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1. EINLEITUNG

1.1 Definition "Sprechererkennung"

Unter dem Begriff "Sprechererkennung" versteht man die Erkennung
einer Person anhand ihrer Stimme. Soll dieser Erkennungsvorgang
automatisch durchgefiihrt werden, dann muB die Stimme meBtechnisch
erfaBt, analysiert und klassifiziert werden. Im allgemeinen wird
der zeitliche Schalldruckverlauf, der sich bei einer sprachli-
chen AuBerung ergibt, durch ein Mikrofon in ein elektrisches Sig-
nal s(t) umgewandelt, das hier kurz als Sprachsignal bezeichnet
werden soll. Die Aufgabe der automatischen Sprechererkennung ist
es also, aus einem Sprachsignal s(t) eine Entscheidung iiber den

Sprecher abzuleiten.

1.2 Sprecheridentifizierung und -verifizierung, Anwendungen

Automatische Sprechererkennungssysteme k&nnen aus heutiger Sicht
in zwei Bereichen eingesetzt werden, im kriminalistischen Bereich
zur Tdterermittlung und in Sicherheitssystemen (Zugangskontrolle
zu Sicherheitsbereichen, Zugriffskontrolle zu vertraulichen Infor-
mationen, Legitimation von finanziellen Transaktionen) zur Uber-

priifung von Personen.

Die bei diesen Anwendungen auftretenden Randbedinaungen und damit
auch die verwendeten Methoden weichen z.T. voneinander ab und sol-
len deshalb diskutiert werdeﬁ. Fiir ausfiihrliche grundlegende Dar-
stellungen zur automatischen Sprechererkennung wird auf die Refe-

renzen /1, 2, 3/ verwiesen.

Im kriminalistischen Bereich legt die zu erkennende Person - so-
fern sie eine Straftat begeht - gr&Bten Wert darauf, anonym zu
bleiben. Aus diesem Grund wird die Stimme z.B. bei Telefonge-
sprdchen (Erpressungsversuchen, Bombendrohungen usw.) hdufig ver-

stellt. Ist der Tidter einmal erfaBt, so wird er alles tun, damit



eine von ihm geforderte Sprachprobe méglichst wenig Bhnlichkeit
mit der als Beweis vorliegenden Tonbandaufnahme aufweist. Das

Problem, das als Sprecheridentifizierung bezeichnet wird, ist

es also, unter Berilicksichtigung einer mutmaBflichen Verstellung
aus einem eingeschrdnkten Personenkreis (Tatverd&dchtige) dieje-
nige Person herauszufinden, deren Stimme die groBte Ehnlichkeit
mit der gespeicherten Bandaufnahme hat. Erschwerend kommt hinzu,
daB meist weder kontrollierbare noch reproduzierbare &duBere Be-
dingungen wie Hintergrundgerdushce, durch die Telefoniibertragung
verursachte Verzerrungen usw. die sprecherspezifischen Eigen-
schaften llberdecken und die Sicherheit der Identifizierung be-

eintrdchtigen.

Im Gegensatz zur Anwendung in der Kriminalistik kann man bei Ver-
wendung der Stimme als Legitimation in Sicherheitssystemen davon
ausgehen, daB die sprechende Person daran interessiert ist, er-
kannt zu werden, sich also kooperativ verhdlt. Diese Kooperations-
bereitschaft 148t sich ausnutzen. Wenn die zu erkennende Person
gleichzeitig mit der Sprachprobe auch ihren Namen, d.h. ihr Iden-
titdtsziel angibt, dann muB das Erkennungssystem nicht mehr ent-
scheiden, welchem (von vielen) Sprechern diese Sprachprobe zuge-
ordnet werden soll, sondern lediglich, ob die Sprachprobe (bei
genligender Ahnlichkeit) dem Identitdtsziel zugeordnet werden

kann oder nicht. Diese Vorgehensweise wird als Sprecherverifi-

zierung bezeichnet.

Die Unterschiede zwischen Identifizierung und Verifizierung sol-
len verdeutlicht werden. Bei der Sprecheridentifizierung geht es
darum, eine unbekannte Sprachprobe einem von K Sprechern zuzuord-
nen (Fig. 1.1), es liegt ein K-Klassenproblem der Mustererkennung
vor (Sprecher w4 oder Sprecher Wy oder ... oder Sprecher wK).

Das System hat dabei keinerlei Vorinformation iiber die Identité&t

des Sprechers.
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Bei der Sprecherverifizierung dagegen wird nur die Ahnlichkeit
der Sprachprobe mit den Vergleichsdaten des Identitdtsziels W,
ermittelt (ein Vergleich!) und danach die Sprachprobe entweder
angenommen oder zuriickgewiesen (Fig. 1.2), es liegt ein 2-Klas-

senproblem der Mustererkennung vor (Sprecher w nicht Sprecher

kl
wk).

Die Leistungsfdhigkeit eines Identifizierungssystems 1&Bt sich
durch eine einzige Zahl, die Fehlerrate € beschreiben, die aus
einer vorgegebenen Stichprobe als Quotient der Falschklassifi-
zierungen zur Gesamtzahl der Klassifizierungen abgeschidtzt wer-

den kann.

Bei der Sprecherverifizierung muB man dagegen zwischen zwei Ar-

ten von Fehlern unterscheiden. Ein Fehler tritt auf, wenn

a) ein "wahrer Sprecher" nicht vom System akzeptiert wird. Als
Fehlerrate eFR(False Reject) definiert man hier die Zahl der
Riickweisungen wahrer Sprecher im Verhdltnis zur Gesamtzahl

der Verifizierungsversuche wahrer Sprecher.

b) ein T&duschungsversuche erfolgreich ist, d.h. ein Sprecher mit
dem Identitdtsziel eines anderen Sprechers vom System akzep-
tiert wird. Als Fehlerrate €ra (False Accept) definiert man
die Zahl der erfolgreichen T&uschungsversuche bezogen auf

die Gesamtzahl der T&duschungsversuche.

Beide Fehlertypen ERR und eFA'sind eine Funktion der vom System
geforderten "hinreichenden Ahnlichkeit". Ist diese Forderung sehr
streng, dann werden zwar kaum T&uschungsversuche gelingen, aber
auch wahre Sprecher werden wegen der mangelnden Reproduzierbar-
keit ihrer Stimmen hdufiger zurilickgewiesen. L&Bt man dagegen

auch gréBere Abweichungen zu, dann werden zwar kaum noch wahre
Sprecher zuriickgewiesen, das wird aber mit einer gréBeren Zahl

von erfolgreichen T&uschungsversuchen erkauft.



Ein weiterer Unterschied zwischen Identifizierung und Verifizie-
rung besteht darin, daB die Erkennungssicherheit bei der Identi-
fizierung kontinuierlich mit der Zahl der Sprecher abnimmt, also
bei groBem Personenkreis sehr unzuverldssig wird (wegen der end-
lichen Verwechslungswahrscheinlichkeit zwischen 2 beliebigen Spre-
chern). Bei der Verifizierung ist die Erkennungsrate dagegen von
der Zahl der Sprecher unabhdngig (immer nur 1 Vergleich). Deshalb
ko6nnen Verifizierungssysteme praktisch beliebig viele Benutzer

versorgen.

Viele geschdftliche Vorgdnge, deren Absicherung bisher durch ei-
ne Unterschrift (Kontenbewegungen, verbindliche Bestellungen)
oder durch geheime Schliisselwdrter (geschiitzte Informationen ei-
ner Datenbank, autorisierte Befehlsgabe) erfolgte, lassen sich
mit einem Sprecherverifizierungssystem durch einen "Stimmabdruck"
absichern. Ein besonderer Vorteil solch einer Sicherung ist da-
rin zu sehen, daB mit der Stimme ein personengebundenes Kennzei-
chen zur Legitimation verwendet wird, bei dem die pers&nliche An-
wesenheit des zu erkennenden Sprechers nicht erforderlich ist.
Der "Stimmabdruck" kann also auch iiber einen Telefonkanal tiiber-
tragen werden. Dies vereinfacht die Bearbeitung von eiligen ge-
schdftlichen Vorgdngen und bewirkt einen Zeitvorteil. Der Nach-
teil von Schliisselwértern, die unter Umst&nden auch von Unbefug-
ten verwendet werden konnen, wird durch die Personengebundenheit

des "Stimmabdrucks" vermieden.

Zusammenfassend 1&Bt sich sagen, daB die automatische Sprecherve-
rifizierung eine wesentlich einfachere Aufgabe darstellt als die
Sprecheridentifizierung. Wegen der Kooperationsbereitschaft des
zu verifizierenden Sprechers koénnen z.B. fest Codesdtze verabre-
det werden, aus denen sprechertypische Informationen viel leich-
ter als aus einem beliebigen Text gewonnen werden kdnnen. Die
Nennung eines Identitdtszieles ermdglicht die Verwendung spezi-
eller Klassifizierer (2-Klassenproblem), die besonders bei einer
grofBen Zahl von Sprechern zuverldssiger arbeiten. SchlieBlich

konnen die duBeren Bedingungen (z.B. Stdrgerdusche) unter Mitwir-



kung des Benutzers so weit dem System angepaBit werden, daB eine
ausreichende Zuverldssigkeit des Verifizierungssystems gewdhr-

leistet ist.

