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Kurzfassung: Viele Methoden der Sprachsignalverbesserung, wie die Bandbrei-
tenerweiterung oder die Gerduschreduktion, sind modellbasiert und basieren auf
dem sogenannten Quelle-Filter-Modell der Vokalproduktion. Mit Bezug auf das
Modell lisst sich Sprache in zwei Komponenten aufteilen. Die Stimmbinder ge-
nerieren einen Laut, mit eigener spektralen Form und Struktur (Quelle-Teil), der
anschlieBend von den Resonanzeigenschaften des Vokaltrakts gefiltert wird (Filter-
Teil). Daher sind zuverldssige Methoden zur Schitzung des Filter-Teils (spektrale
Einhiillende) und des Quelle-Teils (Anregungssignal) notwendig. Der Fokus dieser
Arbeit liegt auf der Schitzung der spektralen Einhiillenden, da diese sehr wich-
tig ist fiir die Rekonstruktion von stark gestorten Sprachsignalen. Konventionelle
Methoden liefern keine zuverldssige Schitzung der spektralen Einhiillenden mit
hohem Gerduschanteil. Daher werden zwei verschiedene Verfahren vorgestellt und
analysiert. Zum einen ein Codebuch, das ungestorte spektrale Einhiillenden enthilt.
Das Codebuch wird mittels k-Means Algorithmus in unterschiedlichen Grof3en trai-
niert. Die Einhiillenden des Codebuch-Verfahrens werden mit der Schitzung der
Einhiillenden eines tiefen rekurrenten neuronalen Netzes (RNN) verglichen. Wei-
terhin werden verschiedene Optimierungen bei dem tiefen RNN angewendet, um
die Mappingfunktion zwischen gestorter und ungestorter spektralen Einhiillenden
zu verbessern. Die Qualitét der erhaltenen Modelle wird durch ein objektives Maf3
analysiert.

1 Einfithrung

In den vergangenen Jahren wurde der Forschung in der Sprachsignalverarbeitung immer mehr
Aufmerksamkeit gewidmet. Viele Applikationen, wie zum Beispiel Horgerite, Mobiltelefo-
ne und Freisprecheinrichtungen, bendtigen eine gute Verarbeitung des Sprachsignals. Es gibt
verschiedene Techniken der Gerduschreduktion von Mikrofonsignalen, die in der Literatur be-
schrieben sind. Die Verfahren lassen sich, je nach Anzahl der verwendeten Mikrofone, in zwei
Klassen unterscheiden: einkanalige und mehrkanalige Geriduschreduktion. Mehrkanalige Ver-
fahren nutzen die rdumliche Verteilung von Sprache und Gerédusch aus [1]. Einkanalige Ver-
fahren, wie die spektrale Gewichtung, sind heutzutage weit verbreitet und finden ihren Einsatz
in vielen Applikationen. Das Wiener-Filter basiert auf einer statistischen Optimierung [2]. Da-
bei wird eine Ubertragungsfunktion ermittelt, die das gestorte Sprachsignal durch den mittleren
quadratischen Fehler von dem Gerdusch befreit. All diese konventionellen Methoden verbessern
die Qualitit des Sprachsignals fiir hohe und mittlere Signal- zu Gerduschabstinden (SNR). Bei
starken Storungen kann keine zuverlidssige Verbesserung erzielt werden. Dort konnen Sprach-
verzerrungen und durch die Gerduschreduktion verursachte Artefakte auftreten. Das Ziel der
Sprachverbesserung ist es, die Verstidndlichkeit und Qualitédt von stark gestorter Sprache zu ver-
bessern.
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Basierend auf dem Quelle-Filter-Modell der Vokalproduktion lédsst sich ein Sprachsignal in
zwei Komponenten aufteilen. Der Quelle-Teil beschreibt das Signal, das von den Stimmbéndern
erzeugt wird. Dieses Signal wird anschlieBend von den Resonanzeigenschaften des Vokaltrakts
gefiltert. Dadurch lésst sich jedes beliebige Sprachsignal durch ein Anregungssignal (Quelle-
Teil) und eine spektrale Einhiillende (Filter-Teil) beschreiben [3]. Wie schon zuvor erwihnt
liefern konventionelle Methoden fiir ein niedriges SNR keine zuverlidssige Schitzungen des un-
gestorten Sprachsignals. Daher konnen Sprachrekonstruktionsverfahren [4], basierend auf dem
Quelle-Filter-Modell, eingesetzt werden. Fiir eine erfolgreiche Rekonstruktion ist eine zuver-
lassige Schitzung der spektralen Einhiillenden von groer Bedeutung. In diesem Beitrag wird
der Augenmerk auf den Filter-Teil des Signals gelegt.

