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1. Einleitung

In diesem Bericht wird untersucht, inwieweit Sprachparameter- "
konturen als Merkmalsvektoren bei der Sprecherverlflzlerung ;
verwendet werden konnen. AuBerdem wird lber verschiedene Me-
thoden zur Ze1tnorma1151erung berichtet. Zunidchst werden die
wichtigsten Begriffe dieses Themas und das im HHI aufgebaute
Sprecher-Verifizierungs-System kurz erldutert. Eine ausfithr-
lichere Darstellung derselben ist in /1/ und /3/ zu finden.

1.1 Was ist Sprecherverifizierung?

Bei der automatischen Sprechererkennung unterscheidet man zwei”
Anwendungsarten, die Sprecheridentifizierung und dle Sprecher—‘
verifizierung. )

Bei der Identifizierung muB die Zuordnung SprachprObe—Sprecher,
d.h. die Identitdt des Sprechers dadurch ermittelt werden, da8
die aktuelle Sprachprobe mit den gespeicherten Referenzproben
aller Sprecher verglichen wird. Bei der Verifizierung dagegen‘
gibt der Sprecher‘seine Identitat vorher bekannt, sie mu8 nur
bestétigt werden. Deshalb geniigt es in diesem Fall, die Sprach-
probe nur mit den gespeicherten Referenzdaten dieses einen S?re-
chers zu vergleichen. Es muB dann die‘Entscheidung getroffen |
werden, ob eine genﬁgendé Ahnlichkeit VOrliegﬁ,‘dLh. ob die Merk-
male der aktuellen Sprachprobe mit den Referenzmerkmalen hinrei-
chend iibereinstimmen. Dabei wird vorausgesetzt, daB die verwen-
deten Merkmale sprecherspeZLflsch sind. Sie sollten bei dem glei-
chen Sprecher mdglichst reproduzierbare Werte annehmen und bei
verschiedenen Sprechern stark streuen. A

1.2 Was sind sprecherspezifiséhe Merkmale?

In einer sprachlichen AuBerung lassen sich sprecherspezifische
Eigenschaften im wesentlichen auf die unterschiedliché Klang~ "
fdrbung der Stimme und die unterschiedlichen Sprechweisen (abge-
hacktes oder flieBendes Sprechen, monoton oder mit Betonung usw.)
der Sprecher zuriickfilhren. Widhrend die Klangfdrbung der Stimme
sowohl durch die Anatomie der Stimmbdnder und des Vokaltraktes
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(Mund, Nasen- und Rachenraum) als auch durch die Gewohnheiten
beeinfluBt wird, hdngt die Sprechweise, d.h. die zeitliche
Struktur einer AuBerung, nur von den erlernten Gewohnheiten ab.
Trotzdem sind der genauen Nachahmung wahrscheinlich Grenzen ge-
setzt. Andererseits werden bei einer Telefoniibertragung die )
Merkmale der Sprechweise unempfindlicher’gegenﬁbéx den dort
auftretenden Stdrungen sein als die der Klangfédrbung.

1.3 Wie werden sprecherspezifische Merkmale gewonnen?

Bei der automatischen Merkmalsgewinnung milssen die beschrie-
benen sprechertypischen GréB8en aus einer sprachlichen AuBerung
extrahiert werden. Wird das Sprachsignal‘z.B. durch eine Filter-
bank in seine spektralen Anteile zerlegt (zur Spektralanalyse
vgl. /2/), so erh&lt man eine‘Folge von Spektren, die eine Zeit-
Frequenz-Matrix darstellen. In dieser Matrix beinhaltet jede
Spalte ein Spektrum zu einer bestimmten Zeit, d.h. die momen-
tane Klangfdrbung der Stimme. Andererseits stellt Jjede Zeile

der Matrix den zeitlichen Verlauf eines Spektralkanals dar und
reprdsentiert damit die Sprechweise. Bild 1 veranschauliéht die-
se Matrix.

Eine Art der Merkmalsgewinnung, die auf den sprachlichen Inhalt
der ZuBerung keinen Bezug nimmt, ist die statistische Analyse.
Sie mittelt alle Spektralkandle iliber der Zeit und liefert so das
Langzeitspektrum, d.h. die mittlere Klangfédrbung einer Stimme.
Eine andere Art, sprecherspezifisché Merkmale zu gewinnen, ist
die Verwendung von Kurzzeit-Spektren von bestimmten Lauten. In
dieser Segmentanalyse wird also die momentane oder lautbezogene
Klangfédrbung der Stimme ausgewertet (/3/).

In einer weiteren Art der Merkmalsgewinnung, der Konturenanalyse,
werden die zeitlichen Verldufe von Spektralkandlen und daraus
abgeleiteten Parameterkonturen verwendet, d.h. es werden im we-
sentlichen die Sprechgewohnheiten als Merkmale benutzt.
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1.4 Was ist Zeitnormalisierung?