1.3 Menschliche Leistungsfdhigkeit

Beim Entwurf eines Systems zur automatischen Sprechererkennung
drdngt sich natiirlich sofort die Frage auf, wie groB die Lei-
stungsfdhigkeit eines solchen Systems gegeniiber der menschlichen
Fdhigkeit ist, Personen anhand ihrer Stimmen zu erkennen. Jeder
Leser hat sicherlich die Erfahrung gemacht, daB er eine ihm be-
kannte Person am Telefon anhand ihrer Stimme erkannt hat, obwohl
sie ihren Namen noch nicht genannt hatte. Auf der anderen Seite
sind aber durch Funk und Fernsehen professionelle Stimmimitato-
ren bekannt, die die Stimmen anderer Personen tduschend &hnlich
nachahmen k&énnen und auf diese Weise die Grenzen der menschli-
chen Leistungsfdhigkeit aufzeigen. Ein Vergleich zwischen dem
Menschen und einem automatischen System wurde von Rosenberg fiir
die Sprecherverifizierung durchgefiihrt /4/. Diese Untersuchung
soll kurz erldutert werden und die wesentlichen Ergebnisse sol-

len zusammengefafBt werden.
Es wurden 3 Arten von Sprachproben verwendet

(a) Sprachproben von 8 wahren Sprechern

(b) Sprachproben von 4 anerkannten Imitatoren (natilirliche
Sprechweise)

(c) Sprachproben von 4 anerkannten Imitatoren (gezielte T&u-

schungsversuche)

Die Sprachproben wurden einmal automatisch klassifiziert und zum
anderen in einem subjektiven HOrtest von einer Gruppe von Perso-

nen klassifiziert, denen jeweils 2 Sprachproben der Form



@) = (@) reguldre Verifizierung
(@) = () zufdlliger T&uschungsversuch
(@) - (c) Dbeabsichtiger Tduschungsversuch

angeboten wurden und die dann zu entscheiden hatten, ob beide

Sprachproben vom selben Sprecher stammten. Die Ergebnisse sind

in Tab. 1.1 zusammengefaBt:

regulére Verifi-
zierung (a)-(a)

epr (%)

automatisches
Verifizierungs-
system

zufélliger Tdu-
schungsversuch
(a)-(b)

€pp (3)

beabsichtigter
Tduschungsver-
such (a)-(c)

epa (%)

14

subjektiver

HOrtest (gemit= 2 6
telt liber alle )
HOrer)

22

Tab. 1.1

Vergleich der menschlichen Leistungsfdhigkeit mit

der eines automatischen Erkennungssystems

Es zeigt sich, daB die Leistungsfdhigkeit des automatischen Sy-

stems dem subjektiven Urteil des Menschen iberlegen ist, bei al-

len 3 Kombinationen sind die Fehlerraten kleiner.

ten sind dabei liber alle Sprecher und alle HOrer gemittelt.

Die Fehlerra-

Inter-

essant sind dabei natiirlich auch die Streuungen sowohl bei den

H8rern als auch bei den Imitatoren.

So waren z.B. beim besten

Hb6rer nur 4% der beabsichtigten Tduschungsversuche erfolareich

(Mittelwert 22%).

Auch die Leistungsfdhigkeit der Imitatoren war

recht unterschiedlich. Wdhrend es dem erfolgreichsten Imitator

gelang, die Horer in 38% aller F&dlle zu t&duschen, laa diese Ra-



te beim schlechtesten Imitator bei nur 7% (Mittelwert 22%).

Aus Tab. 1.1 geht deutlich hervor, wie groB der Unterschied zwi-
schen zufdlligen und beabsichtigten Tduschungsversuchen - sowohl
im subjektiven Test wie auch bei der automatischen Erkennung -
ist. Die Bedeutung dieser Angabe sollte man sich bei der Beur-
teilung der Leistungsf&higkeit von Erkennungssystemen anhand von

Fehlerraten stets vor Augen halten.

AbschlieBend soll darauf hingewiesen werden, daB das mit dem Er-
kennungssystem erzielte Verhdltnis der Fehlerrate von beabsich-
tigten zu zuf&dlligen Tduschungsversuchen (14%/1%) sich auf ein
spezielles System bezieht und nicht verallgemeinert werden darf,
da es stark von denjenigen Eigenschaften des Sprachsignals und
deren Imitierbarkeit abhdngt, die zur Klassifizierung herangezo-

gen werden.

2. PRINZIPIELLER AUFBAU EINES SPRECHERERKENNUNGSSYSTEMS

Da die Art und Weise, in der der Mensch andere Personen anhand
ihrer Stimmen erkennt, bis heute nicht befriedigend gekl&rt ist,
und auBerdem der Mensch einem technischen System bei dieser Auf-
gabe nicht notwendig iiberlegen sein muB (vgl. Kap. 1.3), kann man
das Problem zundchst als rein mathematisch-statistische Aufgabe
erfassen. Dabei wird sich allerdings herausstellen, daB man die
bei der Sprachproduktion und -perzeption auftretenden CGesetzmds-
sigkeiten durchaus einbeziehen kann bzw. sogar einbeziehen muf,

um zu einer realisierbaren LOsung zu gelancen.

vVom mathematischen Standpunkt aus gesehen kann die Sprachprobe

eines Sprechers Wy nach der Abtastung als Vektor
T
vV = (s(1), s(2), ... s(K))

aufgefafBt werden, der insgesamt K Komponenten besitzt (K Abtast-



werte) . Da verschiedene AuBerungen eines Sprechers im allgemei-
nen unterschiedliche, nicht vorhersagbare Signalformen aufwei-
sen, konnen diese als Realisierungen eines stochastischen Vektors
V betrachtet werden, dessen statistische Eigenschaften durch die
(flir jeden Sprecher 4 unterschiedliche) multivariante Wahrschein-

lichkeitsdichten p(V|mi) beschrieben werden.

Die mathematische Optimierungsaufgabe besteht nun darin, einer
Realisierung V mit unbekannter KlassenzugehOrigkeit eine Klasse
derart zuzuordnen, daB im Mittel m&glichst wenig Fehler auftre-
ten. Denkt man an die bei Sprachsignalen iibliche Abtastrate von
8 kHz und eine Sprachprobe von einigen Sekunden Dauer, dann
stellt man sofort fest, daB eine Schdtzung der Wahrscheinlich-
keitsdichten p(Vlwi) vOllig unrealistisch ist, auBerdem ist die
Satzldnge K keine Konstante, was zu prinzipiellen mathematischen

Schwierigkeiten fiihrt.

Deshalb teilt man den gesamten Verarbeitungsprozef in 2 Schritte,
die Merkmalsgewinnung und die Klassifizierung, auf. Dieser klas-
sische Aufbau eines Mustererkennungssystems ist in Fig. 2.1 dar-
gestellt. In der ersten Stufe werden aus dem hochdimensionalen
Vektor V bzw. dem urspriinglich analogen Signal s(t) mdglichst
wenige Merkmale X = (x1,x2,..,xN)T abgeleitet. Diese Merkmale Xy
sollen - vereinfacht ausgedriickt - die Eigenschaft besitzen, daB
sie filir eine Klasse (einen Sprecher) mdglichst reproduzierbare
Werte annehmen, widhrend sie fiir verschiedene Klassen (Sprecher)

m5glichst breit gestreute Werte aufweisen.

Im zweiten Schritt wird dann mit dem Merkmalsvektor X (mit kon-
stanter, m&glichst geringer Komponentenzahl N) die Klassenzuge-

horigkeit w4 geschdtzt.
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Fig. 2.1 Klassischer Aufbau eines Systems
zur Mustererkennung

Die Merkmalsgewinnung, d.h. die Abbildung V-=X kann dabei (auBer
in trivialen F&dllen) kaum nach mathematischen Gesichtspunkten
durchgefiihrt werden, sondern hdngt stark und im allgemeinen v&l-
lig nichtlinear von dem physikalischen ProzeB ab, der den Vektor
V erzeugt. Um hier zu befriedigenden Ergebnissen zu gelangen, mniis—
sen die Kenntnisse {iber die Eigenschaften des Sprachproduktions-

prozesses ausgenutzt werden.

Aus der Vocodertechnik sind schon seit ldngerer Zeit Verfahren
bekannt, die es gestatten, das Sprachsignal parametrisch in der
Form R(t) = (r1(t), rz(t),...,rM(t))T zu beschreiben. Wdhrend bei
der Vocodertechnik die mit dieser Beschreibung erzielbare Reduk-
tion der fiir die Ubertragung bendtigte Bandbreite im Vordergrund
steht, interessiert bei der Sprechererkennung (und auch bei der
Spracherkennung) mehr die Tatsache, daB8 die fiir die Beschreibung
verwendeten Parameter in direkter Beziehung zum Sprachprodukti-

onsprozeB stehen. Deshalb konnen die fiir die Klassifizierung ver-



wendeten Merkmale aus ihnen viel einfacher gewonnen werden als

aus dem urspriinglichen Sprachsignal s(t).

Unter Beriicksichtigung dieser Uberlegungen gelangt man zu einem
3-stufigen System fiir die Sprechererkennung (s. Fig. 2.2) (das
iibrigens in der gleichen Struktur fir die Spracherkennung ver-

wendet werden kann).

Sprach- parametrische Merkmals~- Entscheidung
signal Beschreibung vektor d. Klassif.
Vorverar- | | Merkmals- Klassifi-
beitung gewinnung zierung
r,(t) X,
s(t) R(t) = [ F2(®) x =[ ¥2 wg
Ty (t) XN

Fig. 2.2 Struktur eines Sprechererkennungssystems

In der Vorverarbeitungsstufe wird das Sprachsignal s(t) parame-
trisch als R(t) = (r1(t), rz(t), iy rM(t)T beschrieben, dadurch
wird die Datenrate reduziert,und man erhdlt Parameter, die sich
direkt auf Eigenschaften des Sprachproduktionsprozesses beziehen.
Diese Verarbeitungsstufe wird in Kap. 2.1 ndher erl&dutert. Aus
den Parameterverldufen wird dann in der Merkmalsgewinnungsstufe
ein Merkmalsvektor X = (x1, Xoy oo xN)T gewonnen, der einem
Klassifizierer angeboten wird. (Bei der Merkmalsgewinnung liegen



die wesentlichen Unterschiede zwischen Sprecher- und Spracher-
kennung). Die hier verwendeten Methoden werden in Kap. 2.2 dar-
gestellt.

Der letzte Verarbeitungsschritt, die Schdtzung der Klassenzuge-
horigkeit mit Hilfe des Merkmalsvektors X, erfolgt im Gegensatz
zu den bisher dargestellten, mehr empirischen Verfahren nach
weitgehend bekannten Algorithmen der Mustererkennung und wird

in Kap. 2.3 ausfilihrlicher erl&utert.

2.1 Vorverarbeitung von Sprachsignalen

Um die Vorteile einer parametrischen Beschreibung des Sprachsig-
nals zu erldutern, soll kurz der Sprachproduktionsprozef erl&u-

tert werden.