Es werden zwei Verfahren, zum einen das Codebuch-Verfahren und zum anderen ein neuro-
nales Netz, fiir die Einhiillendenschitzung gegeniiber gestellt und analysiert. Bei dem Codebuch-
Ansatz wird ein Trainingssatz von ungestorten spektralen Einhiillenden mittels k-Means Algo-
rithmus trainiert. Zur Gegeniiberstellung wird ein rekurrentes neuronales Netz (RNN) mit ge-
storten und ungestorten Einhiillenden trainiert. Das RNN nutzt die zeitliche Korrelation von
Sprache aus und wird mit unterschiedlichen Parametern trainiert. Dabei werden unter anderem
die Neuronenanzahl, die Schichten und die Zeitschritte variiert und unterschiedliche Optimie-
rungen durchgefiihrt.

2 Schitzung der spektralen Einhiillenden

2.1 Analyse-Filterbank

Es wird angenommen, dass das Mikrofonsignal y(r) sich additiv aus dem Sprachsignal s(n) und
dem Geriusch b(n) zusammensetzt:

y(n) = s(n) +b(n). (D)

Zunachst wird das Sprachsignal mit einer Analyse-Filterbank verarbeitet. Diese Filterbank teilt
das Signal in iiberlappende Blocke auf. Anschlieend wird jeder Block mit einer Fensterfunk-
tion /an, x gewichtet und in den Frequenzbereich transformiert, mittels einer diskreten Fourier
Transformation (DFT):

N-1 .
Yy (n) = Z y(nr—k) hana eijguka 2)
k=0

wobei r den Versatz zwischen den Blocken beschreibt. Verwendet wird eine DFT-Ordnung von
N =512, eine Uberlappung von 75 % und eine Abtastfrequenz von f; = 16000 Hz. Dies ergibt
eine Blocklinge von 32 ms. Die resultierenden Teilbandsignale Y, (n) setzen sich additiv aus
dem Nutzsignal und dem Storsignal zusammen. Der Index n beschreibt den aktuellen Block.
Die GroBe p kennzeichnet die normierten, diskreten Frequenzstiitzstellen mit

uei{o1,. .. N1} 3)

2.2 IIR-Gléittung des Betragsspektrums

Eine einfache Methode zum Schitzen der spektralen Einhiillenden ist die Frequenzglittung
des Sprektrums in Vorwirts- und Riickwirtsrichtung. Diese bidirektionale Glittung wird druch
einen Infinite Impulse Response (IIR)-Filter erster Ordnung realisiert. Als Eingangsgrofle wird
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das Betragsspektrum |Y, (n)| genutzt, und es kann eine Frequenzglittung in positiver Frequenz-
richtung folgendermafen beschrieben werden:

- {|Yu(”)|a fiir p = 0,

Viln) = MY (n)+ (1= Ap)Yu(n)|, firpe{l,.. . N—1}. v

Daraufhin wird eine Glittung in negativer Frequenzrichtung vorgenommen. Dies wird, wie an-
schlieBend beschrieben, durchgefiihrt:

— Yy (n), firu=~N-1,
Y” — KA o 5
uln) {zfy"w(n)ﬂl—xf)wu(n), fiir g € {1,...,N—2}. ©)

