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Einleitung

In diesem Beitrag wird eine hierarchische Methode zur
Detektion von Sprache in Storgerdusch vorgestellt. Die
Sprachdetektion basiert auf Amplitudenmodulationsmerk-
malen, von denen bis zu 30 Merkmale ausgew#hlt worden
sind, die den groften Beitrag zur Erkennungsrate leisten. In
den Simulationen wurden Sprachsignale mit zwei real
aufgenommenen Hintergrundgerduschen (StraBenverkehr
oder Fullgingerzone) bei Signal-Rauschabstinden von -
20dB bis 20dB abgemischt, der Klassifizierer wurde dann

denmodulationsspektrogramme (AMS) verwendet. Diese
werden folgendermaBlen berechnet (vgl. Abb. 1): Zunichst
wird mit einer Kurzzeit-Fourier-Transformation ein spektro-
temporales Muster mit einer Auflosung von 32ms (bei 4ms
Vorschub) berechnet. Davon wird das Betragsquadrat
gebildet und logarithmiert. Die Frequenzbiander werden auf
eine Bark-Skala transformiert, die eine in etwa logarithmi-
sche Abbildung enthélt. Innerhalb jedes der 17 Bark-Bander
wird eine Fourier-Transformation mit 1s langen Hann-
Fenstern (0,5s Vorschub) durchgefiihrt.
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Klassifizierer durchgefiihrt, der die verrauschte Sprache von
reinem Hintergrundgerdusch unterscheidet.

Daten

Die verwendeten Sprachsignale entstammen dem TIMIT-
Datensatz. Es wurden nur die Daten der ,,dialect region 1¢
verwendet. TIMIT ist bereits in unterteilt in Trainings- und
Testdatensatz, diese Einteilung wurde {ibernommen. Diese
Sprachsignale wurden mit realem (additivem) Rauschen
versehen: Es wurden zwei Aufnahmen von Hintergrundge-
rduschen gemacht, einmal wéhrend eines Ganges durch eine
Fullgdngerzone, einmal an einer stark befahrenen Straflen-
kreuzung. Die Sprachsignale wurden mit diesen Gerduschen
bei Signal-Rauschabstdnden von -20dB bis +20dB in 5dB-
Schritten abgemischt, um ecine SNR-abhidngige Analyse
durchzufiihren. Es wurden in allen Féllen ca. 5-6 Minuten
Audiomaterial pro Klasse zum Training verwendet.

Merkmale

Merkmalsberechnung

Die ausgewdhlten Merkmale sollten insbesondere robust
gegeniiber Rauschen sein, da die Simulationen auf Sprachda-
ten bis zu einem SNR von -20dB gerechnet wurden. Weiter-
hin sollten Sprechereinfliisse nicht allzu groB3 sein, da die
verwendete Datenbank sowohl ménnliche als auch weibliche
Sprecher enthélt und auBerdem die Sprecher im Trainings-
von denen im Testmaterial verschieden sind. Aus der
menschlichen und automatischen Spracherkennung ist
diesbeziiglich die Wichtigkeit der Modulationscharakteristi-
ka von Sprache bekannt, besonders der Einflul des Bereichs
zwischen 2Hz und 16Hz Modulationsfrequenz [1-3]. Dies
findet auch Anwendung in der akustischen Szenenanalyse
fiir den Horgeréteeinsatz (z.B. [4]). Vor diesem Hintergrund
wurden die Daten in der Reprédsentation der sog. Amplitu-

Abbildung 1: Berechnung der Modulationsmerkmale (AMS-
Muster). Auf eine Kurzzeit-Einhiillenden-Extraktion folgt eine
bandweise zweite Fouriertransformation, die in den Modulations-
frequenzraum transformiert. Fiir jedes 1s lange Fenster wird so ein
Muster mit 17 Mittenfrequenzen und 29 Modulationsfrequenzen
(d.h. 493 Merkmalen) erzeugt.

Die so erhaltenen Merkmale im Frequenz-Modula-
tionsfrequenzraum werden oberhalb von 30Hz Modulations-
frequenz abgeschnitten, ebenso werden die unteren beiden
Modulationsbiander entfernt, die den DC-Anteil enthalten.
Dies resultiert in einer Représentation, die fiir jedes 1s-
Fenster ein (17x29=)493-dimensionales AMS-Muster
enthélt.
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Merkmalsauswahl