Sprachsignale werden erzeugt durch Schwingungen der Stimmbé&nder
(stimmhafte Laute) oder durch Turbulenzen infolge von Quer-
schnittsverengungen des Vokaltraktes (stimmlose Laute). Der Vo-
kaltrakt (Rachen-, Mund- und Nasenraum) wirkt als einstellbares
akustisches Filter, das einzelne Frequenzbereiche des Quellspek-
trums mehr oder weniger unterdriickt. Durch Variation der Filter-
parameter werden die verschiedenen Sprachlaute gebildet. Die Ton-
hohe wird dabei durch die Grundfrequenz der Stimmbé&dnder fo fest-
gelegt. Ausfiihrlichere Beschreibungen sind z.B. zu finden bei
Fant /6/ und Flanagan /7/.

Ein vereinfachtes Modell der Sprachproduktion ist in Fig. 2.3

dargestellt.
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Fig. 2.3 Vereinfachtes Modell der Sprachproduktion

Darin ist der Wechsel von stimmhafter zu stimmloser Anregung
durch einen Schalter beriicksichtigt, das Vokaltraktfilter wird
durch seine Ubertragungsfunktion H(f) beschrieben. Dieses Modell
148t sich parametrisch beschreiben durch die stimmhaft/stimmlos-
Entscheidung, die Sprachgrundfrequenz fO (nur bei stimmhaften
Lauten) sowie einen Parametersatz zur Einstellung des Filters
H(f). Die Einstellung der Lautstirke kann sowohl dem Filter zu-

geordnet werden als auch der Anregung.

Diese Beschreibung des Sprachsignals durch Parameter ist so voll-
stdndig, daB mit ihnen ein verstdndliches Sprachsignal erzeuat
werden kann. Dies wird durch den Einsatz von Vocoderverfahren be-
wiesen, bei denen lediglich die Sprachparameter vom Sender zum
Empfédnger {ibertragen werden.



Der Vorteil der parametrischen Beschreibung liegt nun darin, daB
die Parameter in direkter Beziehung zu anatomischen Gr&Ben der
Sprachproduktion stehen. Da sowohl die Art Anrequng als auch die
geometrische Form des Vokaltraktes sich nur relativ langsam &n-
dern, kann man die Sprachparameter mit einer sehr viel kleineren
Abtastfrequenz abtasten, und zwar mit ca. 50-100 Hz (gegeniiber
mindestens 8000 Hz beim urspriinglichen Sprachsignal).

Verschiedene Vocoderverfahren unterscheiden sich im wesentlichen
durch die parametrische Beschreibung des Vokaltraktes H(f), es
gibt sowohl analoge als auch digitale Vocoderverfahren. An die-

ser Stelle sollen nur 2 Beispiele erdrtert werden.

Beim Kanalvocoder wird das Spektrum des Sprachsignals (und damit
auch die Ubertragungsfunktion H(f) des Filters) durch eine Fil-
terbank in ca. 20 einzelne Kandle zerlegt und deren Intensitét

ibertragen.

Eine ausfiihrliche Darstellung der Spektralanalyse in dieser An-

wendung wird von Talmi /7/ gegeben.

Beim Pr&ddiktionsvocoder, der in den letzten Jahren stark an Be-
deutung gewonnen hat, wird der Vokaltrakt durch ein digitales
Filter (Prddiktor) nachgebildet, ibertragen werden hier die Fil-
terkoeffizienten. Es gibt dariiberhinaus eine Reihe von weiteren
Beschreibungsm&glichkeiten, die sich direkt aus diesen Filterkoef-
fizienten ableiten lassen (Parcorkoeffizienten, Cepstrum, Area-
function usw.). Ein Vergleich dieser Parametersdtze wurde fiir die
Sprechererkennung von H6fker /8/ durchgefihrt. Dabei zeigte sich,
daB die spektrale Beschreibung des Sprachsignals durch eine Fil-
terbank recht gut fir die Weiterverarbeitung geeignet ist. Da

sie im CGegensatz zur Pr&ddiktionsanalyse mit begrenztem Aufwand

in Echtzeit durchgefiilhrt werden kann, wurde diese Art der para-
metrischen Beschreibung in dem vom Heinrich-Hertz-Institut ent-
wickelten SPREE-System zur Sprecherverifizierung (s. Kap. 6.)

verwendet.



Zusammenfassend 1ldB sich sagen, daB sich das Sprachsignal s(t)
parametrisch durch einen Vektor R(t) mit ca. M = 20 Komponen-
ten beschreiben 1&dBt. Wird dieser Vektor z.B. alle 20 ms abgeta-
stet, dann wird einmal die Datenrate gesenkt (1000 Werte pro Se-
kunde gegeniiber 8000 Werten beim Originalsignal s(t)), auBerdem
stehen die Parameter in direktem Zusammenhang zum Sprachproduk-
tionsprozeB, so daB sprecherspezifische Merkmale aus ihnen sehr
viel leichter gewonnen werden kdnnen als aus dem urspriinglichen

Sprachsignal.

Nach der Abtastung wird der Parametervektor mit R(1) bezeichnet,

eine sprachliche AuBerung der Linge I, liegt dann in der Form vor:

r1(1), r1(2),..., r1(L)
(R(1),R(2),---,R(L)) = I:-z(‘l)l :5‘2(2)10-.' I:-2(L)
rM(T), rM(Z),---, rM(L)

2.2 Merkmalsgewinnung

Im Parametervektor R(1l) sind wie im urspriinglichen Sprachsiagnal

die Informationen

wer spricht
was wird gesprochen

wie wird gesprochen

enthalten, allerdings in einer komprimierten, dem Sprachprodukti-

onsprozeB besonders angepaBten Form.

Die Methoden zur Gewinnung sprecherspezifischer Merkmale zielen
deshalb im wesentlichen darauf ab, den stdrenden EinfluB des
Sprachinhalts ("Was wird gesprochen") zu reduzieren und die Rand-
bedingungen, unter denen gesprochen wird, mdglichst konstant zu
halten, damit auch die Sprechweise ("Wie wird gesprochen") mdg-

lichst frei von Verdnderungen ist.



Eine M&glichkeit der Merkmalsgewinnung ist die Mittelung der
Sprachparameter {iber verschiedene Sprachinhalte, die zur soge-

nannten statistischen Analyse fiihrt, eine zweite die Beschridn-

kung auf vorgegebene, definierte Sprachinhalte, die entweder zur

Segmentanalyse oder zur Konturanalyse fiihrt. Beide Methoden kon-

nen sowohl textabhdngig als auch textunabhdngig durchgefiihrt wer-
den. Die textunabhdngige Erkennung ist besonders einfach mit der
statistischen Analyse maglich. Von dem gesprochenen Text muB hier
lediglich eine ausreichende Lidnge gefordert werden, damit die er-
mittelten Merkmale unabhdngig vom Text und damit sprechertypisch
sind. Sollen bei der textunabhdngigen Erkennung nur bestimmte
Sprachinhalte analysiert werden, dann muB dem eigentlichen Spre-
chererkennungssystem ein Spracherkennungssystem vorgeschaltet
werden. Das Spracherkennungssystem markiert die gesuchten Sprach-
inhalte, anschiieBend kann dann eine Segmentanalyse zur Sprecher-
erkennung durchgefiihrt werden. Dabei muB8 sichergestellt sein, daB
die gesuchten Sprachinhalte in dem zu analysierenden Text enthal-

ten sind.

Durch die Vereinbarung eines festen Textes wird die Erkennung von
Sprechern wesentlich vereinfacht. Die statistische Analyse kann
ebenso angewandt werden wie bei unbekanntem Text, jedoch darf die
zu analysierende Sprachprobe dabei wesentlich kilirzer sein. Bei der
Segmentanalyse wird das Auffinden bestimmter Segmente vereinfacht,
da man die Reihenfolge der artikulierten Sprachlaute kennt und

man die Algorithmen zum Markieren bestimmter Segmente an den vor-
gegebenen Codesatz anpassen kann. SchlieBlich kann man bei fest
vereinbartem Text die zeitliche Struktur des Codesatzes ausnutzen
und direkt die Zeitverldufe eines oder mehrerer Parameter fiir die
Sprechererkennung verwenden, wie es in der Konturanalyse geschieht.
Die drei Methoden zur Merkmalsgewinnung, statistische Analyse,
Segmentanalyse und Konturanalyse wurden von H&fker /8/ und Jesors-
ky /1/ ausfiihrlicher behandelt, auBerdem wird in Kap. 6 noch ni-
her darauf eingegangen werden, so dafB an dieser Stelle auf eine
ausflihrliche Diskussion verzichtet werden kann. Bei der Kontur-

analyse ist im allgemeinen eine nichtlineare zeitliche Anpassung



der Parameterverldufe (zum Ausgleich unterschiedlicher Sprechge-
wohnheiten) notwendig, einen Uberblick {iber die dafiir verwende-
ten Methoden findet man bei Kriener /9/.

Allen Verfahren der Merkmalsgewinnung ist gemeinsam, daB sie aus
der parametrischen Beschreibung einen niedrigdimensionalen Merk-
malsvektor X erzeugen,

R(1), R(2), ..., R(L) — X
der fiir die Klassifizierung verwendet wird. Natlirlich konnen die-

se Verfahren auch kombiniert werden, um die Leistungsfidhigkeit

eines Systems zu verbessern (s. Kap. 6.).

2.3 Klassifizierung

Der Klassifizierer bildet den letzten Baustein des Sprechererken-
nungssystems. Ihm wird ein Merkmalsvektor angeboten, der durch
eines der im letzten Kapitel vorgestellten Verfahren gewonnen wur-
de. So wie der Mensch die Stimme einer anderen Person erst ken-
nenlernen muB, ehe er sie wiedererkennen kann, so muB der Klassi-
fizierer erst in einer Lernphase die statistischen Eigenschaften
der zu klassifizierenden Muster X auswerten, bevor er in der Test-

phase ihm unbekannte Muster klassifizieren kann.