Die Zeitkonstante A, gibt die Geschwindigkeit der Frequenzglittung an und wurde wie folgt
festgelegt:
Ar=0,8. (6)

2.3 Sprachaktivititsdetektor

Zur Sprachaktivititsdetektion (SAD) wird das Signal-Rausch-Verhiltnis (SNR) von dem Ein-
gangssignal im Frequenzbereich bestimmt, vgl. [5]. Fiir die Extraktion des SNR’s wird das Ver-
héltnis aus einem entstorten Kurzzeitspektrum Sgs( 1, 7) und einer geschitzten Gerduschleistung
S;;(u,n) gebildet:

Sss(1d,m)
Spp(tt,m)’
Das gerduschreduzierte Leistungsdichtespektrum wird durch Subtraktion der geschitzten Ge-
rduschleistung vom Betragsquadrat des momentanen Eingangsspekrums geschitzt:

SNR(t,n) = (7)

S§§(.“7n) = |Yu(n>|2—51;z‘,(li,”) (8)

An dieser Stelle sei erwihnt, dass durch Schitzfehler der Gerduschleistung negative Werte fiir
das SNR resultieren konnen. Durch eine Maximumbildung wird dem Problem entgegengewirkt:

SNR(ut,n) = max{0,SNR(u,n)}. ©)

Das mittlere SNR wird bestimmt um die Sprachaktivitit zu detektieren:

1 Hi
Y SNR(u,n). (10)

SNR(n) = ——
( ) ul_“0+1u:uo

Die Frequenzstiitzstellen ty und u; entsprechen den realen Frequenzen 100 Hz und 4000 Hz.
SchlieBlich wird der Sprachaktivitdtsdetektor wie folgt bestimmt:

(1)

1, fiir SNR(n) > 0.3,
csap(n) = 0, sonst

Dabei beschreibt csap(n) in welchem Block eine Sprachaktivitit vorhanden ist.
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Abbildung 1 — Funktionsiibersicht fiir das Codebuch-Training (oben) sowie die Suche (unten) der spek-
tralen Einhiillenden.

2.4 Codebuch-Verfahren zur Einhiillendenschitzung

Die Sprachdaten fiir das Codebuch sowie fiir das RNN stammen aus dem CSTR VCTK Korpus
[6]. Die ungestorten Sprachdaten aus dem Korpus wurden mit einen Gerdusch beaufschlagt.
Das verwendete Gerdusch wurde in einem fahrenden Auto bei einer Geschwindigkeit von 140
km/h aufgenommen. Durch variieren der Lautstirke des Gerduschs und anschlieBender Additi-
on des Sprachsignals mit dem Gerduschsignal konnen unterschiedliche SNRs erzeugt werden.
Abb. 1 zeigt die Funktionsiibersicht fiir das Codebuch-Verfahren. Im oberen Teil ist der Trai-
ningsablauf dargestellt. Fiir das Training werden ungestorte Sprachsignale s¢(n) verwendet. Die-
se Sprachsignale durchlaufen die Merkmalsextraktion und es werden die logarithmierten und
mittelwertbefreiten Einhiillenden Aﬁ‘)(n) fiir das Codebuch-Training bereitgestellt. Das Trai-
ning nutzt den k-Means Algorithmus [7]. Ziel des k-Means-Verfahren ist es, die Eingangsdaten

Aﬁt) (n) in N, € {64,256,1024} Cluster aufzuteilen. Dabei soll die Summe der quadratischen
Abweichungen von dem Clustermittelpunkt minimal sein. Die folgende Kostenfunktion wird
iterativ minimiert, damit die optimalen Cluster berechnet werden konnen:

Na—1Ng—1N/2—1

. . : 2
K@l m.c'w) =Y Y ¥ el (arm-clw)" (12)
n=0 k=0 u=0

Dabei beschreibt Cflj ) (k) die Zentroiden der Cluster zum Iterationszeitpunkt j und C‘(Lj ont (1)) (k)

die optimalen Prototyp-Einhiillenden im letzten Iterationsschritt. Die bindre Maske golgi) €{0,1}

dient dazu, die Eingangsmerkmale Aﬁt) (n) einem k-ten Cluster zuzuweisen. N, beschreibt die

Anzahl der verwendeten spektralen Einhiillenden fiir das Training.