Sowohl die Segmentanalyse als auch die Konturanalyse sind von
dem sprachlichen Inhalt der AuBerung abhdngig. In der Segment-
analyse miissen die gewiinschten sprachlichen Ereignisse (be-
stimmte Laute oder Lautiibergdnge) gefunden werden. Dies erforf
dert bei unbekanntem Text ein Verfahren zur Lokalisation von
Sprachereignissen, d.h. eine Art Spracherkennung. Auf Grund der
Kooperationsbereitschaft des Sprechers kann bei der Verifizier-
ung jedoch ein fester Codesatz vereinbart werden. Durch die j
Kenntnis der Reihenfolge der Sprachlaute wird dann das Auffin-
den bestimmter Segmente erheblich erleichtert. In diesem Fall
wird die TestduBerung einer ReferenzduBerung, in der die Lage
der Laute bekannt ist, zugeordnet. Diese Zuordnung erfordert

in der Regel eine nichtlineare Zeitnormalisierung, wie in Ab-
schnitt 2.1 gezeigt wird. '

Bei der Konturanalyse ist zwar zundchst nur eine lineare Zeit-
normalisierung (Dehnung oder Stauchung) notwendig, um fiir die'
Klassifizierung eine konstante Linge der Konturen zu erzeugen.
Trotzdem trdgt auch hier eine nichtlineare Zeitnormalisierung
dazu bei, die Merkmale sprechertypischer zu machen, wie in Ab-
schnitt 3 gezeigt wird. | .

1.5 Das Sprecher-Verifizierungs—-System (SVS)

An dieser Stelle soll das System nur in Umrissen dargestellt

werden, soweit es fiir das Verstidndnis dieses Berichtes notwen-
die ist. ‘

Das im HHI aufgebaute Sprecher-Verifizierungs-System besteht aus
einer Filterbank fiir die Vorverarbeitung und einem Minicomputer
flir die Merkmalsextraktion und Klassifizierung. Der Teilnehmer
wird nach Eingabe einer Codenummer aufgefordert, einen bestimmten
Codesatz nachzusprechen.Innerhalb des anschlieBenden Aufnahme-
fensters erzeugt dann die Filterbank aus dem ankommenden Signél
eine Folge von Kurzzeitspektren, die an den Rechner {ibergeben



werden. Dort werden die Merkmalsextraktion und die Klassifizierung
durchgefiihrt. Der Teilnehmer hat bei einem zun&dchst erfolglosen '
Verifizierungsversuch noch maximal zwei weitere MSglichkeiten, ent-

weder doch noch akzeptiert oder endgliltig zuriickgewiesen zu werden.



2. Verfahren zur Zeitnormalisierung

Wenn im Rahmen einer Merkmalsextraktion eine Lautzuordnung zwischen
zwel Codesdtzen hergestellt werden soll, so muB8 zundchst gekldrt wer-
den, ob filir die Zuordnung die gesamte Zeit-Frequenz—Métrix berilick-
sichtigt werden muB, oder ob es eine bestimmte Kontur gibt, die in
zeitlicher Richtung repridsentativ fiir die Matrix ist. Dies ist nicht
zuletzt eine Frage des Rechen- bzw. Zeitaufwandes, der bei der Merk-
malsextraktion akzeptabel erscheint.

Bei der Konturanalyse bietet sich zundchst diejenige Frequenzkontur
an, die dann auch klassifiziert werden soll. Sollen allerdings ver-
schiedene Frequenzkonturen ausgewertet werden, so ist es sinnvoll,

eine gemeinsame Kontur zu suchen, auf die eine Zeitnormalisierung
angewendet wird.

" Bei der Segmentanalyse erscheint es analog dazu sinnvoll, die Spektren
die anschlieBend klassifiziert werden, direkt aus der Zeit-Frequenz-
Matrix herauszusuchen. Bei diesem sog. Pattern-~Matching werden ein
oder mehrere typische Spektren (Referenzspektren) des gesuchten

Lautes liber die Kurzzeit-Spektren der aktuellen HuBerung bzw. des
Aufnahmefensters geschoben und jeweils der Abstand gebildet. Dieser
~Abstand hat dann dort ein Minimum, wo der Laut in dem Aufnahmefen-
ster vorkommt. Bild 2 veranschaulicht dies an dem Wort 'jedes'. Je

nach Zahl der zu suchenden Spektren erhdht sich dabei der Rechenauf-
wand.

Bei dem implementierten Sprecher-Verifizierungs-System sollten nun

beide Analysearten méglich sein. Aus diesem Grund ist es sinnvoll,

- die Zeitnormalisierung auf eine Kontur anzuwenden, die in beiden
Fdllen als charakteristisch erscheint. Die einfachste MO6glichkeit

bietet hier die Intensit&tskontur, im folgenden kurz Pegel genannt.
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Bilg 2@ Ahnlichkeit des Referenzspektrums 'e' mit
den Spektren des Wortes 'jedes'

Nun haben stimmlose Laute in der Regel einen niedrigeren Pegel
als stimmhafte Laute. In der normalen Sprache l4Bt er sich oft
kaum vom Rauschpegel unterscheiden. Beriicksichtigt man'jedoch
den Energieanteil der h&heren Frequenzen (> 1000 Hz) durch H8hen-

