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Einleitung

Waéhrend Normalhorende die erstaunliche Fahigkeit be-
sitzen Sprachinformationen aus einem von Storeinfliissen
verdnderten Signal zu nutzen, stellt dies fiir computer-
gestiitzte Systeme eine Herausforderung dar. Wird ein
Sprachsignal, das teilweise durch ein Storgerdusch mas-
kiert ist, z.B. zur automatischen Sprechererkennung ver-
wendet, so hat dies einen negativen Einfluss auf die Er-
kennungsraten zur Folge. Eine zusétzliche Verhallung des
Signals bewirkt aufgrund der daraus resultierenden zeit-
lichen Verschmierung eine weitere Verschlechterung. Eine
Moglichkeit mit diesem Problem umzugehen und somit
die Erkennungsraten zu verbessern bietet der s.g. Missing
Data Ansatz, hierfiir muss jedoch das gestorte Signal in
verlédssliche und nicht-verlassliche Zeit-Frequenz Punkte
aufgeteilt werden [1].

Ideale binidre Maske

Die Aufteilung einer Zeit-Frequenz Reprisentation zwi-
schen verlésslichen und nicht-verldsslichen Punkten er-
folgt durch die ideale bindre Maske (IBM). Eine
Moglichkeit diese zu erhalten besteht darin, jeden Punkt
einer Zeit-Frequenz-Darstellung S, eines Sprachsignals,
welcher einen hoheren Pegel aufweist als der zugehorige
Zeit-Frequenz-Punkt des Storgerdusches S,, mit 1 zu
markieren, andernfalls mit 0. Dies bedeutet ein lokales
SNR-Kriterium von 0 dB. Als Représentation werden im
Folgenden s.g. Ratemaps verwendet (z.B. nach [4]).
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Abbildung 1 zeigt beispielhaft eine Ratemap und die dar-
aus resultierende IBM. Um die IBM 1 zu erhalten, wird
jedoch vorausgesetzt, dass das Sprach bzw. das Storsignal
bekannt sind. Da dies in der realen Anwendung jedoch
selten gegeben ist, muss eine Schitzung der IBM erfolgen.
Hierfiir kann bspw. das a priori bekannte Storgerdusch
Sy, durch eine Schitzung des Storgerdusches ersetzt wer-
den. Ein weiterer Ansatz, der in dieser Arbeit verfolgt
wird, besteht darin die IBM unter Verwendung eines
Klassifikationssystems zu schiitzen. Dies hat den Vorteil,
dass das lokale SNR-Kriterium nicht empirisch festgelegt
werden muss, sondern anhand von verschiedenen Merk-
malen statistisch modelliert wird. Desweiteren kann das
im Folgenden vorgestellte Klassifikationssystem beliebig
durch weitere Merkmale erweitert werden.
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Abbildung 1: Darstellung einer Ratemap und der dazu-
gehorigen IBM eines verrauschten Sprachsignals.
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Abbildung 2: Trainingsphase des entwickelten Klassifikati-
onssystems zur Schitzung der IBM.

Klassifikationssystem

Zu Beginn der Trainingsphase (Abb. 2) werden die Signa-
le mit dem gewiinschten SNR erstellt und anschlielend
iiber eine 32-kanélige Filterbank in Béander aufgeteilt. Da
wéhrend der Trainingsphase a priori Wissen iiber die Lei-
stung von Sprache und Storgerdusch vorhanden ist, kann
die IBM direkt berechnet werden. Parallel dazu werden
bestimmte Merkmale aus dem verrauschten Signal extra-
hiert. Mittels der IBM kann anschlieflend fiir jeden Kanal
der Filterbank je ein Modell fiir die verldsslichen und die
nicht-verlisslichen Merkmale trainiert werden. Als Merk-
mal wird im Folgenden ein Stérgerduschschitzer nach [2]
verwendet, welcher zur Schitzung der IBM in [3] ange-
passt wurde und somit im Vergleich zu anderen SNR-
Schétzern gute Ergebnisse erzielt hat. Da ein Sprachsi-
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gnal mehrere Frequenzbereiche anregt, ist es naheliegend,
dass kanaliibergreifende Informationen zu einer Verbes-
serung der Maskenschétzung beitragen konnen. Um die-
se Informationen zu nutzen, wurde die Moglichkeit in-
tegriert, dass als Merkmale fiir den aktuellen Kanal
zusétzlich die aus den benachbarten Kanilen extrahier-
ten Merkmale verwendet werden konnen. In der Test-
phase werden die so erhaltenen Modelle verwendet, um
eine Klassifikation anhand von Merkmalen aus einem ge-
mischten Sprachsignalen, ohne a priori Wissen, durch-
zufithren. Dabei wird jeder Zeit-Frequenz Punkt entwe-
der der verlésslichen oder nicht-verldsslichen Klasse zu-
geordnet um somit die geschétzte IBM zu erhalten. Um
mit der zeitlichen Verschmierung durch Nachhall umzu-
gehen, kann die geschéitzte IBM mit einer Onset-Maske
[4] kombiniert werden. Da die Onsets den Direktschallan-
teil des Signal widerspiegeln, soll dies dazu fiithren, dass
die durch Nachhall beeinflussten Anteile der IBM verrin-
gert werden.

