dass sich die typischen Fy-Intervalle von Kinderstimmen (teilweise auch
Frauenstimmen) und Babyschreien iiberlappen.

Verbesserungen der Algorithmen konnen generell an den Stellen gemacht werden, wo eine
Maximasuche stattfindet, da hier immer wieder Fehler auftreten. Bspw. konnte das LPC-
Fehlersignal Bandpass-gefiltert werden, um bereits das Signal gezielt auf das
Frequenzintervall der Babystimmgrundfrequenz zu begrenzen. Gegeniiber dem bereits
durchgefiihrten Begrenzen des Suchintervalls hitte dies den Vorteil, dass Formanteffekte
weiter unterdriickt werden konnten.

Die Messung des Energiegehalts des LPC-Fehlers konnte auch dazu beitragen einen Sinuston
besser von einem Babyschrei zu unterscheiden, da das LPC-Filter diesen fast komplett
vorhersagen kann. Selbst wenn im Pridiktionsfehler eine typische Sinusoid-Periodizitét tibrig
bleibt und die AKF auf eine Grundfrequenz hinweist, wire die enthaltene Energie sehr gering.

Der FFT-AKF-Algorithmus versucht mit der AKF des Spektrums die Periodizitiat der
harmonischen Komponenten zu erkennen. Das Maximum, das die Grundfrequenz
reprasentiert, ist jedoch hiufig nicht deutlich genug ausgeprigt, da die Energie auch in den
hoheren  Harmonischen  verteilt ist. Dies fiihrt dann zu einer falschen
Stimmgrundfrequenzbestimmung. Ein Ansatz zur Verbesserung wire die Periodizitit an der
FFT der AKF zu erkennen. Dies bedeutet, die Anwendung einer weiteren FFT auf die AKF
mit entsprechend erhohtem Rechenaufwand. Einfachere Alternativen (z.B. AMDF) mit der
Effektivitit einer FFT wiren moglich. Ahnliches wire auch im Cepstrum anwendbar, um die
rahmonischen Quefrenzen zu beriicksichtigen.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Im Ergebnis der hier dargestellten Untersuchungen wurde der LPC-Algorithmus fiir die
Implementierung in einer echtzeitfdhigen Miniaturschaltung ausgewihlt. Diese Entscheidung
wurde aufgrund der guten Erkennungsrate und der geringen Komplexitit des Verfahrens
getroffen. Durch die Vielzahl konfigurierbarer Schwellwerte ldsst sich das Verfahren auf die
akustischen Bedingungen der jeweiligen Anwendungssituation anpassen.

Eine Reihe von Ansitzen zur Verbesserung des Verfahrens wurde in Kap. 5.3 skizziert. Das
prinzipielle Problem, dass sich die typischen Stimmgrundfrequenz-Intervalle von
Babyschreien mit denjenigen von Kinderstimmen (teilweise auch Frauenstimmen)
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tiberlappen, ldsst sich jedoch durch alleinige Nutzung der drei vorgestellten Merkmale nicht
losen. Man briauchte einen weiteren Parameter, der Babyschreie besonders charakterisiert
bzw. im Babyschreisignal einzigartig ist.

Erste weitergehende Untersuchungen zeigen Verbesserungspotential durch das Einbeziehen
des Formantenverlaufs auf. Das Verhalten einzelner Formanten (z.B. des Ersten) iiber der
Zeit, kann als weiteres wesentliches Kriterium dienen, um eine zuverlidssige Aussage iiber das
Vorliegen eines Babyschreis zu treffen. Grundlage dafiir ist, dass das Baby beim Schreien den
Vokaltrakt weniger stark iiber der Zeit variiert, als ein Kind oder Erwachsener dies bei der
Artikulation wihrend des Sprechens tut. Dieses Verhalten lidsst sich beobachten, wenn man
die Zeitverldufe der ersten Formanten wéhrend eines Babyschreis mit denen von Sprache
vergleicht. Die Formantenspur von Sprache weist eine deutlich grofere Varianz auf. Die
fortlaufende Messung dieser Schwankungen kann ein MaB liefern, das als weiteres Merkmal
den Unterschied zwischen Babyschrei und Kinder-Sprache hervorhebt. Jedoch ist diese
Analyse iiber einer Mindest-Zeitspanne zu betreiben und fiir eine Implementierung in einer
kostengiinstigen Hardware mit betridchtlichem Aufwand verbunden.
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