~anhebung stdrker als er in der natiirlichen Sprache vorhanden 1st,

so kann man auch stimmlose Phoneme lokalisieren. Dadurch

bietet der Pegelverlauf der gesamten Energie eine ziemlich sta-
bile Kontur, die sowohl fiir die Segment- als auch die Konturana-
lyse als reprédsentativer Parameterverlauf zur Zeitnormalisierung
verwendet werden kann. |
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2.1 Prinzipielle Methoden der nichtlinearen Zeitnormalisierung

Die Pegelverldufe von verschiedenen Realisierungen ein und des-
selben Codesatzes haben in der Regel nicht nur unterschiedliche
Lange je nach Sprechgeschwindigkeit, sondern weisen auch nach
einer linearen Zeitnormalisierung, die die Konturen auf gleiche
Ldnge interpoliert, noch zeitliche Verzerrungen auf, wie Bild 3a
zeigt.Um eine Lautzuordnung zwischen diesen Codesdtzen herzu-
stellen, ist daher eine nichtlineare Zeitnormalisierung not-
wendig. Mathematisch ausgedriickt, bedeutet dies, daB eine Test-

kontur S( 1), die an den M Stilitzstellen 1= (7 ...TM) die Werte

1,
S | 11) bis 8 (TM) hat, sowohl in der Amplitude als auch in der

ERE tr)
definierten Referenz-Kontur R (t) aufweist. Daraus ergibt sich

Zeit Abweichungen zu der an den L Stilitzstellen t = (t

die Beziehung

S(t(t))=R (t) + E (t) (1)
mit der Zuordnungskontur

T(t) = t + qlt), (2)

wobei E(t) die Differenz in der Amplitude und g(t) die zeitl.
Verzerrung zwischen éem Wert der Referenz-Kontur an der Stelle t
und dem zugeordneten Wert der Test-Kontur an der Stelle t(t) dar-
stellen. Die Verzerrungskontur g(t) hat dann ebenfalls diskrete
Werte,

Die Zuordnung t->tT muB im allgemeine Fall keine eindeutige Ab-
bildung sein (vgl. Bild 3b), da sowohl in der Referenz- wie auch
in der Testkontur Punkte herausfallen k&nnen.

Das bedeutet, daB t(t) und g(t) nur flir die zugeordneten Referenz-
punkte tz definiert sind, deren Anzahl Lz kleiner als L sein kann.
Entsprechend gibt es dann Lz zugeordnete Testpunkte T,

In der praktischen Anwendung ist es aber sinnvoll, durch zusitz-
liche Randbedingungen (vgl. Abschnitt 2.5) z.B. eine eindeutige

Abbildung mit L =.Lz zu ermdglichen, d.h. daB jedem Referenzpunkt
ein Testpunkt zugeordnet werden kann.



Eine optimale Anpassung beider Konturen bedeutet nun, daB mog-
lichst zu jedem Punkt der Referenz-Kontur derart ein Punkt in
der Testkontur gefunden wird, daB ein AbstandsmaB zwischen den

zugeordneten Amplitudenwerten zu einem Minimum wird.

Wird als Abstandsmas z.B. der mittlere quadratische Fehler ge-
nommen, dann bedeutet dies | ‘ | o

R |
Ayop =L E(t) = E [S(t(t)) - R (£)]? & Min.
HQF tEtz tetz[ ]

Entsprechendes gilt fiir den mittleren absoluten Fehler Aya

bzw. die Korrelation AKOR‘

F
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2.2 Normierung der Konturen

Bei der Anwendung der AbstandsmaBe‘AMQF oder AMAF missen die
Konturen in ihrer Amplitude auf gleichen Mittelwert normiert

werden.

Diese Normierung erfordert zunichst eine Anfang-Ende-Erkennung,
damit der mittlere Pegel der Testkontur bestimmt werden kann.
Dazu kann der Energiepegel mit einer Rauschschwelle verglichen
wérden. Die Bestimmung dieser Rauschschwelle muB i.a. adaptiv
erfolgen, d.h. sie muB von der Lautstdrke, mit der das Signal
aufgenommen wurde, abhdngig sein. Eine Mdglichkeit besteht da-
rin) zu Beginn des Aufnahmefensters in einem kurzen Zeitab-
schnitt von ca. 100 ms den Pegel zu messen und den Mittelwert
davon als Rauschschwelle zu nehmen. Gegebenenfalls kann das glei-
che auch am Ende des Fensters durchgefiihrt werden. Das setzt al-
lerdings voraus, daB in diesem Zeitabschnitt kein Nutzsignal vor-
handen ist. ;

Eine andere Methode der Normierung besteht darin, den Energie-

pegel liber das ganze Aufnahmefenster zu mitteln.

Sofern sichergestellt werden kann, daB das Verhdltnis der Test-
konturlénge zur Ldnge des gesamten Aufnahmefensters etwa gleich
bleibt, kann dieser mittlere Pegel zur Normierung verwendet wer-
den. Bei der Anwendung der Dynamischen Programmierung im Sprecher-
verifizierungssystem hat sich diese Normierung als ausreichend
erwiesen, da durch das VorSprechen des Codesatzes die Linge ziem-
lich konstant bleibt. Zwar kann sie durch Hinzufligen weiterer
AuBerungen bzw. entsprechender Stdrungen verfdlscht werden. Eine
derartige Verfdlschung der Normierung kann jedoch nur eine Zu-
rlickweisung der Sprachprobe bewirken, was in diesem Fall ange-
bracht erscheint.