Es soll hier nicht versucht werden, einen allgemeinen Uberblick
iber Klassifizierungsverfahren zu geben; hier kann auf eine brei-
te Literatur verwiesen werden, z.B. /10, 11, 12/. Stattdessen
soll die prinzipielle Wirkungsweise anhand eines sehr einfach
strukturierten "Abstandsklassifizierers" erliutert werden, der
sich, wie schon aus dem Namen hervorgeht, geometrisch interpre-
tieren 1l&dBt. Diese Interpretation soll fir den Fall erfolgen,

daf der Merkmalsvektor nur N = 2 Komponenten X = (x1, x2)T hat,
und auBerdem nur K = 2 Sprecher unterschieden werden sollen. Die

mathematische Beschreibung ist dagegen allgemein, gilt also fiir



beliebig viele Sprecher K. Zuerst wird die Sprecheridentifizie-

rung betrachtet, danach die -verifizierung. In der Lernphase wirc
dem Klassifizierer eine Lernstichprobe mit bekannter Klassenzu-
gehbrigkeit zur Verfiigung gestellt, die Muster des Sprechers w
seien durch X (k), X (k), see g X (k)

1 2 J
ster der Lernstichprobe kann durch einen Punkt in der x

k
gekennzeichnet. Jedes Mu-

it *g
Ebene dargestellt werden, ein Beispiel ist in Fig. 2.4 angegeben.

%2
A
A A A
o0 Muster von Sprecher w / A "D p
1 A A
A Muster von Sprecher w, ‘/ A aa A

Fig. 2.4 Prinzip des Abstandsklassifizierers bei
der Sprecheridentifizierung

In dieser Darstellung wurde angenommen, daB die gewonneren Merkmale
X4 und X, zur Sprechererkennung geeignet sind und sich deshalb
die Bereiche, in denen sich die Muster der beiden Sprecher befin-

den, nicht {iberlappen.

In der Lernphase des Abstandsklassifizierers wird aus den J Lern-
mustern jedes Sprechers wk ein typisches Referenzmuster M(k),
z.B. als Mittelwert, berechnet:



Diese Referenzmuster sind in Fig. 2.4 durch Kreuze gekennzeich-

net.

In der Testphase wird ein unbekanntes Muster X dann der Klasse

zugeordnet, zu deren Referenzmuster es den kleinsten Abstand
2 k
az x, m®) oy - w®)Tx - u®)

hat, es ergibt sich also folgende Klassifizierungsvorschrift:

K i 3
min (a2 (x, m%yy = &% x, ¥y A x 5,
k=1 k T -

Durch diese Vorschrift ergibt sich die Klassengrenze implizit
als Mittelsenkrechte auf der Verbindungslinie der Referenzvek-

toren, wie in Fig. 2.4 gestrichelt eingezeichnet.

Es ist leicht zu erkennen, daB der Abstandsklassifizierer nur
dann optimal arbeitet, wenn die Muster einer Klasse konzentrisch
um ihren Referenzvektor versammelt sind. Diese Voraussetzung ist
im allgemeinen nicht gegeben. Um die Leistungsf&higkeit des Ab-
standsklassifizierers in solchen Fidllen zu verbessern, ko&nnen
statt des euklidischen Abstands andere verfeinerte AbstandsmaBe,
z.B. der Mahalanobis-Abstand (s./1/) verwendet werden. Auf die-

sen Themenkreis soll hier jedoch nicht n&her eingegangen werden.

Bei der bisher dargestellten Sprecheridentifizierung geht es da-
rum, die Muster der Stichprobe genau einem von K Sprechern zuzu-
ordnen. Die Entscheidung ist entweder richtig oder falsch, und
die Fehlerratee als Verhdltnis der Falschklassifizierungen zur
Gesamtanzahl der Muster gibt AufschluB iiber die Leistungsf&hig-

keit des Systems.



Bei der Sprecherverifizierung treter dagegen 2 Fehlertypen auf

wie schon in Kap. 1.2 festgestellt. Der wahre Sprecher kann f&dlsch-
lich zurlickgewiesen werden (eFR),und ein anderer Sprecher kann

das System erfolgreich tduschen und als wahrer Sprecher akzeptiert
werden (eFA). Deshalb ist die Fragestellung bei der Klassifizie-
rung eine andere. Geht es bei der Identifizierung um die Ermitt-
lung einer "gro&Bten" ZEhnlichkeit bzw. eines kleinsten Abstands,
dann ist das Kernproblem der Verifizierung zu ermitteln, ob die
Ahnlichkeit "geniigend groB8" bzw. der Abstand "geniligend klein"

ist.

Die ZAhnlichkeit zwischen dem Referenzmuster des "wahren Spre-

chers" und einem unbekannten Muster X, das als zum Sprecher

Wy

mk zugehdrig verifiziert werden soll, wird wie bisher durch den

euklidischen Abstand dk = d(X, M(k)) beschrieben, um die Klassi-
fizierung geometrisch interpretieren zu kodnnen. Akzeptiert man
das Muster nur, wenn der Abstand kleiner als eine vorgegebene
Schwelle dS ist, dann lautet die Klassifizierungsvorschrift fiir
die Verifizierung

X zurickgewiesen
ax, m¥) za_ ~

X akzeptiert

Das durch die Schwelle ds definierte Toleranzgebiet ist eine Hy-

(k)im Zentrum und dem Radius

perkugel mit dem Referenzvektor M
ds. Fir den 2-dimensionalen Fall ist ein Toleranzgebiet fiir den

Sprecher Wy in Fig. 2.5 dargestellt.
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O Muster von Sprecher w4

A Muster von Sprecher w,

Fig. 2.5 Prinzip des Abstandsklassifizierers bei
der Sprecherverifizierung

Durch die GroBe der Schwelle ds wird das Verhdltnis der beiden

Fehlertypen ¢ und ¢ A bestimmt. Ist die Schwelle ds zu klein,

dann ist das ggstem zgar sehr sicher gegeniiber Tduschungsversu-
chen, aber der wahre Sprecher wird selbst hd3ufig zurilickgewiesen.
Bei zu groB gewd&hltem ds wird der wahre Sprecher immer akzeptiert,
aber gleichzeitig werden erfolgreiche Tduschungsversuche erleich-
tert. Diese prinzipielle Abhdngigkeit ist flir ein Klassifizie-
rungsexperiment, auf das hier nicht ndher eingegangen werden soll.

in Fig. 2.6 dargestellt.
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Fehlerrate (%)

60—
40—
" L 20—
EQ Rickweisungsschwelle
e

Fig. 2.6 Beispiel fiir die Abhdngigkeit der Fehlerraten
€FR und €pa VoD der Riickweisungsschwelle dS

Um die Leistungsfihigkeit der Verifizierung wie die der Identi-
fizierung durch eine einzige Zahl beschreiben zu k6&nnen, bezieht
man sich hdufig auf den Schnittpunkt beider Fehlerraten, der

als "equal error rate" €EQ bezeichnet wird:

€ = €
EQO Fzsi
€ =€

FA FR

Die in Fig. 2.6 benutzte Darstellung von Fehlerraten wird in Zu-
kunft sehr hdufig zur Charaktérisierung der Leistungsfihigkeit

von Verifizierungssystemen verwendet werden.
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3. SPRECHERIDENTIFIZIERUNG

Unter dem Begriff Sprecheridentifizierung versteht man, wie in den
Kapiteln 1.2 und 2.3 erl&dutert, die Zuordnung einer Sprachprobe
(bzw. des daraus gewonnenen Merkmalsvektors) zu einem von K Spre-
chern, ohne daB weitere Information {iber den mutmaBlichen Spre-

cher (Identit&dtsziel) vorliegt.

Da die Hauptanwendung filir dieses Verfahren die Kriminalistik ist,
sollen nur die Randbedingungen und Probleme fiir diesen Fall disku-

tiert werden.

Gehen wir davon aus, daB im Zusammenhang mit einer strafbaren Hand-
lung eine Sprachprobe des T&dters aufgezeichnet werden kann. Dabei
wird es sich in der Regel um die Aufzeichnung eines Telefonge-
sprdchs (Bombendrohung, Erpressung) handeln, auch die akustische
Aufzeichnung eines Bankiiberfalls kommt dafiir infrage. Aus dieser
Sprachprobe kann nun ein Merkmalsvektor gewonnen werden, der nach
Kap. 2.3 mit den Referenzvektoren der K infrage kommenden Sprecher

vergleichen werden muB.

An dieser Stelle sind jetzt 2 Anwendungen mdglich. Wenn sich die
Technik der automatischen Sprechererkennung bei den Sprachverfol-
gungsbehdrden durchgesetzt hat, dann werden vermutlich bei der er-
kennungsdientlichen Behandlung eines Straftdters nicht nur Fotos

und Fingerabdriicke, sondern auch Sprachproben gesammelt.

In diesem Fall verlduft die Sprechererkennung &dhnlich wie die Er-
kennung anhand von Fingerabdriicken, das Testmuster (Tatgespréch)
wird mit den abgespeicherten Sprachproben aller karteimdBig erfaB-
ten Personen verglichen. Wegen der im Vergleich zum Fingerabdruck
hohen Fehlerrate des Stimmabdrucks (nach Meinung des Autors unter
glinstigen Randbedingungen zwischen 1% und 10%) wird das automati-
sche Erkennungssystem aber vermutlich keine endgiiltige Entschei-
dung treffen, sondern als Ergebnis eine Liste der mit gr&Berer

Wahrscheinlichkeit infrage kommenden Personen aufstellen (Scree-
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ning-Verfahren).

Der Umfang dieser Liste muB dann mit anderen Methoden (z.B. Uber-

priifung des Alibis)reduziert werden.

Ist eine umfassende "Stimmdatenkartei" noch nicht apfgebaut, dann
kann ein Sprechererkennungssystem nur sekunddr eingesetzt werden.
Erst nachdem mit iiblichen Methoden der Strafverfolguno ein klei-
ner Kreis von Tatverddchtigen ermittelt worden ist, kann unter die-
sem eine Entscheidung getroffen werden. Dazu ist es dann notwen-
dig, daB von diesen Personen Sprachproben aufaenommen werden und
Referenzmerkmalsvektoren gebildet werden. Die Lernophase des Klas-
sifizierers liegt also zeitlich nach dem Tatgesprdch, natilirlich
erfolgt die Klassifizierung des Tatagesprdchs aber erst nach der

durchgefiihrten Lernphase.

