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Einleitung

Zur Erhohung der Robustheit von Spracherkennungs-
systemen gegeniiber den Verdnderungen des Sprachsignals
auf Grund der akustischen Umgebung existiert eine Vielzahl
von algorithmischen Ansitzen. Dabei stellen die additive
Uberlagerung von Storgerduschen und das Auftreten von
Nachhall bei einer Spracheingabe im Freisprechmodus zwei
akustische Einfliisse dar, die zu einer deutlichen
Verschlechterung der Erkennungsraten fithren. Die meisten
Ansiitze lassen sich dabei in zwei Kategorien einordnen.

Zum einen besteht die Moglichkeit die Analyse des
Sprachsignals so zu gestalten, dass die extrahierten
akustischen Merkmale weitgehend unabhingig von den
Verdnderungen des Sprachsignals die gleichen oder
dhnlichen =~ Werte  annehmen. Diese als  robuste
Merkmalsextraktion bezeichnete Vorgehensweise beinhaltet
in der Regel Verarbeitungsschritte zur Reduktion der
Storgerdusche und/oder des Nachhalls. Ein Beispiel fiir ein
derartiges Verfahren stellt die von ETSI im Jahr 2003 als
Standard veroffentlichte robuste Merkmalsextraktion dar [1].
Dabei findet vor der Cepstralanalyse, auf der die meisten
heutigen Spracherkennungssysteme beruhen, eine
zweistufige Wiener Filterung zur Reduktion eines
stationdren Storgerduschs statt. Des Weiteren wird der
Einfluss eines unbekannten Frequenzgangs, z.B. auf Grund
des eingesetzten Mikrofons, durch eine ,,blinde* Schitzung
des Frequenzgangs weitgehend kompensiert. Zur Schitzung
werden die aus der  Analyse resultierenden
Cepstralkoeffizienten mit den Koeffizienten eines mittleren
Sprachspektrums verglichen.

Die alternative Moglichkeit zur Erhohung der Robustheit
besteht in einer Adaption der Referenzmuster an die
akustischen Bedingungen bei der Spracheingabe. Als
Referenzmuster werden in der Regel Hidden Markov
Modelle (HMMs) verwendet. Die einfachste Form der
Adaption besteht in einem Training oder einer Anpassung
der HMM Parameter mit den extrahierten Merkmalen von
Sprachsignalen, die ebenfalls in der gestorten Umgebung
aufgezeichnet werden. Dies setzt allerdings eine Kenntnis
des zu erwartenden Storszenarios voraus. Andernfalls
bendtigt man eine Schitzung von Parametern, die die
Verdnderungen auf Grund der aktuellen akustischen
Bedingungen beinhalten. Mit den geschitzten Parametern,
z.B. dem Spektrum eines stationdren Hintergrundgerduschs
oder der Nachhallzeit, werden dann hauptsichlich die
Mittelwerte der multivariaten GauBverteilungen, die das
Auftreten der Merkmale in jedem HMM Zustand definieren,
adaptiert. Ein Beispiel eines Adaptionsverfahrens ist die
unter dem Kiirzel MLLR (maximum likelihood linear
regression) bekannte Vorgehensweise [2]. Dabei werden die
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HMM Parameter mit dem Ziel einer Maximierung der

Wabhrscheinlichkeit, die bei der Generierung der
beobachteten Merkmale mit den gegebenen HMMs
bestimmt wird, angepasst. MLLR kann sowohl in

iiberwachter Form bei Kenntnis der sprachlichen Inhalte der
zur Adaption verwendeten AuBerungen als auch in
uniiberwachter Form bei Betrieb des Erkennungssystems
ohne Kenntnis der jeweiligen Inhalte eingesetzt werden. Der
Autor hat die Entwicklung eigener Ansdtze zur Erhohung
der Robustheit in beiden Kategorien betrieben, die in den
nachfolgenden Abschnitten vorgestellt werden.

Robuste Merkmalsextraktion

Zur Extraktion robuster Merkmale bei Vorhandensein von
stationdren Storgerduschen und der spektralen Wichtung auf
Grund eines unbekannten Frequenzgangs dient das in
Abbildung 1 dargestellte Verarbeitungsschema [3]. Ahnlich
wie bei dem von ETSI festgelegten Verfahren erfolgt eine
adaptive Filterung der Betragsspektren einer Kurzzeit DFT.
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Abbildung 1: Robuste Merkmalsextraktion.