Andererseits kann ein bestimmter prozentualer Anteil dieses mitt-
leren Signalpegels als Rauschschwelle fiir dielAnfang—Ende-Erken—
nung verwendet werden.



Pausen bei Plosivlauten bzw. zwischen einzelnen Worten inner-
“halb des Codesatzes kdnnen als zum Signal gehdrig erkannt
werden, wenn eine bestimmte maximale Pausenldnge vorgegeben

wird.

Auf analoge Weise lassen sich vor und hinter dem Signal kurze
Stdérungen (Knacken etc.) durch Festsetzung einer minimalen
Signallédnge eliminieren. Beide Variablen kdnnen dem sprachli-
chen Inhalt der Codesdtze angepafBt werden.
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2.3 Gradientenverfahren

Doddington /7/ hat 1974 ein Verfahren veréffentlicht, in dem das
AbstandsmaB zwischen zwei Konturen mit Hilfe des Gradienten mini-
misiert wird. In einem iterativen ProzeB wird der Gradient von |
A (VA) beziiglich der Variablen ¢t und g gebildet. Diese Variablen
werden dann proportional dazu schrittweise erhSht. Beim i-ten
Schritt sind demnach die Inkremente

Ati-“ Ct (vtA)i'
Aqi = Cq (VqA)i
SA § A § A
t V A = b e e e o
mi ( p ) ( p1r pzl GPL )

Dadurch wird immer in Richtung der grdBten Anderung von A eine
Anderung der Variablen t bzw. g vorgenommen. Die Proportionali-
tédtsfaktoren Ct und Cq k6nnen davon abhdngig gemacht werden, ob}
die Richtung der Anderung beibehalten wird oder nicht.

Wie bei allen derartigen Minimisierungsverfahren hat die Schritt-
weite der Inkrementierung erheblichen EinfluB darauf, ob das Ver-
fahren das absolute Minimum findet odef ob es in einem relativen
Minimum h&ngenbleibt. Die Iteration wird dann abgebrochen, wenn
die Anderung von A eine bestimmte Schwelle_unterschreitet, d.h.

wenn A nicht mehr signifikant kleiner wird.

Das Verfahren ist sehr rechenintensiv. Deshalb wurde bei einer
Implementierung die Zahl der m&glichen Verzerrungspunkte, die ur-
springlich gleich der zahl der gegebenen Stilitzstellen ist, auf

10 dquidistant liber die gesamte Ldnge verteilte Punkte reduziert.
Die Arbeitsweise des Verfahrens zeigt Bild 4 an dem Codesatz
"Mein Name ist Nemo".

Nach der 15. Iteration wurde der mittlere quadratische Fehler
- nicht mehr kleiner. In Bild 4 unten ist die Verzerrung aufgezeich-
net, die sich danach ergeben hatte.



urspriingliche Konturen ( nach Tinearer Zeitnormalisierung )

nach der 6. Iteration

nach der 15.Iteration

Verzerrungskontur

RS N
/]\V\l/'/l\% N

Bild 4: Zeitnormalisierung mit Hilfe des Gradienten-
verfahrens




Bild 5 zeigt ebenfalls ein Beispiel fiir die Normalisierung

von zwei Konturen, die mit diesem Verfahren erzielt wurde.

An beiden Ergebnissen wird deutlich, daB zwischen mathematisch
optimaler Anpassung und einer Anpassung im Sinne einer Lautzu-

ordnung ein Unterschied sein kann.

Innerhalb von stimmhaften Bereichen haben Vokale und vokal&hn-
liche Laute einen hdheren Pegel als stimmhafte Konsonantent*).

Das bedeutet, daB im Pegelverlauf einer sprachlichen AuBerung
die Maxima in der Regel Vokale anzeigen und die Minima Konso-
nanten oder Pausen, die auch bei Plosivlauten auftreten. Des-
halb miiBten bei einer Lautzuordnung diese Extrema einander zu-
geordnet werden. Eine Verschiebung der Maxima, die das Verfah-
ren jeweils am Ende des Codesatzes (bei "o" von "Nemo") durch-
geflihrt hat, ist daher nicht sinnvoll. Diese Uberlegungen fiihr-
teﬁ zur Entwicklung des nachfolgend beschriebenen MML-Verfahrens.

*]

Da bei den ersteren die Munddffnung gréBer ist als bei
Konsonanten, kann mehr Energie der Anregungsfunktion ein-
gestrahlt werden.
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urspriingliche Konturen ( nach linearer Zeitnormalisierung )

nach der nichtlinearen Verzerrung

Bild 5: Zeitnormalisierung mit Hilfe des Gradienten-
verfahrens




2.4 MML-(Maximum-Minimum-Lokalisations-)Verfahren

Dieses Verfahren flihrt genau die im vorhergehenden Abschnitt
geforderte Extremwertzuordnung durch. Es ist weniger ein (Am-
plituden-) Abstandsminimisierungsverfahren wie in Abschnitt 2.1
beschrieben, sondern 1&B8t sich eher als Lautverifizierungsverfah-
ren charakterisieren. Es beruht auf der Entscheidung, ob ein be-
stimmtes sprachliches Ereignis, das an einem Pegelextremum er-
kenntlich ist, vorliegt oder nicht.

