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Einleitung

Im Atemschutzeinsatz ist die Kommunikation unter Feu-
erwehrleuten aufgrund der starken Ddmpfung der Atem-
schutzmaske und der lauten Umgebungsgerdusche sehr
erschwert. Um die Kommunikation zu verbessern, wer-
den Kommunikationssysteme fiir Atemschutzmasken ein-
gesetzt, die das Sprachsignal beispielsweise an ein tak-
tisches Funkgerdt weiterleiten. Entscheidend ist, dass
die Sprache mit besonders wenig Anstrengung verstan-
den werden kann. Dies kann durch den Einsatz ei-
ner Sprachaktivitdtsdetektion unterstiitzt werden, die
Storgerdusche wie beispielsweise Atemgeréusche aus dem
Signal entfernt. In diesem Beitrag wird eine Sprachakti-
vitédtsdetektion basierend auf einem Mustererkenner vor-
gestellt. Die Leistungsfahigkeit wird fiir unterschiedliche
Ansétze wie fiir ein Neuronales Netz und ein Codebuch
evaluiert und die Eignung fiir eine Echtzeitimplementie-
rung auf einem eingebetteten, batteriebetriebenen Sy-
stem diskutiert.

Eigenschaften von Atemschutzmasken

Atemschutzmasken schiitzen das Gesicht sowie die Atem-
wege vor toxischen Gasen und Rauch (siehe [1]). Die Mas-
ke wird durch eine Dichtlinie um das Gesicht abgedich-
tet, Nase und Mund werden von der Innenmaske bedeckt,
welche die Ausatemluft so lenkt, dass das Visier nicht be-
schldgt (siehe Abb.1).

Abbildung 1: Atemschutzmaske auf einem Kunstkopf.

Der Raum vor Mund und Nase wird mit frischer Luft
aus einer auf dem Riicken getragenen Flasche versorgt.
Durch die Abdichtung der Atemschutzmaske am Gesicht,
wird die Sprache stark geddmpft. Um diese Dampfung
zu minimieren, ist vor dem Mund eine Sprechmembran
angeordnet.

Kommunikationseinheiten fiir Atem-
schutzmasken

Um die Kommunikation weiter zu verbessern, werden
Kommunikationseinheiten verwendet, welche die Sprache
mit einem Mikrofon vor der Sprechmembran aufzeichnen,
verarbeiten und verstiarkt auf die Lautsprecher oder ein
taktisches Funkgerit ausgeben. Dieser Signalfluss ist in
Abb. 2 dargestellt.
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Abbildung 2: Struktureller Uberblick der Kummunikations-
einheit [1].

Fiir eine gute Kommunikation ist es notwendig,
nur das Nutzsignal und nicht das Storsignal zu
iibertragen, damit der Inhalt versténdlicher wird. Bei
der Masken-Kommunikationseinheit sind besonders die
Atemgerdusche storend. Sprache und Atemgerdusche
sind jedoch im Mikrofonsignal vorhanden. Um diese
storenden Signale nicht iiber die Lautsprecher oder
iiber ein taktisches Funkgerdt auszugeben, ist eine
Sprachaktivitédtserkennung und eine anschliefende Fil-
terung notwendig, welche diese Storgeriusche heraus-
filtern kann. Ein moglicher Ansatz dafiir sind Muste-
rerkenner, welche auf das Atemgerdusch trainiert wer-
den. Im Folgendem werden ein Neuronales Netz und
ein Codebuch in Bezug auf die Leistungsfahigkeit einer
Storgerduschunterdriickung gegeniibergestellt.

Merkmalsextraktion

Ein Mustererkenner nutzt Signaleigenschaften fiir die
Klassifikation aus. Daher wird das Mikrofonsignal zu-
erst einer Merkmalsextraktion unterzogen. Diese verar-
beitet das Eingangssignal so, dass die relevanten Merk-
male herausgearbeitet werden. Diese Eigenschaften des
Eingangssignal miissen durch moglichst wenige signifi-
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kante Merkmale beschrieben werden, um den Rechenauf-
wand zu minimieren. Bei der Merkmalsextraktion wird
das Eingangssignal in den Frequenzbereich transformiert
und die Merkmale anhand des Betragssprektrums, einer
Melfilterung und einer Logarithmierung ermittelt. Aus 65
komplexen Stiitzstellen werden nach der Transformation
Ny = 12 Merkmale extrahiert und in dem Vektor

Xwi(k) = [XM(o, k), ey Xni(Nag — 1,1<;)}T (1)

zusammengefasst, wobei k& der Rahmenindex ist. Dar-
aufhin werden die Merkmale dem Mustererkenner
prisentiert. In Abb. 3 ist der Signalflussgraph der Sprach-
aktivitdtserkennung abgebildet.
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Abbildung 3: Signalflussgraph der Sprachaktivitidtserken-
nung

Dieser Signalflussgraph ist stark vereinfacht und bezieht
sich hierbei nur auf die Verarbeitung des Mustererken-
ners und nicht auf die Problematik des Gesamtsystems.
Wird das Signal vom Mustererkenner als Sprache klassi-
fiziert, wird dieses auf dem Lautsprecher ausgegeben.