Da in den meisten Fdllen nicht sichergestellt werden kann, daB der
wahre Tdter im Kreise der Tatverddchtigten enthalten ist, muB man
zusdtzlich zur Entscheidung Sprecher Wy (k=1,..,K) auch die Ent-
scheidung "keiner der K Sprecher" zulassen. Dies kann durch Kombi-
nation von Elementen der Sprecheridentifizierung und -verifizie-

rung beriicksichtigt werden. Ist z.B. Sprecher w, am meisten ver-

k
ddchtig, da der Merkmalsvektor X des Tatgesprdchs seinem Referenz-

vektor M(k)
d, = d (X, M(k)) aufweist, dann kann dieser Sprecher dadurch ent-

k
lastet werden, daB der Abstand groBer ist als eine Schwelle ds,

am dhnlichsten ist, also den kleinsten Abstand

deren Bedeutung in Kap. 2.3 in Zusammenhang mit der Verifizierung

erldutert wurde.

SchlieBlich tritt als Sonderfall die "reine" Sprecherverifizierung
auf, wenn lediglich ein Tatverddchtigter ermittelt worden ist. Ge-
geniiber der iiblichen Anwendung der Sprecherverifizierung, bei der
der Sprecher darum bemiiht ist, erkannt zu werden (s. ausfiihrlich
in Kap. 4.), liegt hier jedoch gerade die entgegengesetzte Ziel-
richtung vor (es sei denn, eine Ubereinstimmung der Sprachproben

fiihrte zur Entlastung des Verddchtigten).
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Damit sind wir auch schon von den m&glichen Aufgabenstellungen

zu den Problemen der kriminalistischen Anwendung i{ibergegangen.
Generell liegt keine Kooperationsbereitschaft der infrage kom-
menden Sprecher vor! Schon heutzutage wird die Stimme beim Tat-
gesprdch hdufig verstellt (monotone Aussprache oder Taschentuch
vor dem Mund); diese Verhaltensweise wird bei einem breiten Ein-
satz von zuverldssigen Sprechererkennungssystemen sicherlich ver-
stdrkt auftreten.

Ist trotz dieser Schwierigkeiten ein Kreis von Tatverdidchtigten
ermittelt, dann werden sich die unschuldig Betroffenen bei der Ab-
gabe ihrer Sprachprobe zwar neutral verhalten, dies kann man aber
vom wahren Tdter auf keinen Fall erwarten. Deshalb ist es fraa-
lich, ob das System fiir Lern- und Teststichprobe den gleichen ge-
sprochenen Text zur Verfligung gestellt bekommt. Weigert sich ein
Betroffener zum Beispiel, den Text des Tatgesprdchs zu wiederho-
len, dann ko&nnen nur textunabhdngige Verfahren der Merkmalsgewin-
nung verwendet werden, deren Anwendung bei sehr kurzen Sprachpro-
ben kritisch sein kann /1, 8/.

Neben diesen Schwierigkeiten, die am zu erkennenden Spracher sel-
ber liegen, treten bei der kriminalistischen Anwendung eine Reihe
von duBeren Randbedingungen erschwerend hinzu. In vielen F&dllen
sind starke Hintergrundgerdusche vorhanden (z.B. StraBenl&rm bei
Anrufen von Telefonzellen aus). Dazu kommen Verzerrungen durch das
Ubertragungsmedium (Klirrfaktor der Mikrofonkapsel, lineare und
nichtlineare Verzerrungen der Leitung, Wdhlergerdusche usw.),

die zum Teil nicht reproduzierbar sind,und schlieBlich sind flir
die Sprachaufzeichnung verwendeten Gerdte nicht immer von ausrei-

chender Qualitdt oder fachgerecht angeschlossen (z.B. Netzbrummen).

All diese Schwierigkeiten tragen dazu bei, daB es bis heute nicht
gelungen ist, ein leistungsfdhiges Sprecheridentifizierungssystem
zu entwickeln. Es ist bisher im Auftrag des U.S. Justizministeri-
ums lediglich ein halbautomatisches Erkennungssystem SASIS (Semi-
Automatic Speaker Identification System) entwickelt worden (1973-

1976) . Dieses System verwendet zur Merkmalsgewinnung die Segment-
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analyse (vgl. Kap. 2.2), wobei die Segmentgrenzen manuell festae-

legt werden.

Mit diesem System wurden zwar in der Laboratmosph&re (hochquali-
tative Sprachproben) Erkennungsraten von 97% erzielt /13/, in ei-
nem von der Polizei von Los Angeles durchgefiihrten Feldtest hat
sich das System aber nicht bewdhrt. Dieses Versagen wurde von den
Entwicklern darauf zurilickgefiihrt, daB zur Erkennung nur stationére
Sprachlaute herangezogen wurden, die empfindlich gegeniiber den
Verzerrungen des Telefonkanals sind. Deshalb schluagen sie (leider
erst nach AbschluB des Projektes) vor, den Merkmalsvektor vorwie-
gend aus dynamischen Eigenschaften des Sprachsignals zu gewinnen.
Solche Merkmale werden z.B. in unserem SPREE-System verwendet (s.
Kap. 6.).

4. SPRECHERVERIFIZIERUNG

Wie in den letzten Kapiteln schon erldutert, dient die Sprecherve-
rifizierung zur Uberpriifung der vorgegebenen Identitdt einer Per-
son. Da weitere, von der Person beabsichtigte Aktionen (z.B. Be-
treten eines Sicherheitsbereichs) vom positiven Ausgang dieser
tiberpriifung abhidngig sind, kann man dabei generell von der Koope-

rationsbereitschaft der zu {liberpriifenden Person ausgehen.

Ahnlich wie man bei einer Unterschrift einen eingeilibten, mdalichst
reproduzierbaren Kurvenzug erwartet, kann man bei der "akustischen
Unterschrift" vom Sprecher fordern, daB er fiir die Verifizierung
z.B. einen ganz bestimmten Satz auf m&glichst reproduzierbare Art
und Weise spricht. Dies erm&glicht den Einsatz von sehr wirkungs-
vollen Verfahren der Merkmalsgewinnung (s. /1/, /2/ und Kap. 6.).
Dariiberhinaus bendtigt das Erkennungssystem das Identitdtsziel

des Sprechers, etwa durch alphanumerische Eingabe des Namens, ei-
ner persétnlichen Kennzahl oder durch maschinelles Lesen einer auf

seiner Scheckkarte aufgebrachten Maanetspur.
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Um die Leistungsf&higkeit eines Verifizierungssystems zu ermit-
teln, muB man 2 Typen von Erkennungsexperimenten durchfiihren.

Bei den reguldren Verifizierungen wird der Prozentsatz €FR der
wahren Sprecher ermittelt, der vom System zuriickgewiesen wird,

und bei den T&duschungsversuchen wird die Erfolgsquote mit Epp @D
gegeben. An dieser Stelle soll ausdriicklich betont werden, daB die
Fehlerraten €rR und eFA sich auf die jeweilige Gesamtheit der Ver-
suche wahrer Sprecher bzw. der Tduschungsversuche beziehen. Die An-
gabe einer Fehlerrate etwa in der Form "Zahl der Falschklassifi-
zierungen zur Gesamtzahl aller Klassifizierungen" ist wenig hilf-
reich, wenn die a priori Wahrscheinlichkeit filir das Auftreten von

Tduschungsversuchen nicht bekannt ist.

Liegen zum Beispiel bei einem System die Fehlerraten EpR = 1% und

Epp = 10% vor, dann wiirde sich bei Auftreten von 50% T&duschungs-
versuchen eine Gesamtfehlerrate von 5,5% ergeben, beim Auftreten
von 1% Tduschungsversuchen (realistisch bei Strafandrohung!) aber

eine Fehlerrate von nur 1,009%.

Allgemeingiiltige Aussagen, wie man das Verhdltnis der Fehlertypen

und ¢ (durch Variation der Riickweisungsschwelle ds, vagl.

E
Kag? 2.43) zﬁ glinstigsten einstellt, lassen sich nicht treffen. Je
nach der speziellen Anwendung muB man abschdtzen, welcher Schaden
durch EFR (System wird nach mehrmaliger Riickweisung vom Benutzer
abgelehnt) und EFA (unbefugte Ausnutzung von Informationen, Sicher-
heitsrisiko) entsteht und wie hoch die a priori Wahrscheinlich-

keit fiir Tduschungsversuche anzusetzen ist.

Besondere Bedeutung muB man den Randbedingungen beimessen, unter
denen die Erfolgsquote von Tduschungsversuchen gemessen wird (vgl.
Kap. 1.3). Man kann hier 3 Stufen unterschiedlicher Bef&hidgung des
Imitators unterscheiden. In der Stufe I werden zwar die vom Sy-
stem gestellten Forderungen (z.B. Sprechen eines bestimmten Code-
satzes) erfiillt, der Sprecher agibt sich aber keine Miihe, eine be-
stimmte Person nachzuahmen, sondern spricht in seiner gewohnten

Weise.



In der Stufe II stellt sich der Imitator vdllig auf die nachzuah-
mende Stimme ein. Neben der individuell unterschiedlichen F&hig-
keit des Imitators ist hier von Bedeutung, in welcher Form die
Riickkopplung, d.h. die Interrichtung des Imitators iiber den Er-
folg seines T&duschungsversuches erfolgt. M&gliche Formen sind
z.B. keine Unterrichtung, Angabe des Ergebnisses Akzeptanz/Riick-
weisung, und reichen bis hin zur Angabe der Ahnlichkeit ganz be-
stimmter Merkmale, die den Imitator in die Lage versetzen, seine

Sprechweise ganz gezielt zu variieren.

In der Stufe IITI setzt der Imitator schlieBlich nicht nur seine
Stimme, sondern zusdtzlich technische Hilfsmittel ein, um das Sy-
stem zu {iberlisten, z.B. durch Verwendung einer Tonbandaufnahme
des wahren Sprechers oder durch Modifikation seiner Stimme durch
ein einstellbares Filter. Fiir diese Art der T&uschungsversuche
liegen bisher kaum Erfahrungen vor, eine im Auftrag des U.S. Ver-
teidigungsministeriums durchgefiihrte Studie wurde leider als ge-

heim eingestuft.