Dadurch wird nur an den Orten der Extrema eine nichtlineare Ver-
zerrung durchgefiihrt. Die Zahl der Verzerrungspunkte wird somit
auf die Zahl der vorhandenen Extrema Treduziert, bzw. es werden
nicht mehr alle Stiitzpunkte der Konturen optimal angepaBt, son-
dern nur noch wenige markante Punkte. Bei der Zuordnung derselben
werden dann die Verzerrungen g(t) minimisiert. Das bedeutet, da8
die Punkte einander zugeordnet werden, die unter Berlicksichtigung
der unterschiedlichen Lidnge der Konturen den geringsten Abstand
haben. Das Verfahren setzt also voraus, daB sich die Konturen
nicht wesentlich voneinander unterscheiden. Diese Voraussetzung
ist bei dem implementiertenSprecherverifizierungssystem gegeben,

da die Codes&dtze vorgesprochen werden.

Zwar kann bei dem MML-Verfahren auf die Amplitudennormierung ver-
zlchtet werden, wenn die Auswahl der markanten Punkte (Extrema)
nicht durch Amplitudenvergleich getroffen wird,jedoch erfordert
das Verfﬁgren eine Anfang—Ende—Bestimmung des Nutzsignals, da die
ZuOrdnung dieser Punkte wie erwdhnt von der Lidnge des Codesatzes
abhdngt.Die dazu notwendige Rauschschwelle kann aus dem im Ab-
schnitt 2.2 erwdhnten gesamten mittleren Signalpegel ermittelt
werden.

Die Zuordnung von Extrema erfordert nun, zwischen eigentlichen
(signifikanten) und zufidlligen (Neben-) Extrema zu uhterscheiden,
d.h.  die markanten Punkte so auszuwdhlen, daB sie moglichst sta-
bil sind. Es wurden dazu verschiedene Methoden der Signifikanz-

bestimmung erprobt. Am besten erwies sich ein Verfahren, das die



absoluten Extrema einer Differenz-Kontur bestimmt, die dadurch
gewonnen wird, daB8 von der urspriinglichen Kontur eine stark ge-
glédttete Version derselben subtrahiert wird (s.Bild 6).

Bild 6: Signifikanz-Bestimmung beim MML-Verfahren

Nur wenn die Fldche der‘schraﬁfierten Bereiche eine bestimmte
Schwelle {liberschreitet, wird in diesem Bereich das absolute Ex-
trémum gesucht. Kleine Extrema, die zwar noch als solche in der
Differenz-Kontur auftauchen, werden vernachldssigt. Das gleiche
gilt fir die relativen Ektrema innerhalb der schraffierten Be-
reiche, die in der Regel ebenfalls keine signifikanten Extrema

der urspriinglichen Kontur darstellen.

Diesﬁ:gewonnenensignifikantenExtrema der Testkontur werden nun
mit denen der Referenzkontur verglichen. Da die Zahl dieser Extre-
ma unterschiedlich sein kann, wird die Zuordnung derart vdrgenom—
men, daB zu jedem Referenzextremum das auf die gesamte Lidnge be-
zogen ndchstliegende Testextremum gesucht wird. Dies ist analog

zum Referenzextremum ein Minimum oder ein Maximum.



Da der minimale Abstand abwechselnd von beiden Seiten gesucht wird,
d.h. da sowohl zu jedem Referenzextremum das ndchstliegende Test-
extremum, als auch zu jedem aktuellen Testextremum das ndchst-
liegendé Referenzextremum gesucht wird, ist eine Falschzuordnung
bzw. eine Fehlerfortpflanzung als Folge derselben nicht méglich.

Es gibt aber auch die M&glichkeit, daB ein Codesatz 'ﬁehrere e
lativ schwach ausgeprédgte Extrema hintereinander hat, von denen
je nach Aussprache mal das eine, mal das andere Extremum als sig-
nifikant definiert wird. Die Folge davon, da in diesem Fall zwar
signifikante Extrema, aber nicht die gleichen Laute einander zu-
geordnet werden, kann dadurch verhindert werden, da8 der gefunde-
ne Abstand zwischen den Extrema (immer bezogen auf die gesamte
Linge des Codesatzes) noch daraufhin iberprift wird, ob er klei-

ner als eine maximal mdgliche Verzerrung ist.

