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I. Einleitung
In diesem Beitrag evaluieren wir den Nutzen blinder Quellen-
trennung als Vorverarbeitungsstufe zum Zwecke robuster auto-
matischer Spracherkennung. Blinde Quellentrennung (QT) ist
eine Signalverarbeitungstechnik, die es erm�oglicht, aus mehre-
ren Aufnahmen akustischer �Uberlagerungen (etwa Sprache im
St�orger�ausch) die zugrunde liegenden Quellsignale (Sprache ge-
trennt vom St�orger�ausch) zu rekonstruieren. Ein spezieller Al-
gorithmus f�ur QT in verhallter Umgebung ist bereits vorge-
stellt worden [ane99]. Eine potentielle Anwendung solcher Al-
gorithmen besteht in der St�orger�auschbefreiung f�ur die robuste
automatische Spracherkennung. Das Perzeptionmodell (PEMO)
nach Dau et al. [dau96] wurde bereits zur Merkmalsextraktion
in der automatischen Spracherkennung verwendet. Insbesonde-
re in Kombination mit Neuronalen Netzen hat diese geh�orge-
rechte Vorverarbeitung zu einer robusten Erkennungsleistung
im St�orger�ausch gef�uhrt [tch99]. Wir kombinierten den QT{
Algorithmus mit einem Einzelworterkennungssystem auf Basis
des PEMO, um eine weitere Verbesserung der Erkennungslei-
stung zu erreichen. Zur Evaluation vergleichen wir die Erken-
nungsraten bei QT{Vorverarbeitung mit denen ohne Vorverar-
beitung und mit alternativen St�orger�auschunterdr�uckungssyste-
men. Ber�ucksichtigt werden hierbei Aufnahmesituationen in ver-
hallter und unverhallter Umgebung und bei unterschiedlichen
Signal{Rausch Abst�anden.

II. Blinde Quellentrennung

Algorithmen zur blinden Quellentrennung zeichnen sich dadurch
aus, dass sie sehr geringe Annahmen �uber die vorliegenden Si-
gnale machen. Es wird nur vorausgesetzt, dass die Signalquellen
voneinander unabh�angig sind, und dass die gleiche Anzahl Mi-
krofone wie Signalquellen vorhanden ist. Insbesondere sind die
r�aumlichen Positionen von Quellen und Mikrofonen unbekannt
| daher \blind" |, was blinde Quellentrennung f�ur robuste
Spracherkennung besonders interessant macht. Sind die Annah-
men erf�ullt, dann ist durch Filtern und �Uberlagern der Mikro-
fonsignale eine Rekonstruktion der getrennten Quellsignale, bis
auf eine prinzipiell unbestimmbare Verzerrung, m�oglich.
Da die dazu ben�otigten Filter unbekannt sind, werden sie durch
einen Optimierungsalgorithmus iterativ gesch�atzt, siehe Abb. 2.
Die Schl�usselfrage hierzu lautet, wie der Algorithmus bestimmt,
ob die rekonstruierten Signale unabh�angig oder noch vermischt
sind. Kriterien hierf�ur k�onnen aufgrund verschiedener statisti-
scher Ma�e de�niert werden, siehe etwa [nad97]. Der von uns ver-
wendete Algorithmus [ane99] benutzt | motiviert durch Eigen-
schaften von Sprache | die in verschiedenen Frequenzb�andern
korrelierte Amplitudenmodulation der Quellsignale. Dazu wer-
den zwischen den rekonstruierten Signalen die Korrelationen der
frequenzspezi�schen Einh�ullenden frequenz�ubergreifend berech-
net, also zwischen allen Frequenzb�andern fi des ersten rekon-
struierten Signals und allen Frequenzb�andern fj des zweiten re-
konstruierten Signals. Die Signale sind dann getrennt, wenn in
diesem Sinn eine maximale Dekorrelation erreicht ist. F�ur eine
genauere Beschreibung verweisen wir auf [ane99].
Der benutzte Algorithmus rekonstruiert jeweils die von einer
Quelle an den Mikrofonen hervorgerufenen Signale; eine Entfal-
tung der Raum�ubertragungsfunktion wird also nicht vorgenom-
men. Tests mit verschiedenen Signalen zeigen, dass der Algo-
rithmus eine gute Signaltrennung erreicht. Audio{Beispiele sind
von der oben genannten WWW{Seite abrufbar.