Die Gefahr des relativ einfach realisierbaren T&duschungsversuchs
mit einer Tonbandaufnahme des wahren Sprechers kann man aber da-
durch verringern, daB man den zu sprechenden Codesatz erst unmit-
telbar vor dem Verifizierungsversuch bekannt gibt (z.B. als zufdl-

lige Ziffernfolge).

Die meisten in der Literatur angegebenen Fehlerraten fiir € pa be-

ziehen sich auf die oben erlduterte Stufe I, auch der vom US-Ver-

teidigungsministerium fiir Verifizierungssysteme geforderte Stan-

dard (SFR = 1%, Con = 2%) bezieht sich auf diese Stufe. Zwar ist
der experimentelle Aufwand dafiir - verglichen mit Stufe II und III
recht gering, da die Tduschungsversuche im allgemeinen nicht

explizit durchgefiihrt zu werden brauchen (Verwendung von Sprach-
proben anderer wahrer Sprecher), diese Experimente haben dafiir
aber auch nur begrenzte Aussagekraft, da spidter im praktischen
Einsatz auftretende T&duschungsversuche sicherlich beabsichtigt

sind (die anderen stellen kaum ein Sicherheitsrisiko dar) und zu
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wesentlich h&heren Fehlerraten fiihren (vergl. Kap. 1.3, Tab. 1.1).

Ein System zur Sprecherverifizierung kann in vielen Fdllen dort
eingesetzt werden, wo die Legitimation einer Person bisher durch
Unterschriftsvergleich oder Ausweiskontrolle stattgefunden hat.
Ein besonderer Vorteil dabei ist es, daB die persdnliche Anwesen-

heit der zu iberpriifenden Person nicht erforderlich ist.

Davon ausgehend kann man mdgliche Erkennungssysteme in closed-
line und open-line Systeme einteilen, bei denen unterschiedliche
duBere Randbedingungen vorliegen.

Bei closed-line Systemen kann die Sprachrpobe ohne Qualit&dtsein-
busse direkt dem Erkennungssystem iibergeben werden, das meist an
dem Ort aufgebaut ist, an dem die Verifizierung durchgefiihrt wer-
den soll. Typische Anwendungen dafiir sind Zugangskontrollen zu
Sicherheitsbereichen (Rechenzentren, Atomkraftwerke oder milit&ri-
sche Sperrbezirke) /14/, automatische Geldausgabegerite bei Bank-
ken (z.B. fiir Bagatellbetrdge) /15/ oder (mit Einschrdnkungen) die
Zugriffsberechtigung zu vertraulichen Informationen (Datenbanksy-
steme. Es miissen dabei keine einschrdnkenden Normen bestimmter
Ubertragungsmedien oder Endgerdte eingehalten werden, man kann al-
so hochqualitative, breitbandige Mikrophone verwenden und einen
breitbandigen st&rungsfreien AnschluB an das Erkennungssystem si-
cherstellen. Dariliberhinaus kann man die Aufnahmebedingungen weit-
gehend beeinflussen, z.B. durch akustische Abschirmung des Spre-
chers (Reduktion des Hinterarundgerdusches). Die Vorteile dieser
Gegebenheiten werden klarer, wenn die Randbedingungen fiir open-
line Systeme diskutiert werden.

Bei open-line Systemen wird die Sprachprobe nicht an dem Ort ab-
gegeben, an dem die eigentliche Verifizierung stattfindet, und die
Verbindung zwischen dem Sprecher und dem Verifizierungssystem wird
bei jeder Verbindung neu aufgebaut.
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Typische Anwendungen, bei denen die Verifizierung {liber das Tele-
fonnetz erfolgt, sind Vorgdnge im wirtschaftlichen Bereich, bei
denen der (nicht persdnlich anwesende) Auftraggeber aus Haftungs-
griinden einwandfrei festgestellt werden muB, z.B. die Vergabe ei-
nes verbindlichen Auftrages (Bestellung bei einem Ver-
sandhaus, Buchung bei einem Reisebiiro, Kontoiliberweisung bei einer

Bank) oder die autorisierte Befehlsgabe (Polizei, Militdr usw.).

Bei diesen Diensten, die mdglichst von jedem beliebigen Telefon
erreichbar sein sollen, treten gegeniiber den closed-line Systemen
folgende erschwerende Randbedingungen (in der Reihenfolge der Ver-

arbeitungskette) auf:

~ Die Telefone sind in verschiedensten Umgebungen vorhanden, eine
Abschirmung gegen Hintergrundger&dusche oder MaBnahmen gegen

schlechte Raumakustik (Telefonzelle!) sind kaum mdglich.

- Die weit verbreiteten Kohlekapselmikrophone weisen sowohl star-
ke lineare als auch nichtlineare Verzerrungen auf (Eingeschr&nk-
tes Frequenzband und groBer Klirrfaktor). Auch die neuerdinas
verwendeten dynamischen Kapseln sind in ihrem Frequenzbereich

stark eingeschrédnkt.

- Flir die Ubertragung steht nur ein begrenzter Frequenzbereich

(im deutschen Fernsprechnetz 300-3400 Hz) zur Verfiligung.

- Die Telefonverbindung hat - selbst bei mehrfacher Verifizie-
rung vom gleichen Telefon aus - jedesmal ein anderes Ubertra-
gungsverhalten, da wegen des unterschiedlichen Belegungszustan-
des der zur Verfiligung stehenden Leitungsbiindel bei jedem Ver-
bindungsaufbau eine andere Leitung zwischengeschaltet wird.

- Der Stdrabstand des Telefonnetzes ist - verglichen mit closed-
line Systemen - sehr gering und auch abhdngig vom Verbindunas-
aufbau.



~ Die Ubermittlung des Identitdtsziels durch Eingabe einer Code- ‘
zahl mit Hilfe der W&hlscheibe kann (im deutschen Fernsprechnetz)
zu Schwierigkeiten flihren, wenn das Verifizierungssystem bei ei-
nem Endteilnehmer und nicht in einer Vermittlungsstation ange-
schlossen ist, da die Gleichstromw&hlimpulse durch Ubertrager

abgeblockt sein kdnnen.

Diese erschwerten Randbedingungen filihren - verglichen mit einem
closed-line System - bei gleicher Art der automatischen Verarbei-
tung auf jeden Fall zu einer verminderten Leistungsfdhigkeit des
Systems, da man den EinfluB z.B. der Bandbegrenzung und des gerin-
gen Stdrabstandes nicht beseitigen kann. Dagegen kann man den Ein-
fluB unterschiedlicher Ubertragungscharakteristika gewdhlter Tele-
fonverbindung durch geeigneten Merkmalsgewinnung durchaus reduzie-

ren.

Dazu muB kurz erwdhnt werden, daB es - vereinfacht ausgedriickt -
zwei Quellen sprecherindividuellen Verhaltens gibt. Einmal fiihren
die natiirlichen anatomischen Unterschiede der an der Spracherzeu-
gung beteiligten Komponenten zu systematischen Verdnderungen der
sie beschreibenden Sprachparameter. Frauen besitzen z.B. im Mittel
eine hohere Sprachgrundfrequenz als Mdnner, ebenso liegen die Reso-
nanzfrequenzen des Vokaltraktes h&her, da ihr Vokaltrakt kiirzer
ist. Solche individuellen Unterschiede liegen in der Sprache des
Informatikers "hardwaremdBig" vor.

Zum anderen gibt es eine Reihe von sprecherindividuellen Besonder-
heiten, die sich aus der Art der dynamischen Abl&dufe des Sprachpro-
duktionsprozesses erschlieBfen lassen. Diese Abldufe sind nicht von
der Natur vorgegeben, sondern werden beim Erlernen und praktischen
Gebrauch einer Sprache eingeilibt, liegen also "softwaremdBig" vor.
Betroffen davon sind Sprechgeschwindigkeit, Betonung, Melodik, um

nur einige GroéBen zu erwdhnen.

Die tUlbertragung iiber verschiedene Telefonleitungen kann man sich

nun als Kettenschaltung zweier Systeme, des Vokaltraktes H(f) und
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des Ubertragungskanals G(f) vorstellen. Die Gesamtiibertragungs-
funktion der Eigenschaften des Sprachsignals beim Empfédnger ist
dann (bei vorausgesetzter Linearitdt) das Produkt beider Funktio-
nen. Das Ergebnis ist, um es salopp auszudriicken, daB man nicht
mehr weiB, ob man nun die Eigenschaften des Sprechérs oder des
Ubertragungskanals erfaBt. Dies gilt aber nur, solange H(f) kon-
stant ist, d.h. fiir einen stationdren Sprachlaut. Betrachtet man
dagegen ldngere Zeitabschnitte, z.B. die Dauer eines Codesatzes,
dann sind die im Empfdnger auftretenden spektralen Anderungen
nur dem Sprecher zuzuschreiben,da die Ubertragungsfunktion des
Kanals filir die Dauer einer Verbindunag als konstant angenommen wer-

den kann.

Das bedeutet nun, daB man hier die dynamischen Besonderheiten der
Sprechweise verschiedener Sprecher stdrker beriicksichtigen muB als
die stationdren (durch die Anatomie bedingten) Besonderheiten (ver-
gleiche auch die Bemerkungen iiber das SASIS-System in Kap. 2).

Eine Mdglichkeit, den EinfluB der Ubertragungscharakteristik zu
eliminieren, soll kurz erl&utert werden. Besteht die parametrische
Beschreibung R(1), ..., R(L) des Sprachsignals aus Stiitzstellen

des Spektrums, dann lassen sich die Einzelspektren komponentenwei-

se auf ihren Mittelwert normieren:

ri(l) r'1(l)
r',(1) = o , R'(1l) = f'z‘l)
sz1 r, (k) 'y, (1)

Bei der Ubertragung des Signals wird jeder Wert des (Leistungs-
dichte-) Spektrums mit dem entsprechenden Wert der (Leistungs-)
Ubertragungsfunktion 94 multipliziert. Normiert man nun jede Kom-
ponente des Ubertragenen Spektrums wiederum auf seinen Mittelwert,

dann ergibt sich
g;. ry(1) g;ex; (1) r,

L
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Der auf die angegebene Art normierte Parametervektor R'(l) und
damit auch der daraus gewonnene Merkmalsvektor ist also invari-
ant gegeniiber unterschiedlichen linearen Verzerrungen. Diese Ei-
genschaft ist bei der Merkmalsgewinnung im SPREE-System ausge-
nutzt worden (s. Kap. 6). Natiirlich muBte dazu experimentell nach-
gewiesen werden, daB die normierten Spektren iiberhaupt fiir die

Sprechererkennung geeignet sind /8, 16/.