Dieses MML-Verfahren, das in der 2. Projektphase eingesetzt wurde,
brachte bei Aufnahmen in ruhiger Umgebung gute Normalisierungser—
gebnisse. Eine wesentliche schwache Stelle des Vérfahrens bleibt
allerdings durch die Anfang-Ende-Bestimmung des Codesatzes erhal-
ten.Treten an diesen Stellen St&rgerdusche auf, so werden sie als
zum Nutzsignal gehdrig betrachtet. Die dadurch falsch gesetzten
Grenzen bzw. die sich daraus ergebende falsche Gesamtl&dnge des

Codesatzes konnen dann zu erheblichen Falschzuordnungen von Lauten
fiihren. ' '

Aus diesem Grund wurde in der letzten Projektphase das Verfahren

der Dynamischen Programmierung zur Zeitnormalisierung verwendet.



2.5 Dynamische Programmierung

Die optimale Anpassung einer Kontur an eine andere kann auch da-
durch erreicht werden, daB das AbstandmaB A fiir alle mdglichen
Zuordnungen berechnet wird und dann nach dem Minimum gesucht wird.
Die bereits genannten AbstandsmaBe sind prinzipiell alle auch hier
anwendbar. Am hdufigsten findet man in der Literatur die Dynami-
sche Programmierung mit dem mittleren absoluten Fehler AMAF' In
dieser Art wurde sie auch im SVS implementiert. Deshalb soll die-

se Version hier ndher erldutert werden.

Das Verfahren berechnet eine Matrix aller mdglichen Zuordnungen
der jeweiligen Stﬁtzpﬁnkte, in der jedes Element die bis dahin
aufsummierten Amplitudendifferenzen, d.h. das AbstandsmaB bis zu
diesem Element angibt (s. Bild 7).

Das bedeutet, daB jedes Element sich zusammensetzt aus der aktu-
ellen Differenz der beiden Amplitudenwerte und dem kleinsten Ele-
ment in der Umgebung. Was die Umgebung ist, h&dngt von den Ein-

schrdnkungen ab, die zusdtzlich gemacht werden.

Im vorliegenden Fall der Anwendung im Sprecherverifizierungs-
system wird, wie schon mehrfach erwdhnt, der Codesatz vorgespro-
chen. Dies hat zur Folge, daB die aktuelle Lé&nge des nachgespro-
chenen Codesatzes nur zwischen der einfachen und zweifachen
Minimalldnge variiert. Wird nun die Referenzkontur so gestaltet,
daB sie gerade diese Minimall&nge hat, dann kann der Pfad der Zu-
ordnungen nur die Steigung 1 oder‘UZhaben.

In Bild 3 bedeutet dies: Zu jedem Referenzpunkt existiert eine
eindeutige Abbildung auf die Testpunkte. Andererseits konnen
nicht zwei Testpunkte hintereinander herausfallen.
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Bild 7: Dynamische Programmierung
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Daraus ergibt sich folgende Berechnungsvorschrift fiir die

Matrixelemente:

A(i,j) = DIS(i,3j) + Min |A(i-1,3-1), A(i-2,3-1)[;1i = 2,N

j = 2,L
mit DIS (i,3j) ='[s(i) - R(j)l; N = Lénge des Aufnahmefensters
L = Lidnge der Referenzkontur

Die Umgebung besteht dann nur aus den beiden vorhergehenden

Elementen der letzten Reihe:

e = w: B i.a aktuelle Reihe

\

letzte Reihe

Die erste Zeile der Matrix beinhaltet nur die entsprechenden

Differenzen
A(i,1) = DIs(i, 1), i=1,N

Wenn alle Elemente der Matrix berechnet sind ‘(auf Grund der
erwdhnten Einschrdnkungen braucht der schraffierte Teil der
Matrix von Bild 7 nicht berechnet zu werden), gibt das Minimum
in der obersten Zeile das kleinste gesamte AbstandsmaB an, d.h.
den Endpunkt des Zuordnungspfades mit den geringsten Absté&nden.
Wird von diesem Punkt ausgehend jeweils der vorhergehende Punkt
mit dem geringsten (Teil-)AbstandsmaB gesucht, so fiihrt dieser
Pfad zum Anfangspunkt des Codesatzes und beinhaltet die opti-

male Anpassung der Konturen.



3. Auswertung von Sprachparameter-Konturen

Bei dem implementierten Sprecherverifizierungssystem ist es
mdglich, alle die in der Einleitung genannten Arten der Merk-
malsgewinnung zu benutzen. In diesem Bericht sollen nun die
M8glichkeiten und Grenzen der Konturanalyse fiir die Sprecherveri-
fizierung untersucht werden. Als Merkmalsvektoren werden dabei
verwendet
a) die (Intensitdts-)Pegelkontur
b) eine Stationaritdtskontur, die die Anderung
aufeinanderfolgender Spektren peinhaltet
c) die Verzerrungskontur, die sich aus der nicht-
linearen Zeitnormalisierung ergibt
d) Pegel-Konturen von verschiedenen einzelnen
Frequenzkandlen

e) (zum Vergleich) das Langzeitspektrum

Bei allen Untersuchungen wurde, soweit nicht anders erwdhnt, eine
nichtlineare Zeitnormalisierung der Intensitdtskonturen mit Hilfe
der Dynamischen Pfogrammierung durchgefiihrt. Dabei wurde eine
sprecherspezifische Referenzkontur verwendet. Die anderen Para-
meterkonturen wurden ggf. an die normalisierte Pegelkontur ange-
- paBt. Zur Klassifizierung der Merkmalsvektoren wurde eine gewich-
tete Korrelation verwendet. '
Die angegebenen Fehlerraten sind so ermittelt, daB8 die Raten fiir

Falschérkennung und Falsch-Rlickweisung gleich groB8 sind.