III. Robuste Spracherkennung
Das Perzeptionsmodell (PEMO) nach Dau et al. [dau96] ist ein
funktionelles Modell der Signalverarbeitung im peripheren au-
ditorischen System. Es ist in der Lage, das Antwortverhalten
von Versuchspersonen in einer Vielzahl von psychoakustischen
Experimenten quantitativ nachzubilden. Das PEMO extrahiert
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Abb. 1: Schematische Darstellung des Versuchsaufbaus.
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Abb. 2: Die Architektur des verwendeten Quellentrenners.

aus einem eintre�enden akustischen Signal die dazugeh�orige in-
terne Repr�asentation, welche sich bereits als ein robustes Merk-
mal f�ur die automatische Spracherkennung bew�ahrt hat [tch99].
Insbesondere in Kombination mit dem lokal{rekurrenten neuro-
nalen Netz (LRNN) als Klassi�kator �ubertri�t die PEMO Vor-
verarbeitung konventionelle Mel{CepstralkoeÆzienten deutlich
an Robustheit gegen�uber additiven St�orger�auschen [kas97]. Wei-
terhin wurde gezeigt, dass sich durch eine Filterung der eintref-
fenden Zeitsignale mittels monauraler [kle98b] und binauraler
[kle98a] Algorithmen zu St�orger�auschreduktion die Erkennungs-
leistung des PEMO/LRNN Systems bei additiven St�orger�auschen
betr�achtlich steigern l�asst. Vorraussetzung ist dabei allerdings
eine zuverl�assige Sprachpausendetektion und Stationarit�at des
St�orger�ausches f�ur die monaurale, bzw. die Kenntnis der Lage
der Schallquellen im Raum f�ur die binaurale St�orger�auschreduk-
tion.

IV. Methoden
Es wurden Kunstkopfaufnahmen von Sprache und St�orger�ausch
aus re
exionsarmer und aus verhallter Umgebung benutzt. Die
Aufnahme in verhallter Umgebung fand in einem Seminarraum
mit einer Nachhallzeit T60 von ca. 0:5s statt. In allen F�allen
betrug der Abstand zwischen Kunstkopf und Lautsprechern et-
wa 2:5m. Das Sprachsignal kam von vorn, das St�orger�ausch von
30 Grad schr�ag rechts. Diese Signale wurden nachtr�aglich abge-
mischt bei Signal{Rausch{Abst�anden (SNR) von �10dB, 0dB
und 10dB.
Als Sprachsignale wurden die W�orter \Null" bis \Neun" aus dem
ZIFKOM Datensatz verwendet. Insgesamt standen 2000 Artiku-
lationen der W�orter, gesprochen von 200 verschiedenen Spreche-
rinnen und Sprechern, zur Verf�ugung. Diese wurden jeweils zur
H�alfte als Trainings{ und als Testdatensatz f�ur die sprecheru-
nabh�angige Spracherkennung benutzt. Als St�orger�ausch diente
ein sprach�ahnliches Rauschen (`babble{noise'), das aus der �Uber-
lagerung mehrerer Sprachsignale besteht.
Zur Sch�atzung der optimalen Filter standen dem Quellentren-
ner f�ur jede Versuchssituation nur die W�orter \Null" bis \F�unf"
eines einzigen Sprechers, �uberlagert mit dem St�orger�ausch, zur
Verf�ugung, da die Benutzung des gesamte Testmaterials zu re-
chenaufwendig gewesen w�are. Die so gefundenen Filter dienten
zur Trennung des gesamten Testmaterials in Sprache und St�or-
ger�ausch. Die Klassi�kation in Sprach{ bzw. St�orsignal wurde
anhand der erzielten Erkennungsrate vorgenommen. Die verwen-
deten Filter hatten eine L�ange von 1536 taps bei einer Samplin-
grate von 16kHz. Diese gro�e Filterl�ange wurde gew�ahlt, um
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Abb. 3: Erkennungsleistung im re
exionsarmen Raum f�ur drei SNR{

Werte. No: Keine St�orger�auschunterdr�uckung, EM: monaural nach

Ephraim{Malah, Bin: binaurales Richtungs�lter, QT: Quellentrenner

und re
exionsarum trainiertes LRNN, QT�: Quellentrenner und ver-

hallt trainiertes LRNN

sicherzustellen, dass die Trennung der Signale bei der gegebenen
Raumakustik mit langer Nachhallzeit und gro�em Abstand zwi-
schen den Kunstkopfmikrofonen und den Lautsprechern �uber-
haupt m�oglich ist.
Zur Spracherkennung wurde die beschriebene Kombination aus
PEMO{Vorverarbeitung und LRNN{Klassi�kation benutzt. Hier-
bei wurden zwei neuronale Netzwerke benutzt, die sich darin un-
terscheiden, dass eines auf re
exionsarm aufgenommenes Trai-
ningsmaterial und das zweite auf verhalltes Trainingsmaterial
trainiert wurde.
Der beschriebene Aufbau, siehe Abb. 1, entspricht genau dem
der Experimente von Kleinschmidt et al. [kle99], so dass die
durch den QT Algorithmus erreichte Verbesserung der Erken-
nungsleistung direkt mit den bereits vorliegenden Werten f�ur
den Ephraim{Malah Algorithmus und das binaurale Richtungs-
�lter nach Wittkop verglichen werden kann.