Im Gegensatz zur Sprecheridentifizierung sind fiir die Sprecherve-
rifizierung in den letzten Jahren mehrere Systeme labormdBig ent-
wickelt worden. Neben dem SPREE-System des Heinrich-Hertz-Insti-
tuts, das in Kap. 6 ausfiihrlicher vorgestellt wird, wurde bei
Texas Instruments das "TI Entry Control System" entwickelt, das
wohl die ldngste Erprobungsphase (Zugangskontrolle im TI-Rechen-
zentrum) hinter sich hat /14/. Bei diesem System treten Fehlerra-
und ¢ (Stufe I) von etwa 1% auf. Ein weiteres closed-

FR FA
line System wird als low-cost Ger&dt von der Firma Philips fiir den

ten ¢

Einsatz im Bankbereich (automatischer Kassenschalter) untersucht,
hier traten bei ersten Laborversuchen Fehlerraten von EpR ~ 10%
und Epp = 1% auf /18/.

In den Bell Laboratories wurde ein open-line System fiir den Ein-
satz lUber Telefon entwickelt, mit dem bei Erkennungsexpérimenten
Fehlerraten von 5% - 10% auftraten /17/. Allerdings wurde dabei
eine recht unvollstdndige parametrische Beschreibung des Signals
verwendet, lediglich die Intensitdts— und Spracharundfrequenzkon-

tur eines Codesatzes wurden ausgewertet.

5. VERGLEICH ZWISCHEN STIMME, UNTERSCHRIFT UND FINGERABDRUCK

Bei der Prdsentation unseres SPREE-Systems vor Fachkollegen und
interessierten Laien entwickeln sich hdufig Diskussionen, ob die
Erkennungssicherheit eines Sprecherverifizierungssystems iiber-
haupt ausreichth, um andere Verfahren, etwa die Legitimation durch
Unterschrift oder Fingerabdruck, zu ersetzen. Abgesehen davon, daB
die Sprecherverifizierung andere Verfahren nicht unbedingt erset-
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zen soll, sondern auch in Kombination mit einem anderen Verfah-

ren die Erkennungssicherheit erheblich verbessern kann, soll der
Frage nach der grundsdtzlichen Leistungsfdhigkeit der verschie-
denen Verfahren nachgegangen werden. Dabei sollen die wichtigsten
Ergebnisse eines Vergleichs zwischen diesen Systemen vorgestellt
werden, der im Auftrage des US-Department of Defense von der
MITRE-Corporation in den Jahren 1976 und 1977 durchgefiihrt wor-
den ist /19/. Die Struktur der in diesem Vergleich verwendeten
Systeme,

- das Sprecherverifizierungssystem von Texas Instruments COLDsy
-~ ein Unterschriftsverifizierungssystem der Firma Veripen , Inc.,
- ein Fingerabdruckverifizierungssystem der Calspan Corp.,

soll kurz erlidutert werden.

Beim Sprecherverifizierungssystem wird vorausgesetzt, daB der

Codesatz aus vier einsilbigen Wortern besteht, die vom System

in zufdlliger Reihenfolge vorgesprochen werden. Diese werden in
der Vorverarbeitungsstufe durch eine Filterbank (16 Kandle zwi-
schen 300 und 3000 Hz) zerlegt. Als Merkmalsvektor wird pro Wort
eine Folge von 6 Kurzzeitspektren aus dem Silbenkern (groB8te In-
tensitdt) verwendet, die mit den entsprechenden Referenzspektren

des Sprechers verglichen werden.

Beim Unterschriftsverifizierungssystem wird der zeitliche Druck-

verlauf der Unterschrift, der zwischen Schreibgerdt und Unterlage
vorhanden ist, meBtechnisch erfaBt. Aus dieser Kontur werden dann
9 verschiedene Merkmale abgeleitet, die mit einer Referenz vergli-

chen werden.

Das FingerabdruckverifizZierungssystem erzeugt zundchst ein bindres

Bild der Fingerkuppen und bestimmt daraus Anfangs- und Endpunkte
sowie Verzweigungen der Fingerrillen. Aus diesen Gr6Ben wird dann
der Merkmalsvektor bestimmt, der wiederum durch eine Zhnlichkeits-
messung mit der abgespeicherten Referenz die endgijltige Entschei-
dung bewirkt.



In Tab. 5.1 sind die Ergebnisse eines Feldtests angeqeben, an dem
iiber 200 Personen teilnahmen. Dabei wurden die drei Systeme je-
weils gemeinsam benutzt. Die Fehlerraten ¢ beziehen sich auf

FA
zufdllige T&uschungsversuche (Stufe I, vergleiche Kap. 4).

reguldre zufdlliger T&u-
Verifizierung schungsversuch
1 epa (%) epp (3)

Sprecher=-

verifizierungs- 1 1 :3 :3
system . .

Unterschrifts-
verifizierungs- . o

system

Fingerabdruck-
verifizierungs- 6. 5 2.3

system

Tab. 5.1 Ergebnisse des Vergleichs zwischen Stimme, Unter-
schrift und Fingerabdruck

Es zeigt sich, daB das Sprecherverifizierungssystem die grdBte
Leistungsfdhigkeit hat, und daB die Ergebnisse alle in der Grds-
senordnung 1% ... 10% liegen. Eine weitere statistische Auswer-
tung der Experimente lieB erkennen, daB die drei Systeme unabhin-
gig voneinander arbeiten /19/, daB man also durch Kombination ver-
schiedener Systeme die Erkennungssicherheit betridchtlich steigern

kann.



6. DAS SPRECHERVERIFIZIERUNGSSYSTEM SPREE

6.1 Allgemeine Struktur des Systems

In den Jahren 1976-1978 wurde am Heinrich-Hertz-Institut das On-
line System zur Sprecherverifizierung SPREE (SPREcherErkennung)
entwickelt. An dieses System wurden folgende Anforderungen ge-
stellt:

- benutzerfreundliche Abwicklung einer Verifizierung iliber ein
Telefon ohne zusdtzliche Bedienelemente, Bedienfiihrung durch
akustische Ansagen,

- kurze Reaktionszeit des Systems (<2 s),

~ Erkennung mit Hilfe von kurzen Sprachproben (< 2 s),

- Berlicksichtigung von Langzeitverdnderungen der Stimme.

Wegen der Forderung nach einer kurzen Reaktionszeit des Systems
erfolgt die Vorverarbeitunag des Sprachsignals in Echtzeit. Mit
Hilfe einer analogen Filterbank (13 Kandle im Bereich 300- 3400 Hz)
wird eine Kurzzeitspektralanalyse der Sprachprobe durchgefiihrt

und im Rechner abgespeichert. Wegen der bereits erwdhnten Koopera-
tionsbereitschaft kann als Sprachprobe ein fester Codesatz verein-
bart werden. Fig. 6.1 zeigt als Beispiel die Spektralanalyse des
Codesatzes "Sesam 6ffne dich" eines mdnnlichen Sprechers, die nach

Digitalisierung als Zeit-Frequenz-Matrix zur Verfiigung steht.



Fig. 6.1 Spektralanalyse des Codesatzes "Sesam &6ffne dich" ei-
nes mannlichen Sprechers

Im ndchsten Verarbeitungsschritt werden unterschiedliche Sprech-
geschwindigkeiten, die bei fest eingestellter Abtastfrequenz zu
unterschiedlichem Format der Zeit-Frequenz-Matrix filhren, ausge-
glichen; dazu ist eine nichtlineare Verzerrung der Zeitachse not-
wendig /9/. Aus der normalisierten Zeit-Frequenz-Matrix werden

dann verschiedene Merkmalssdtze gewonnen, die sowohl die indivi-
duelle Anatomie des Vokaltraktes als auch unterschiedliche Sprech-
gewohnheiten berilicksichtigen; sie werden in den folgenden Abschnit-

ten ausfiihrlicher erl&dutert.

Die endgililtige Entscheidung wird aufgrund von Abstandsmessungen
zwischen den aktuellen Merkmalss&dtzen und den entsprechenden ab-

gespeicherten Referenzsdtzen getroffen. Bei erfolgreicher Verifi-
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zierung werden die Referenzdaten des Sprechers durch die Daten
der aktuellen Sprachprobe aufgefrischt, um den EinfluB von Lang-
zeitverdnderungen der Stimme zu beriicksichtigen. Das Blockschalt-
bild des Systems ist in Fig. 6.2 dargestellt.

ANSAGEN
AR, DAl =

FREI- / BESETZTTON _ [SGl ! Mini

fa“ »% computer| {‘r)
sl CODENUMMER _UND e — s

GABELKONTAKT
Filter -
SPRACH-
| SPRACH= | [ -
STGNAL bank AD
D/A DIGITAL/ANALOG-WANDLER CS CONTROL SIGNAL. GENERATOR
A/D ANALOG/DIGITAL-WANDLER CC CODENUMMERN-CONVERTER

Fig. 6.2 Struktur des Sprecherverifizierungssystems SPREE

Der Benutzer gibt mit der W&hlscheibe bzw. -tastatur eine ihm zu-
gewiesene Codezahl (und damit sein Identit&tsziel) an. Nach Prii-
fung dieser Codezahl meldet sich das System akustisch und fordert
den Benutzer auf, einen vorgesprochenen Codesatz zu wiederholen
(sdmtliche Ansagen sind digital auf einem Hintergrundspeicher ab-
gelegt). Der vom Benutzer nachgesprochene Codesatz wird von der
Filterbank analysiert und dann im Rechner weiterverarbeitet. Das
Ergebnis der Uberpriifung wird dem Benutzer wiederum akustisch mit-
geteilt.