Im unteren Teil der Abb. 1 wird die Funktionsiibersicht zur Codebuch-Suche dargestellt.
Fiir die Merkmalsextraktion werden gestorte Sprachsignale mit einem SNR aus dem Bereich
0-20 dB genutzt. Danach werden in der SNR-basierten Maske dy, (n) fiir die Codebuch-Suche
die Teilbander ermittelt, die ein hohes SNR aufweisen:

1, fir SNR(u,n) > A,
du (n) = { 0 sonst (hom) (13)
mit
A=0,5. (14)
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Abbildung 2 — Das genaue Vorgehen bei der Merkmalsextraktion: Fiir die Normalisierung wird beim
Codebuch-Verfahren die sprecherspezifische Lautstirke entfernt. Bei dem RNN wird zusitzlich eine
Mittelwertbefreiung iiber die Frequenz mit anschlieBender Normierung in der Varianz durchgefiihrt.

Anschlieend wird der beste Codebucheintrag, basierend auf dem quadratischen Abstand, aus-

gesucht:
¥ o)) 12
kopt(n) = argmin Y dy(n)(Au(n) —CJ™" (k)" (15)
0<k<Nep—1pu=0

Der erhaltene Eintrag C }(lj ont(n)) (k) beschreibt die Prototyp-Einhiillende, die der beste Ersatz der

gerduschbehafteten Einhiillenden Ay, (n) ist.

Die Merkmalsextraktion ist in Abb. 2 genauer dargestellt. Die Sprachsignale y(n) werden
zuerst mit einer Analyse-Filterbank verarbeitet und in den Frequenzbereich transformiert, vgl.
Abschnitt 2.1. AnschlieBend findet fiir das Codebuch-Verfahren eine Sprachaktivititsdetektion
statt. Es wird nur in den Blocken eine Einhiillende geschitzt, in denen Sprachaktivitit detektiert
wurde. Danach werden die Einhiillenden Wu (n) logarithmiert und von der sprecherspezifischen
Lautstédrke, durch Mittelwertbildung, befreit.

2.5 Rekurrentes Neuronles Netz zur Einhiillendenschitzung

Wie auch beim Codebuch-Ansatz werden bei dem Training des RNNs Sprachsignale aus dem
gleichen Korpus verwendet. Dabei werden fiir das Training sowohl die Einhiillenden wéh-
rend Sprachaktivitdt sowie die Einhiillenenden wihrend Sprachpausen genutzt. In Abb. 3 ist
die Funktionsiibersicht dargestellt. Im oberen Teil ist das Vorgehen fiir das Training zu sehen.
Dabei werden ungestorte und gestorte Sprachsignale verarbeitet, da ein tiberwachtes Lernen
stattfindet. Es werden Einhiillendenpaare mit verschiedenen SNRs aus dem Bereich 0-20 dB
erzeugt und RNN-Modelle mit unerschiedlichen Parametern trainiert. Die Parameter, welche
variiert wurden sind unter anderen die Anzahl der Schichten, Neuronen und Zeitschritte. Die
Zeitschritte beschreiben die Anzahl der gestorten Einhiillenden (A, (n),Ay(n—1),...), die fiir
die rekursive Berechnung, genutzt werden. Des Weiteren wurden Modelle mit der Leaky Re-
LU-Aktivierungsfunktion [8] erstellt sowie mit der ELU-Aktivierungsfunktion [9]. Es wurde
bei allen Modellen die Long Short-Term Memory (LSTM)-Zelle verwendet, dadurch konnte
der, zuvor aufgetretene, Exploding Gradient vermieden werden [10]. Weitergehend wurde die
He-Initialisierung und L2-Regularisierung bei allen Modellen angewendet [10]. Eine Norma-
lisierung [11] der Trainingsdaten, sowie Dropout [12] und eine Layernormalisierung [13] kam
nur bei einigen Modellen zum Einsatz. Durch die folgende Kostenfunktion wurden die Gewich-
te in den Modellen optimiert:

(5) | Mwc1N2 2
F(Aestu(n),Ap" (n)) = Nos N2 Zb ZO (Aestu(n) —Ap" (n))". (16)
S n— ,U.:

Dabei beschreibt Acg , (1) die geschitzte Einhiillende des Netzes in der Trainingsphase. Ny be-
schreibt die Grofle der verwendeten Minibatch [10]. Im unteren Teil der Abb. 3 wird der Ablauf
der Schitzung, nach Optimierung der Gewichte durch Formel 16, gezeigt. Dabei werden in der
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Merkmalsextraktion nur die Blocke betrachtet, die Sprachaktivitit aufweisen, und aus diesen
Spektren wird die Einhiillende geschitzt. Danach schitzt das RNN die ungestorte Einhiillende
ARNN, (1) aus der gestorten Einhiillenden Ay (n).

Un- /Gestorte

Sprachsignale Merkmals- Afft ) (n) » RNN Training
Ei s¢(n) |_. extraktion
ye(n) |_. Merkmals- ALyt)(n) o
extraktion Trainierte Model Parameter
-
Gestorte Schatzung
Sprachsignale
y(n) Merkmals- A,(n) RNN Arnn,u(n) -
extraktion Schatzung o

Abbildung 3 — Funktionsiibersicht fiir das rekurrente neuronale Netz. Im oberen Teil ist der Trainings-
ablauf dargestellt und im unteren Teil die Schétzung der spektralen Einhiillenden.

3 Analyse der beiden Verfahren

Fiir den Vergleich der beiden Verfahren wurde eine Vielzahl an Sprachsignalen mit unterschied-
lichem SNR, aus dem Bereich 0—15 dB, erzeugt. Die Einhiillenden wurden im niederfrequenten
Bereich 0-2000 Hz geschitzt, da sich das Gerdusch im Fahrzeug am stirksten in dem Bereich
auswirkt. Abb. 4 zeigt die mittlere Abweichung der verschiedenen RNN Modelle. Die Berech-
nung wurde, wie folgt, durchgefiihrt:

(50 1 N 1 Hg—1 (s0) 2
KA ), 40() = 7 ) mﬂ;odg(n)(/au (M -Aum), A

Der Parameter Ntp beschreibt die Anzahl der Blocke aller Testdaten. A (n) beschreibt die ge-

schitzte Einhiillende des jeweiligen RNN-Modells bzw. die der verschiedenen Codebiicher. Der
Hg—1 4

o dy(n) ist die Summe

Parameter 1, beschreibt die Grenzfrequenz von 2000 Hz. Ng(n) =Y.

Vergleich der RNN-Modelle

—ELU, 2 Layer, 32 Neuronen, 4 Zeitschritte, chne Normalisierung
-=-ELU, 2 Layer, 32 Neuronen, 4 Zeitschritte

S —Leaky ReLU, 2 Layer, 32 Neuronen, 4 Zeitschritte, ohne Normalisierung
45+ == -Leaky ReLU, 2 Layer, 32 Neuronen, 4 Zeitschritte H
----- Leaky ReLU, 2 Layer, 32 Neuronen, 4 Zeitschrite, ohne Layernorm. bzw. Dropout