Ergebnisse

Die Evaluation der verschiedenen Verfahren zur Mas-
kenschitzung erfolgt anhand von Sprechererkennungs-
raten (Methode &hnlich [3]), wobei die Sprachsignale
bei verschiedenen SNRs mit einem Fabrikgerdusch aus
der NOISEX-92 Datenbank [5] gemischt wurden. Da-
bei war es das Ziel zwischen zehn verschiedenen Spre-
chern zu unterscheiden und dabei moglichst hohe Er-
kennungsraten zu erreichen. Getestet wurde sowohl un-
verhallt, als auch mit Ty 1.2 s verhallten Signalen.
Wird bei unverhallten Signalen die IBM verwendet um
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Abbildung 3: Sprechererkennungsraten in Abhéngigkeit von
Hindergrundrauschen.

die Sprechererkennung durchzufithren (Abb. 3), so wer-
den iiber alle SNRs durchweg sehr hohe Erkennungsra-
ten erzielt. Verwendet man hingegen jedoch den SNR-
Schétzer (SNR), so sinken die Erkennungsraten zu nied-
rigen SNRs hin stark ab. Durch die Verwendung des
Klassifikationssystems zur Maskenschitzung, mit dem
SNR-Schétzer als Merkmal (gmm_SNR), ldsst sich eine
signifikante Steigerung der Erkennungsraten erreichen.
Werden zudem die benachbarten Kanile ebenfalls als
Merkmale genutzt (gmm_SNR_CrossCh), so lisst sich ei-
ne weitere Steigerung beobachten. Eine Onset-Selektion
(gmm_SNR_CrossCh_Onset) fithrt zu einem leichten Ab-
fall der Erkennungsraten {iber alle SNRs. Grund hierfiir
ist, dass durch die Selektion eines unverhallten Signals

246

mittels Onset-Maske, Zeit-Frequenz Punkte verworfen
werden, welche nicht durch Nachhall beeinflusst wurden.
Werden die Signale zusétzlich verhallt, so hat dies einen
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Abbildung 4: Sprecherkennungsraten von verhallten und
verrauschten Signalen.

zusétzlich negativen Einfluss auf die Erkennungsraten
(Abb. 4). Auch hier erreicht das Klassifikationssystem
mit dem SNR-Schétzer und kanaliibergreifenden Merk-
malen deutlich hohere Erkennungsraten gegeniiber der
Methode ohne Klassifikationssystem. Durch die Onset-
Selektion bei verhallten Signalen steigt hier die Sprecher-
erkennungsrate zu hohen SNRs jedoch an.

Fazit und Ausblick

Die Schétzung der IBM mittels Klassifikationssystem
zeigt einen deutlichen Zuwachs gegeniiber der Metho-
de ohne Klassifikationssystem. Auch die Onset-Selektion
zeigt eine Verbesserung bei verhallten Signalen, wobei bei
unverhallten Signalen nur eine leichte Verringerung der
Erkennungsraten erfolgt. Durch eine Kombination mit
weiteren Merkmalen und eine Optimierung verschiede-
ner Parameter konnte eine zusétzliche Verbesserung der
Masken erfolgen und somit eine weitere Ann&herung an
die Erkennungsraten, welche mit der IBM erreicht wer-
den, erfolgen.
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