Neuronales Netz

Das Neuronale Netz orientiert sich an der Funktion
des Gehirns, welches aus Neuronen besteht [2]. Diese
Neuronen, auch Knoten genannt, sind miteinander ver-
kniipft und die Ubergangspfade sind mit einer Gewich-
tung w;; versehen, womit der Ubergang von den Knoten
i zu j beschrieben wird. Das hier verwendetet Neuronale
Netz besteht aus einer Eingangsschicht, einer verdeck-
ten Schicht und einer Ausgangsschicht. In der Eingangs-
schicht werden die einzelnen Elemente des Merkmalsvek-
tors X (m, k) mit

> XM(m7 k) - XM.min(m)
X(m,k)=2- :
( ) XM,max(m) - XM,min (m)

-1 (2

auf den Bereich —1 < X(m,k) < 1 normiert, wobei
m der Merkmalsindex ist. Dabei sind in Xy min(m) die
minimalen und in Xy min(m) die maximalen Werte des
zugehorigen Merkmals der Trainingsdaten, welche zum
Training des Neuronalen Netzes benutzt werden, hin-
terlegt. Darauthin werden die normierten Eingangsdaten
von den zugehorigen Knoten zu den Knoten der verdeck-
ten Schicht verteilt und mit dem zugehorigem Gewicht
Wy in versehen. Zu den eingehenden Pfaden in dem Kno-
ten wird zuséatzlich ein Bias By/; fiir die verdeckte Schicht
und By; fir die Ausgangsschicht an dem Knoten ¢ hin-
zu addiert. Der Bias ist als Schwellenwert des jeweili-
ge Knoten anzusehen. Die eingehenden Signale in jedem
Pfad werden aufaddiert und daraufhin mit einer linearen

begrenzten Ubertragungsfunktion gewichtet, welche das
Verhalten

1 , wenn x > 1,
fz) =< -1 , wenn z < —1, (3)
x , sonst,
besitzt. Dadurch ergibt sich der Zusammenhang

der Ubertragung von der Eingangsschicht zur ver-
deckten Schicht inklusive der linearen begrenzten
Ubertragungsfunktion geméf Gl. (3) zu

Ny—1
n=0

fiir 0 < i < Ny.

wobei Ny die Anzahl der Merkmale, wy, die Gewich-
te von der Eingangsschicht zur verdeckten Schicht und
Xv (i, k) der anliegende Wert an dem Knoten i be-
schreibt. Der Ergebnisvektor der Ausgangsschicht wird
mit X o (k) = [Xa(0,k), ..., Xa(Na —1,k)]T beschrieben
und dessen Berechnung ergibt sich zu:

Ny —1
i=0
fiir 0 < j < Naj.

Dabei stellt Ny die Anzahl der Knoten der verdeckten
Schicht, waj; das Gewicht von der verdeckten Schicht
zur Ausgangsschicht und X 4(j, k) das Ergebnis an dem
Knoten j dar. Der Ergebnisvektor der Ausgangsschicht
hat Nao = 5 Elemente, was der Anzahl der zu erkennen-
den Klassen entspricht. Dabei wird zwischen Ger&usch,
Pause, Ausatmen, Einatmen und Sprache unterschieden.
Diese werden in der Menge M zusammengefasst, so dass
M = {Geridusch, Pause, Ausatmen, Einatmen, Sprache}
ist. Die Klasse Gerdusch beinhaltet die auffilligen
Gerdusche wie beispielsweise Knackgerdusche vom
Betétigen der Schalter an der Atemschutzmaske. Zur De-
tektion, welcher Pfad am Wahrscheinlichsten ist, wird
der Index des maximalen Eintrags des Vektors X 4 (k)
bestimmt:

dmax (k) = argemA?X{XA(p, k)} (6)

Mit dem Index des maximalen Elements dpax(k) kann
nun durch das dabei angegebene p ermittelt werden,
welches Element der Menge M aktiv ist. Solch ein
verwendetes feed forward-Netz ist in Abb.4 zu sehen.
Damit die Berechnungen des Neuronales Netzes vollzo-
gen werden konnen, muss das Neuronale Netz durch eine
Trainingsphase initialisiert werden.