V. Ergebnisse
Die Erkennungsraten in re
exionsarmer Umgebung f�ur die drei
verwendeten SNR{Werte sind in Abb. 3 dargestellt. F�ur den
SNR von �10dB liegt die Erkennungsrate ohne Vorverabeitung
nur unwesentlich �uber dem Zufallsniveau von 10%. Blinde Quel-
lentrennung erreicht hier eine drastische Verbesserung bis hin
zu fast 80% Erkennungsrate. Diese Verbesserung ist signi�kant
gr�o�er als die durch die alternativen St�orger�auschunterdr�ucker
erreichten. Bei 0dB SNR erzielt die Quellentrennung im Ver-
gleich zu den anderen Algorithmen eine vergleichbare bzw. ge-
ringf�ugig niedrigere, jedoch signi�kante Verbesserung. Bei einem
Pegel von 10dB SNR schlie�lich bricht die Erkennungsrate bei
Quellentrennung ein und liegt sowohl unter der Erkennungsra-
te ohne St�orger�auschunterdr�uckung als auch unter dem f�ur 0dB
SNR mit Quellentrennung erreichten Wert.
Es f�allt auf, dass der auf verhallte Sprache trainierte LRNN{
Klassi�kator bei Quellentrennung in re
exionsarmer Umgebung
besser klassi�ziert als der auf re
exionsarm aufgenommene Spra-
che trainierte LRNN{Klassi�kator. Dies ist vermutlich die Folge
eines geringf�ugigen Kamm�ltere�ektes, der in diesem Fall bei
der Quellentrennung als Artefakt auftrat und auch bei H�ortests
wahrnehmbar war.
Die Erkennungsraten in verhallter Umgebung sind in Abb. 4 dar-
gestellt. Die Ergebnisse sind vergleichbar mit denen in re
exi-
onsarmer Umgebung: bei �10dB SNR erreicht Quellentrennung
die gr�o�te Verbesserung aller betrachteten St�orger�auschunter-
dr�ucker; bei 0dB ist die Erkennungsrate f�ur alle St�orger�ausch-
unterdr�ucker �ahnlich; bei 10dB bricht die Erkennungsrate bei
Quellentrennung ein.
Der Grund f�ur die schlechten Ergebnisse mit Quellentrennung
bei 10dB SNR liegt vermutlich darin, dass bei diesem Pegel die
Annahmen des Quellentrenners verletzt sind. Eine Sch�atzung
des di�usen Aufnahmerauschens in den Sprachsignalen ergibt,
dass dessen Pegel frequenzabh�angig im Bereich von etwa �35dB
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Abb. 4: Erkennungsleistung verhallter Umgebung. Bezeichnungen wie

in Abb. 3, au�er QT: Quellentrenner und verhallt trainiertes LRNN

bis�10dB relativ zum Sprachsignal liegt. Bei 10dB SNR erreicht
damit das di�use Aufnahmerauschen in einigen Frequenzberei-
chen vergleichbare Pegel wie das lokalisierte St�orger�ausch. Es
stellt damit e�ektiv eine dritte Signalquelle dar, was die Annah-
me von nur zwei Signalquellen verletzt, so dass der Quellentren-
ner keine Signaltrennung mehr erreichen kann.

V. Zusammenfassung
Wegen ihrer minimalen Annahmen �uber Sprach{ und St�orsig-
nal ist blinde Quellentrennung interessant als St�orger�auschun-
terdr�uckung f�ur robuste Spracherkennung. Der verwendete Quel-
lentrennungsalgorithmus erreicht erfahrungsgem�a� eine gute Sig-
naltrennung. Dies resultiert f�ur SNR{Werte von �10dB in einer
deutlichen Verbesserung der Erkennungsleistung des Spracher-
kenners. Bei 0dB SNR ist die Verbesserung durch den Quellen-
trenner vergleichbar mit den durch alternative St�orger�auschun-
terdr�ucker erreichten. Sind jedoch die Annahmen des Quellen-
trenners verletzt, in diesem Fall durch Aufnahmerauschen bei
10dB SNR, dann kann die Erkennungsleistung zusammenbre-
chen. Ein weiteres Problem f�ur automatische Spracherkenner
k�onnen durch die Quellentrennung erzeugte spektrale Ver�ande-
rungen der Signale, wie etwa Nachhall, darstellen.

Bedanken m�ochten wir uns bei Klaus Kasper und Herbert Rei-
ninger von der Universit�at Frankfurt daf�ur, dass sie uns ihre
LRNN Implementation zur Benutzung �uberlassen haben.

Diese Arbeit wurde von der Deutschen Forschungsgemeinschaft
im Rahmen des Graduiertenkollegs Psychoakustik unterst�utzt.
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