Die Merkmalsvektoren wurden mit Hilfe einer Stichprobe von ca.
360 Realisierungen des Codesatzes "Sesam 8ffne dich" getestet.
Die Stichprobe wurde im Rahmen eines Feldversuchs, der sich {liber
mehrere Tage hin erstreckte, mit dem implementierten Sprecher-
verifizierungssystem gewonnen. Es nahmen 6 Sprecher daran teil,
die zundchst je 10 Aufnahmen fir die Lernphase machten. Im wei-
teren Verlauf der Stichprobenerstellung wurden dann abwechselnd
Erkennungsversuche des wahren Sprechers und T&duschungsversuche
durchgefiihrt. Bei den letzteren ahmten die Sprecher sich gegen-
seitig nach. Jeder Tduschungsversuch wurde dabei einerseits durch



Vorsprechen des wahren Sprechers, andererseits durch genaue Aus-
kunft Uber die bereits erreichte Ahnlichkeit unterstiitzt.
Dadurch sind die T&duschungsversuche nicht mehr zufdllig, sondern
gezielt vorgenommen. Auf diese Weise wurden ca. 50 Erkennungs-
und 50 Tduschungsversuche, bestehend aus jeweils 3 Sprachproben
gesammelt. Diese sind notwendig, da das Sprecher-Verifizierungs-
System mit einer sequentiellen Entscheidungsstrategie arbeitet
(Ndheres dazu in /3/).

3.1 Die Pegelkontur der gesamten Energie

Diese Pegelkontur stellt die gesamte Eﬁergie des Sprachsignals
liber der Zeit dar. Wie oben erwédhnt, ist es jedoch sinnvoll, die

Energie im hoheren Frequenzbereich anzuheben.

Bild 8 zeigt Rcalisierungen dieses Merkmalsvektors. Um zu ermit-~
teln, wie die nichtlineare Zeitnormalisierung der Pegelkontur die
Sprecherunterscheidung beeinfluBt, wurde sowohl die zeitlich
nichtlinear verzerrte als auch die linear auf Referenzkonturldnge
gestauchte* Pegelkontur als Merkmalsvektor genommen.

'In beiden Fdllen wurde die Anfang-Ende-Bestimmung des Satzes
mit der Zeitnormalisierung durchgefiihrt, damit nicht dadurch

zusdtzliche Unterschiede in den verwendeten Konturen erzeugt
wurden.

Dabei zeigte es sich (vgl. Bild 12), daB eine nichtlinear auf
eine Referenzkontur angepafBte Pegelkoﬁtur mit 8% Fehlerrate

eine bessere Sprecherunterscheidbarkeit ergibt als eine linear
interpolierte Kontur (12%). Wird die Anpassung jedoch nicht,

wie oben erwdhnt, auf eine sprecherspezifische, sondern auf eine
sprecherunabhidngige Referenzkontur durchgefiihrt, so verdoppelt
sich in beiden Fdllen die Fehlerrate.

*)

Wie im Abschpitt 2.5 erwdhnt, ist bei der im Sprecher-Verifizier-
ungs-System lTplementierten Dynamischen Programmierung die Re-
ferenzkonturlidnge die minimal zuldssige Testkonturldnge. Aus die~

iethrund ist die aktuelle Kontur immer ldnger als die Referenz-
otur; :



Bild 8: Inter- und Intrasprechervarianz der Pegelkontur
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3.2 Stationaritdtskontur

Um die Anderungen aufeinanderfolgender Spektren als Merkmal aus-
werten zu kdnnen, wurde eine Stationaritdtskontur untersucht, die
die zeitlichen Anderungen der einzelnen Spektralkan&dle berechnet
und dann die Kanaldifferenzen summiert. Vor der Differenzenbildung
wurden die Kanalwerte auf den entsprechenden Gesamt-Pegelwert nor-

miert.

Bild 9 zeigt Realisierungen dieses Merkmalsvektors. Zum Vergleich
wurden auch hier die Abstdnde sowohl an den Stiitzpunkten der nicht-
lf%ar, als auch an denen der linear normalisierten Pegelkontur ge-
bildet. Wie aus Bild 12 2zu entnehmen ist, wurden dabei jedoch
keine signifikanten Unterschiede festgestellt. Die Fehlerrate lag
bei ca. 9%.

Aufnahmen verschiedener Sprecher

Bild 9: Inter- und Intrasprechervarianz der Stationari-
tatskontur



3.3 Die Verzerrungskontur

Bild 10 zeigt Verzerrungskonturen, wie sie bei der Zeitnormalisierung be-
rechnet werden. Ihre Sagezahnstruktur entsteht durch die Randbedingungen
(Steigung 1 oder 2) bei der Dynamischen Programmierung.