Die benétigten minimalen und maximalen Eingangswer-
te, die Ubergangsgewichte und die Bias werden durch
ein Training generiert. Dazu ist es notwendig, Merk-
malsvektoren aus Audiosignalen der jeweiligen Klasse
zu erzeugen. Das Training des Neuronales Netzes wird
mittels des back propagation-Algorithmus durchgefiihrt.
Das entworfene Neuronale Netz ist in Abb. 4 dargestellt,
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Abbildung 4: Neuronales Netz.

wobei die Ubertragungsfunktion aus Gl. (3), die Anzahl
der Merkmale und die Anzahl der Schichten der ver-
deckten Schicht und die Anzahl der Ausgangsmerkmale
verwendet werden.

Codebuch

Das Codebuch ist ein Mustererkenner, der basierend
auf einer trainierten Datenbank einen Vergleich zwi-
schen den Datenbankeintrigen und dem aktuellem
Merkmalsvektor vollzieht [3]. Der Datenbankeintrag
mit minimaler, quadratischer, euklidischer Distanz
wird als am wahrscheinlichsten interpretiert, so dass
die Klasse dieses Datenbankeintrags als aktuelle Zu-
standsschéitzung verwendet wird. Somit kann zwischen
den Klassen Gerausch, Pause, Einatmen, Ausatmen und
Sprache unterschieden werden.

Die Eintrdge der Datenbank werden durch ein Training
erzeugt, fiir welches Merkmalsvektoren der jeweiligen
Klasse erzeugt werden. Diese Merkmalsvektoren werden
mittels des K-means Clustering-Algorithmus [4] so
zusammengefasst, dass sich ein kompaktes Codebuch
ergibt. Das Codebuch fiir Sprache besitzt mehr Eintrige
als die tibrigen Klassen, da Sprache eine grofiere Varianz
im Merkmalsraum aufweist. Die Klassen Gerédusch,
Pause, Ausatmen und Einatmen werden auf 16 Merk-
malsvektoren und Sprache auf 64 Merkmalsvektoren fiir
die entsprechenden Codebiicher reduziert.

Mit dem trainiertem Codebuch kann die Aktivitét
der Klassen bestimmt werden. Zu dieser Bestimmung
wird die minimale quadratische euklidische Distanz

dep (X (k) s p, k) =

Ny—1 2
min ‘X m, k) —cg
poin ) (m, k) — cspm| ¢
m=0

firpe M
(7)

zwischen dem Merkmalsvektor X (k) und den Code-
bucheintrégen ¢, berechnet [5]. Der Index s steht dabei
fiir den Codebuchvektor s aus dem Set p, wobei es fiinf
Sets (Gerdusch, Pause, Einatmen, Ausatmen und Spra-
che) gibt. Die fiinf berechneten minimalen quadratischen

euklidischen Distanzen von den Sets werden miteinan-
der verglichen und das Argument des Minimums wird
bestimmt:

nin(8) = axganin {d (X (), cop B} (9

Anhand der minimalen Distanz kann nun ermittelt wer-
den, welches Element der Menge M aktiv ist. Die Sprach-
aktivitdtserkennung mittels Codebuch ist in Abb. 5 abge-
bildet.
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Abbildung 5: Blockschaltbild des Codebuchs

Performancevergleich der Mustererkenner

Die Kommunikationseinheit der Atemschutzmaske ist ein
batteriebetriebenes Gerét, bei welchem die Batterielauf-
zeit sehr entscheidend ist. Um diese Zeit zu maximieren
werden Prozessoren mit sehr geringer Leistung verwen-
det, wodurch die Anzahl der Rechenoperationen pro Zeit
begrenzt sind. Aus diesem Grund werden die verschiede-
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nen Mustererkennungsansétze hinsichtlich ihrer Erken-
nungsraten, benotigten Rechenoperationen und auf den
benétigten Speicherbedarf verglichen.

Die Erkennungsraten des beschriebenen Neuronalen Net-
zes sind in Tab. 1 und die des beschriebenen Codebuches
in Tab. 2 dargestellt, wobei die Klassen Gerdusch, Pause,
Ausatmen, Einatmen und Sprache durch G, P, A, E und
S abgekiirzt werden.

Ziel

G P A E S Erkennung

G| 53% | 23% | 14% 2% 8% | 53% | 47%
P | 14% | 70% | 8% 1% ™% | 70% | 30%
Al 2% 2% | 83% 1% 12% | 83% | 17%
E | <1% | <1% | <1% | 99% | <1% | 99% | 1%
ST 2% | <1% | 2% | <1% | 95% | 95% | 5%
Durchschnittliche Erkennungsrate 79% | 21%

Tabelle 1: Erkennungsmatrix des Neuronales Netzes.