N
N
.
.,
.,
.,
.,

Mittlere Abweichung in dB

SNR in dB

Abbildung 4 — Mittlere Abweichungen der RNN-Modelle mit und ohne Optimierungen.
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der bindren Maske dL (n). Die Maske gewichtet jede Frequenzstiitzstelle mit einer 1 fiir ein
niedrieges SNR und mit einer O fiir ein hohes SNR. Das Modell, das am besten abgeschnit-
ten hat, nutzte die Leaky ReLU-Aktivierungsfunktion mit allen Optimierungen des RNNs. Aus
vorhergehenden Versuchen haben sich zwei Layer mit jeweils 32 Neuronen und 4 Zeitschrit-
te als giinstig erwiesen. In Abb. 5 werden die drei verwendeten Verfahren gegeniibergestellt.
Die schwarze gestrichelte Linie beschreibt das einfache Verfahren der IIR-Gléttung. Es ist zu
sehen, dass es bei hohem Gerdusch schlechter abschneidet als die anderen Verfahren. Darun-
ter ist das Codebuch-Verfahren mit verschiedenen GréB3en zu sehen. Bei hohem SNR wird die
mittlere Abweichung mit zunehmender Codebuchgréfe geringer. Bei niedrigem SNR hat der
Such-Algorithmus Schwierigkeiten den passenden Codebucheintrag auszuwéhlen. Dies kommt
dadurch zustande, dass weniger Frequenzstiitzstellen mit einem zufriedenstellenden SNR fiir
die Codebuch-Suche zur Verfiigung stehen. Des Weiteren zeigt sich, dass die geschitzten Ein-
hiillenden des RNNs am besten abschneiden. Das verwendete Modell nutzte die Leaky ReLU-
Aktivierungsfunktion, die Normalisierung, 2 Layer, 32 Neuronen und 4 Zeitschritte.

Vergleich Codebuch, RNN und IIR-Glattung
\

T
- - -1IR-Glattung
~-Codebuch mit 1024 Eintragen
- - -Codebuch mit 256 Eintragen
TFH~-. ——Codebuch mit 64 Eintragen i
Tl —Leaky RelLU, 2 Layer, 32 Neuronen, 4 Zeitschritte

Mittlere Abweichung in dB

SNR in dB

Abbildung 5 — Mittlere Abweichung der verwendeten Verfahren: IIR-Glittung, Codebiicher mit ver-
schiedenen Gréfen und das RNN-Modell mit dem besten Ergebnis.

4 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden zwei Verfahren zur verbesserten Schitzung von spektralen Einhiillen-
den vorgestellt und analysiert. Das Codebuch-Verfahren nutzt den k-Means-Algorithmus zum
trainieren der Prototyp-Einhiillenden. Zur Gegeniiberstellung wurde ein rekurrentes neuronales
Netz trainiert. Dazu wurden verschiedene Modelle trainiert, um aus der gestorten Einhiillenden
die ungestorte Einhiillende zu schitzen. Des Weiteren wird die zeitliche Korrelation der Spra-
che ausgenutzt, in dem die vergangenen Einhiillenden beriicksichtigt werden. Dies wird iiber
die zeitliche Entfaltung des RNNs realisiert. Am besten hat das Modell mit der Leaky ReLU-
Aktivierungsfunktion, zwei Layer mit jeweils 32 Neuronen und 4 Zeitschritten abgeschnitten,
sowohl im Vergleich mit dem Codebuch als auch mit der IIR-Glittung. Die geschitzten Einhiil-
lenden der beiden Verfahren konnen genutzt, um stark gestorte Frequenzstiitzstellen zu ersetzen.

Dartiiber hinaus gibt es viele Moglichkeiten die beiden Verfahren weiterhin zu optimieren.
Zum einen kann der Sprachaktivitdtsdetektor verbessert werden, damit die Codebuch-Suche
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passendere Prototyp-Einhiillenden liefert. Zum anderen kénnen die Trainingsdaten vergrofBert
und die Anzahl der Cluster erhoht werden. Eine Klassifizierung durch ein RNN konnte auch
die Schitzung der ungestorten Einhiillenden verbessern. Dabei konnen durch einen Clustering-
Algorithmus zunéchst Prototyp-Einhiillenden trainiert und diese dem RNN fiir die Klassifikati-
on zur Verfiigung gestellt werden.
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