6.2 Vorverarbeitung und Merkmalsgewinnung

Nach der Aufforderung durch das System muB der Sprecher einen
Codesatz in einer bestimmten (durch einen Parameter wihlbaren)
Zeit fertig gesprochen haben. In diesem Zeitfenster werden die
Kurzzeitspektren ermittelt und als Zeit-Frequenz-Matrix abgespei-

chert.

In dieser Matrix miissen nun zundchst Anfang und Ende des Codesat-
zes detektiert werden und unterschiedliche Sprechgeschwindigkei-
ten ausgeglichen werden. Beide Aufgaben werden mit einem "Dynamic
Programming" Algorithmus geldst, auf dessen Wirkensweise hier
nicht ndher eingegangen werden soll. Einen guten Uberblick iiber
diese Technik bietet White /20/, die spezielle Anwendung im SPREE-
System ist in /9/ und /16/ dargestellt.

Nach der Durchfiihrung dieser Zeitnormalisierung liegt die Zeit-Fre-
quenz-Matrix des Codesatzes in einheitlichem Format vor. Sie bil-
det die Basis fir die CGewinnung von einzelnen Merkmalsvektoren,

die nun vorgestellt werden sollen:

Gemitteltes Spektrum: Durch Mittelung der Zeit-Frequenz-Matrix

iber die Zeit erhdlt man einen Merkmalssatz, der iliberwiegend in-
dividuelle anatomische Gegebenheiten der an der Sprachproduktion
beteiligten Komponenten wiederspiegelt, und zwar umso besser, je

ldnger die Sprachprobe ist.

Normierte Kurzzeitspektren: Ein einzelnes Spektrum der Zeit-Fre-

quenz-Matrix beschreibt einen bestimmten Sprachlaut innerhalb des’
Codesatzes. Wie bereits friither gezeigt werden konnte /21/, sind

- verschiedene Sprachlaute in unterschiedlichem MaBe zur Sprecherer-
kennung geeignet, da sie die sprecherindividuelle Anatomie des Vo-
kaltraktes in unterschiedlicher Weise auf das Sprachsignal abbil-
den. Als weitere Merkmalssdtze werden deshalb Einzelspektren von

besonders geeigneten Sprachlauten verwendet. Diese k&nnen auf das

gemittelte Spektrum normiert werden. Die auf diese Weise gebilde-



ten Merkmalssdtze sind (im CGegensatz zum gemittelten Spektrum
selbst) invariant gegeniiber wechselnden linearen Ubertragungs-
verzerrungen, die z.B. bei der Ubertragung von Codes&dtzen {iber

gewdhlte Telefonverbindungen auftreten kdnnen (vergl. Kap. 4).

Intensitdtskontur: Durch Mittelung der Zeit-Frequenz-Matrix iliber

alle Frequenzen erhdlt man die Intensitdtskontur. Sie gibt die
sprecherindividuelle Sprachdynamik wieder und beschreibt somit
weniger anatomische Unterschiede als vielmehr unterschiedliche

Sprechgewohnheiten verschiedener Sprecher.

Stationaritdtskontur: Die Abweichung zwischen 2 aufeinanderfolgen-

den Spektren, die sich z.B. durch den quadratischen Fehler kenn-
zeichnen 14Bt, ist ein MaB fiir die Verdnderung der Vokaltraktsgeo-
metrie im betrachteten Zeitraum. Wird dieses MaB iiber die gesamte
Zeit-Frequenz-Matrix berechnet, dann erhdlt man die sog. Statio-
naritdtskontur, die vorwiegend individuelle Sprechgewohnheiten

wiederspiegelt.

Die einzelnen aus einer Sprachprobe gewonnenen Merkmalsvektoren
werden getrennt mit den jeweiligen Referenzvektoren verglichen.
AnschlieBend werden die daraus resultierenden AhnlichkeitsmaBe
entsprechend ihrer Zuverldssigkeit gewichtet und aufsummiert, um
die endgiiltige Entscheidung durch Vergleich mit einer fest einge-
stellten Schwelle zu treffen. Einzelheiten zur Klassifizierung
sind in /8/ dargestellt.

6.3 Ergebnisse

Um die Glite verschiedener Merkmalssdtze zu beurteilen, wurden Er-
kennungsexperimente durchgefiihrt. Dazu wurde aus einer grdBeren
Stichprobe von iiber 150 Sprechern eine Stichprobe von 5 Sprechern
nach dem Kriterium ausgewdhlt, daB8 ihre Stimmen (nach subjektiver
Beurteilung) eine mdglichst groBe ZAhnlichkeit aufweisen sollten.
von diesen Sprechern wurde zuerst eine "Sprecherkartei" aufge-

baut, dazu wurden pro Sprecher 10 Sprachproben des Codesatzes
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"Sagam 8ffne dich" verwendet. AnschlieBend wurden von jedem Spre-
cher 60 reguldre Verifizierungsversuche durchgefiihrt, auBerdem 60
beabsichtigte T&uschungsversuche (Stufe II!), die sich gleichmis~-

sig zwischen die jeweils 4 verbleibenden Sprechern aufteilten.

Den Tduschern wurde ihre Aufgabe so weit wie mdglich erleichtert,
sie konnten Tonbandaufzeichnungen und Originalsprachproben der wah-
ren Sprecher abhfren, auBerdem wurden sie unmittelbar {iiber den Er-
folg des jeweiligen T&duschungsversuchs, d.h. liber die Ahnlichkeit
ihrer Sprachprobe quantitativ informiert, so daB sie gezielt Va-

riationen in ihrer Sprechweise vornehmen konnten.

In Fig. 6.3 sind die Ergebnisse der Erkennungsexperimente filir die
einzelnen Merkmalssdtze als Funktion der Rilickweisungsschwelle dar-
gestellt.

Da diese Ergebnisse an anderer Stelle von H&fker /8/ ausfiihrlich
diskutiert werden, soll hier lediglich hervorgehoben werden, daB
mit keinem einzelnen Merkmalsvektor eine fehlerfreie Klassifizie-
rung moéglich ist. Kombiniert man die Merkmalssitze jedoch, um da-
raus eine Gesamtentscheidung abzuleiten, dann ist bei richtiger
Einstellung der Rilickweisungsschwelle eine fehlerfreie Klassifizie-
rung moéglich. Dies geht aus Fig. 6.4 hervor; hier sind die bei ei-
ner kombinierten Gesamtentscheidung auftretenden Fehlerraten wie-

derum als Funktion der Riickweisungsschwelle dargestellt.
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Fig. 6.4 Fehlerraten als Funktion der Rilickweisungsschwelle bei
Kombination der Merkmalssdtze

Bei der Beurteilung dieses Ergebnisses sollte man sich vor Augen
halten, daB die Experimente mit beabsichtigten Tduschungsversuchen
durchgefiihrt wurden und die T&duscher auBerdem interne Systeminfor-

mation iiber die auftretenden Ahnlichkeiten hatten.
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7. SchluBbemerkungen

Die bisher durchgefiihrten Untersuchungen haben gezeigt, daB die
automatische Erkennung von Sprechern durch Computer prinzipiell
mdglich ist. Eine dreistufige Verarbeitung hat sich dabei beson-

ders bewdhrt. In der Vorverarbeitungsstufe werden aus dem Sprach-

signal Parameter ermittelt, die unmittelbar mit dem Sprachproduk-

tionsprozeB zusammenhdngen. Aus diesen wird in der Merkmalsextrak-

tionsstufe ein Merkmalsvektor abgeleitet, der fiir einen Sprecher

moglichst reproduzierbare und fiir verschiedene Sprecher mdglichst
unterschiedliche Werte annehmen soll. Dabei existieren verschie-
dene Techniken, um die stOrende Abhdngigkeit der Sprachparameter
vom Sprachinhalt zu beseitigen. .In der letzten Stufe wird der Merk-

malsvektor automatisch klassifiziert, also einem Sprecher zugeord-

net, hier werden meist Standardverfahren der Mustererkennung ver-
wendet.

Die gr&Bten Fortschritte wurden erwartungsgemdB bei der Sprecher-
verifizierung erzielt, weil sich die Sprecher hier kooperativ ver-
halten und sich in gewisser Weise dem System anpassen, indem sie
sich bemiihen, ihren Codesatz bei jedem Erkennungsversuch gleichar-
tig auszusprechen.Auchdie &duBeren Randbedingungen wie Umgebungs-
gerdusche usw. lassen sich weitgehend beherrschen. Die mit dem jet-
zigen Stand der Technik erzielte Leistungsfdhigkeit ist filir wirt-
schaftliche Anwendungen durchaus befriedigend.

Auch bei der Sprecheridentifizierung wurden hohe Erkennungsraten
erreicht /22/. Diese vermitteln aber einen falschen Eindruck iiber
den wahren Stand der Technik, da sie ausschlieBlich unter Laborbe-
dingungen erzielt wurden und die Sprecher in keiner Weise versuch-
ten, ihre Stimme zu verstellen. Diese Absicht muB aber bei der ei-
gentlichen Anwendung der Sprecheridentifizierung, ndmlich der T&-
terermittlung in der Kriminalistik, unterstellt werden. Hinzu
kommt noch, daB sich bei dieser Anwendung die HuBeren Randbedin-
gungen nur selten kontrollieren bzw. reproduzieren lassen. Auf-

grund dieser Schwierigkeiten erscheint ein vollautomatisches Spre-

cheridentifizierungssystem heute kaum realisierbar, jedoch kann



ein teilautomatisches interaktives System (wie z.B. das SASIS-
System, s. Kap. 3) gute Hilfsdienste leisten. Es sind hier 2 Mbg-
lichkeiten denkbar. Zum einen kann der Mensch das System unter-
stiitzen, indem er z.B. bestimmte Signalsegmente markiert, die
dann anschlieBend automatisch klassifiziert werden. Zum anderen
kann, wenn eine letzte Beurteilung und Klassifizierung durch den
Menschen vorgenommen werden soll, das System den Menschen unter-
stiitzen, indem es ihm Parameterverldufe und EhnlichkeitsmaBe in

aufbereiteter Form iibersichtlich zur Verfiigung stellt.
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