Ziel

G P A E S Erkennung

G | 38% | 40% 9% 3% 10% | 38% | 62%
P | 4% | 91% 3% | <1% | 2% | 91% | 9%
Al 6% | 10% | 68% 1% 14% | 68% | 32%
E| 2% | <1% | <1% | 96% | <1% | 96% | 4%
S| 3% | 3% 5% | <1% | 88% | 88% | 12%
Durchschnittliche Erkennungsrate 76% | 24%

Tabelle 2: Erkennungsmatrix des Codebuches.

In den Tabellen sind links die Eingangsklassen und oben
die Zielklassen abgebildet. Fiir die Zielklassen sind die
Erkennungsraten in % fiir die jeweilige Eingangsklasse
abgebildet; rechts daneben ist die Gesamterkennungsra-
te fiir die Eingangsklasse zusammengefasst. Die Erken-
nungsraten der filschlich zugewiesenen Merkmale sind in
rot und die richtigen in griin dargestellt. In der unter-
sten Zeile ist die durchschnittliche Erkennungsrate fiir al-
le Klassen dargestellt. Bei den Erkennungsraten sollte die
Verwechslung zwischen Ausatmen und Sprache moglichst
klein sein, da beispielsweise Zischlaute ansonsten als Aus-
atmen Kklassifiziert werden.

Der Vergleich der Erkennungsraten beider Mustererken-
ner zeigt, dass die Erkennungsraten mit dem Neurona-
lem Netz fiir die Klasse Sprache um 7%, fiir Einatmen
um 3%, fiir Ausatmen um 15% und fiir Gerdusch um
15% hoher sind. Lediglich die Erkennungsrate fiir die
Klasse Pause ist beim Codebuch um 21% besser, wo-
bei die Fehlerkennung von Pause beim Neuronalem Netz
grofitenteils in der Klasse Gerédusch wieder zu finden ist.
Somit werden diese Fehlerkennungen von Pause nicht
falschlicherweise als Sprache detektiert. Die Verwechs-
lung von Ausatmen und Sprache ist beim Neuronalem
Netz geringer und die durchschnittliche Erkennungsrate
um 3% hoher. Somit ist das Neuronale Netz in den ent-
scheidenden Féllen dem Codebuch vorzuziehen.

Die Erkennungsraten miissen dabei in Bezug auf die
bendétigten Rechenoperationen und den Speicherbedarf

gesehen werden, welche fiir das Neuronale Netz (NN)
und fiir das Codebuch (CB) in Tab.3 dargestellt sind,
wobei der Speicherbedarf in Bezug auf die Anzahl der
bendtigten Parameter im 16 Bit-Format fiir einen 4ms
Rahmen angegeben ist.

Additionen | Multiplikationen | Speicherbedarf
NN 188 172 209
CB 3328 1792 1536

Tabelle 3: Benétigte Ressourcen der Mustererkenner.

Das Neuronale Netz ist gegeniiber dem Codebuch
sowohl hinsichtlich der bendtigten Rechenleistung als
auch des Speicherbedarfs sehr kompakt. Das Codebuch
benotigt 17-mal so viele Additionen wie das Neuronale
Netz, 10-mal so viele Multiplikationen und den 7-fachen
Speicherplatz.

Im Gesamtvergleich der Leistungsfahigkeit ist das
Neuronale Netz gegeniiber dem Codebuch merklich im
Vorteil, da die Erkennungsraten hoher sind, allgemein
sowie in den entscheidenden Fillen, und da es deutlich
weniger Ressourcen benétigt.

Zusammenfassung

Mit Mustererkennern kann eine robuste Sprachak-
tivitdtserkennung umgesetzt werden, die zwischen
Gerduschen beim Bedienen der Atemschutzmaske, Pau-
sen, Ausatmen, Einatmen und Sprache unterscheiden
kann. Als Ansétze zur Mustererkennung wurden ein Neu-
ronales Netz und ein Codebuch untersucht und hinsicht-
lich ihrer Leistungsfahigkeit verglichen. Die Erkennungs-
raten des Neuronalen Netzes und des Codebuches unter-
scheiden sich nur geringfiigig, wobei das Codebuch fiir
eine &hnlich gute Erkennung deutlich mehr Rechenope-
ration und Speicherplatz benétigt. Daher ist als Muste-
rerkenner das Neuronale Netz im Vergleich zum Code-
buch fiir die batteriebetriebene Anwendung in der Atem-
schutzmaske zu bevorzugen.
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