Dabei wird eine cepstrale Glittung der Filtercharakteristik
vorgenommen [4], die bei der Zielsetzung einer



Sprachverbesserung zur Reduktion der ,musical tones*
eingefiihrt wurde. Zur Schitzung des Storspektrums wird ein
auf der Auswertung der zeitlichen Konturverldufe der DFT
Komponenten = beruhender  Ansatz  eingesetzt. Die
logarithmierte Kurzzeitenergie wird mit Hilfe des gefilterten
DFT Spektrums jedes Segments bestimmt. Von dem ETSI
Verfahren wurde der Ansatz der blinden Schitzung und

Kompensation eines unbekannten Frequenzgangs
iibernommen [1].
HMM Adaption

Zur Adaption der HMM Parameter werden verschiedene
Parameter geschitzt. Zur Beriicksichtigung eines stationédren
Storgerduschs wird das MEL Spektrum der Stérung aus der
Sprachpause zu Beginn einer AuBerung geschitzt. Generell
wird die Intention verfolgt, die Adaption so zu gestalten,
dass sie in ein in Echtzeit arbeitendes Erkennungssystem
integriert werden kann. Die Adaption wird einmalig bei
jeder Spracheingabe vorgenommen, wenn der Beginn von
Sprache mit Hilfe eines VADs (voice activity detectors)
festgestellt wird. Die weiteren Adaptionsparameter sind die
Schitzung eines unbekannten Frequenzgangs und der
Nachhallzeit fiir den Fall einer Spracheingabe im
Freisprechmodus. Ausgehend von der Annahme, dass sich
diese beiden Parameter nicht wesentlich verdndern bei
Betrachtung aufeinander folgender Spracheingaben, werden
diese Parameter nach der vollstindigen Verarbeitung und
Erkennung einer Eingabe geschiitzt und fiir die nachfolgende
sprachliche AuBerung verwendet.

Mit den geschitzten Parametern werden die Mittelwerte der
multivariaten ~ GauBverteilungen aller zur Erkennung
verwendeten HMMs adaptiert. Konkret wird der
Energieparameter durch die Addition der geschitzten
Energie  der  Hintergrundstorung  angepasst.  Die
Cesptralkoeffizienten werden wie bei der unter dem Begriff
PMC (parallel model combination) bekannten
Vorgehensweise zuriick in den Bereich des linearen MEL
Spektrums transformiert. Das lineare MEL Spektrum wird
durch Einsatz eines Modells, das die Verdnderungen durch
den Nachhall beriicksichtigt, angepasst. Des Weiteren
erfolgen eine Multiplikation des modifizierten Spektrums
mit dem geschitzten Frequenzgang sowie eine Addition des
geschitzten Storspektrums. Das derart verinderte MEL
Spektrum wird wieder in den Cepstralbereich transformiert.
Diese Cepstralkoeffizienten werden als modifizierte
Mittelwerte der zugehorigen GauB3verteilung benutzt. Zudem
wird ein Ansatz zur Adaption der Delta und Delta-Delta
Koeffizienten eingebracht. Die Details zur Parameter-
schitzung und zur Adaption finden sich in [5].

Erkennungsergebnisse

In Abbildung 2 sind beispielhaft die Ergebnisse zur
Erkennung gestorter Versionen der englischen Ziffernketten,
die als TIDigits Datenbank bekannt ist, dargestellt. Die
gestorten Varianten stehen unter der Bezeichnung ,,Aurora-
5 als eigenstiindige Datensammlung zur Verfiigung [6]. Es
werden die Wortfehlerraten angegeben zur Erkennung von
Sprachsignalen, bei denen die Aufnahme im Freisprech-
modus und die Uberlagerung von Storgeriuschen bei einem
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vorgegebenen SNR simuliert werden. Die Storgerdusche
wurden in rdumlichen Umgebungen, z.B. in einem
Restaurant, einem Einkaufszentrum, etc., aufgenommen. Es
werden die Ergebnisse vier verschiedener
Erkennungsverfahren verglichen. Die hochsten Fehlerraten
treten bei Einsatz einer MEL Cepstralanalyse ohne die in
Abbildung 1 eingefilhrten Verarbeitungsschritte zur
Erhohung der Robustheit und ohne eine Adaption der
HMMs auf. Des Weiteren werden die Ergebnisse bei dem
alternativen Einsatz der von ETSI standardisierten
Merkmalsextraktion oder des zuvor beschriebenen
Verfahrens zur Extraktion robuster Merkmale dargestellt. In
beiden Fillen stellt sich eine deutliche Reduktion der
Fehlerraten ein, wobei die Ergebnisse bei Einsatz des ETSI
Verfahrens geringfiigig schlechter sind. Das ETSI Verfahren
besitzt eine etwas geringere Leistungsfdahigkeit, wenn neben
Storgerduschen eine Aufnahme im Freisprechmodus
betrachtet wird. Die geringsten Fehlerraten stellen sich ein,
wenn man das Verfahren einsetzt, bei dem eine Adaption der
HMMs auf die Storumgebung und auf den Nachhall
vorgenommen wird. Die relative Verbesserung im Vergleich
zu den Verfahren mit robusten Merkmalen fillt bei hoherem
SNR besser aus.
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Abbildung 2: Wortfehlerraten bei Uberlagerung von
Storgerduschen im Freisprechmodus.
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