Abbildung 1: Beispiel fiir Merkmalsauswahl. Es sind die 10
wichtigsten Merkmale von Sprache in Fullgdngerzonengerdusch
(SNR=10dB) ausgezeichnet, die der iterative SFFS-Algorithmus
findet. Das Hintergundbild ist das mittlere AMS-Muster dieser
Signale gezeigt. Die Farbachse ist in willkiirlichen Modelleinhei-
ten.
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Die Audiodaten wurden in eine 493-dimensionale Reprisen-
tation transformiert (s.0.). Um die Dimensionalitit zu
reduzieren, wurde ein sog. ,,Sequential Floating Forward
Search“-Algorithmus eingesetzt, um die 30 wichtigsten
Merkmale zu identifizieren. Abb. 2 zeigt das Ergebnis der
Auswahl fiir einen SNR von -15dB. Es ist klar zu erkennen,
dafl die Modulationsfrequenzen von 2-8Hz die wichtigste
Information tragen, was die bekannten Ergebnisse bestétigt
[1-3] Fir die Mittenfreqeunzen ist der Trend weniger
eindeutig, eine Haufung ist bei 500-600Hz - in der Nidhe des
ersten Formanten von Sprache - zu erkennen.

Methode

Die Spracherkennung wurde mit Support Vector Machines
durchgefiihrt [5]. Dabei wurden zwei verschiedene Ansitze
verglichen: Ein bindres Entscheidungsmodell, welches bei
gegebenem SNR in den Hintergund eingebettete Sprache
von reinem Hintergrundgerdusch unterscheidet, wobei beide
aufgenommenen Hintergriinde verwendet wurden, sowie ein
hierarchisches Modell. Das hierarchische Modell besteht aus
drei Knoten, von denen der erste darauf trainiert ist, die
beiden Hintergriinde voneinander zu unterscheiden, unab-
hingig davon, ob Sprache enthalten ist. Entsprechend dieser
ersten Klassifikation wird ein zweiter Knoten nachgeschal-
tet, der auf die Unterscheidung von Sprache in diesem
Hintergrund gegen den Hintergrund trainiert ist.

Dieser Vergleich zwischen bindrem und hierarchischem
Ansatz wurde fiir zwei verschiedene Merkmalssitze durch-
gefiihrt, erstens das volle AMS-Muster, zweitens die 30
besten ausgewidhlten Merkmale nach Merkmalsselektion

(s.0).

Ergebnisse

Die Ergebnisse werden in ROC-éhnlicher Form dargestellt,
d.h. es wird die Erkennungsrate der korrekt positiven gegen
die Erkennungsrate der falsch positiven, d.h. der als Sprache
erkannten  Hintergrundsegmente,  aufgetragen.  Der
»Schwellwert™, der entlang einer Kurve variiert wird, ist der
Trainings-SNR, d.h. der Signal-Rauschabstand, auf dem das
Modell trainiert wurde. Fiir jeden Test-SNR erhilt man auf
diese Weise eine charakteristische Kurve. Die Ergebnisse
der beiden Klassifikationsansitze werden jeweils gegen-
iibergestellt, auerdem werden die Ergebnisse unter Ver-
wendung des vollen AMS-Musters mit denen unter Verwen-
dung nur der 30 wichtigsten AMS-Merkmale verglichen. Im
SNR-Bereich von -20dB bis +15dB liegt das hierarchische
Modell iiber dem bindren, bei +20dB befinden sich beide
Modelle in idealer Séttigung bereits bei beliebig kleinen
falsch positiven. Die Verwendung des gesamten Musters
erhoht die Performance des hierarchischen Modells stirker
als die des binédren Klassifizierers.

Diskussion

Die Merkmalsselektion bestdtigt psychophysikalische
Ergebnisse. Der vorgeschlagene hierarchische Ansatz ist im
gesamten SNR-Bereich besser als ein bindrer Klassifizierer,
der auf denselben Daten trainiert wurde.
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Abbildung 3: Ergebnisse der Klassifikation von Sprache in
FuBgidngerzonen- und StraBengerdusch. 3a) Das hierarchische
Modell ist 1. besser als das bindre Modell, 2. auch bei -20dB SNR
noch deutlich tiber der Diagonalen (Ratewahrscheinlichkeit). 3b)
Das hierarchische Modell zeigt bessere Performance als das binire;
im Bereich hoher falsch positiver ndhern sich die beiden Modelle
einander an. Dies ist iiber alle SNR der Fall. Insgesamt liegen die
Kurven des gesamten AMS-Musters etwas oberhalb derer der 30
besten Merkmale. Fiir das hierarchische Modell ist dies deutlicher
ausgeprégt als fiir das bindre Modell.

Eine Erweiterung der Hierarchie auf Klassen von Hinter-
griinden (z.B. AuBlen/Innenumgebungen) erscheint daher
sinnvoll. Die Tatsache, dafl der Trainings-SNR die Rolle des
Schwellwert in den ROC-Plots spielt, 1463t darauf schlieBBen,
dal ein bei niedrigem SNR trainiertes Modell auch die
»leichtere” Aufgabe von Sprachdetektion bei hdherem SNR
mit guter Leistung 19st.
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