Aufnahmen verschiedener Sprecher

NN

Aufnahmen eines Sprechers

Bild 10: Inter- und Intrasprechervarianz der Verzerrungskontur

Es hat sich gezeigt, daB diese Verzerrungskontur relativ wenig zur Sprecher-
unterscheidung beitragen kann, da ihre Streuungen sehr groB sind. Entspre-
chend hoch sind die damit erzielten Fehlerraten (vgl. Bild 12). Auch eine
Glattung der Sdgezahnstruktur brachte keine wesentlich besseren Ergebnisse.
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3.4 Kanalkonturen

Es wurde nun untersucht, was einzelne Kanalkonturen, d.h. Ener-
gieanteile bestimmter Frequenzbereiche {iber der Zeit (in Bild 1
einzelne Zeilen der Matrix), zur Sprecherunterscheidung beitragen.
GemdB der bei der Analyse verwendeten Filterbank ergeben sich

fiir die einzelnen Kan#dle die in Tabelle 1 angegebenen Frequenzbe-

reiche.
Tabelle 1:
Kanal: Frequenzbereich: Fehler:
7 316 - 383 14%
8 383 - 464 9%
9 464 - 562 6%
10 562 - 681 5%
11 681 - 835 6%
12 835 - 1000 4%
13 1000 - 1211 19%
14 1211 - 1463 6%
15 1463 - 1778 4%
16 1778 - 2154 6%
17 2154 - 2610 4%
18 2610 - 3162 4%
19 3162 - 3831 5%
20 3831 - 4642 43
21 4642 - 5623 12%

Die Fehlerraten, die diese Kanalkonturen bei der Klassifizierung
der erwdhnten Stichprobe ergaben, sind ebenfalls in Tabelle 1
zusammengestellt. Fast alle verwendeten Konturen zwischen 500 Hz
und 4 kHz schwanken zwischen 4 und 6%. Einige Testergebnisse
deuten allerdings darauf hin, daB der Frequenzbereich zwischen
1,5 kHz und 4 kHz sprechertypischer ist als der darunterliegende
Frequenzbereich.
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Bild 11 zeigt Realisierungen der Kanalkontur 15. Auch hier wur-
den einerseits die linear, andererseits die nichtlinear normali-
sierten Konturen getestet. Die in Tabelle 1 angegebenen Fehler-
raten beziehen sich auf die letzteren. Ohne Anwendung der nicht-
linearen Zeitnormalisierung auf den Kanalverlauf waren die Er-
gebnisse signifikant schlechter (ca. 6-10%).

In Bild 12 ist zum Vergleéeich neben der mittleren Fehlerrate einer
Kanalkontur die Fehlerrate des Langzeitspektrums eingetragen,

die ebenfalls ca. 5% betrdgt.
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Aufnahmen verschiedener Sprecher

Aufnahmen eines Sprechers

Bild 11: Inter- und Intrasprechervarianz einer Kanal-
kontur
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3.5 Kombination der Konturen

Wie schon erwdhnt, ermdglicht das implementierte Sprecher-Veri-
fizierungs-System verschiedene Merkmalsvektoren zu kombinieren
und einzeln zu gewichten.So wurden verschiedene Kombinationen
getestet. Entsprechend den Fehlerraten der einzelnen Konturen
wurde u.a. eine Kombination aus Pegelkontur

Stationaritdtskontur
Verzerrungskontur

Konalkontur 14 - 19
zusammengestellt, wobei die ersten drei Merkmalsvektoren ge-
ringer gewichtet wurden. Die nichtlinear normalisierten Kanal-
konturen wurden so ausgwdhlt, daf8 im wesentlichen nur Teile
des beim Telefon verwendeten Frequenzbereichs (0,3-3,4 kHz)
benutzt wurden. Derartige Kombinationen von Merkmalsvektoren

kdnnen die erwédhnte Stichprobe ohne Fehler klassifizieren.

Pegel, Tinear |

Pegel, nichtlinear |

Stationaritdt, linear AJ
Stationaritat, nichtl. J
Verzerrung , B

Kanalkontur, linear J

Kanalkontur, nichtlin. ]
Langzeitspektrum |
Kombination
T s 10 a5 20 %
B
Fehlerrate

Bild 12: Glite der Teilvektoren
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4. Zusammenfassung

In diesem Bericht wurden verschiedene nichtlineare Zeitnor-
malisierungsverfahren verglichen.

Im vorliegenden Fall hat sich dafiir die Dynamische Program-
mierung als geeignet erwiesen. Eine derartige nichtlineare
Anpassung bietet nicht nur die MOglichkeit, fir die Segment-
analyse bestimmte Kurzzeitspektren zu lokalisieren, sondern

verbessert auch bei der Konturanalyse die Merkmalsvektoren.

Einzelne Konturen bestimmter Frequenzbereiche sind wie die
einzelnen Spektren zu bestimmten Zeiten (vergl. /3/) gute
Merkmalsvektoren zur Sprecherunterscheidung. Insbesondere bei
der Telefonilibertragung konnen sie als wesentliche Merkmale
verwendet werden, da die zeitliche Struktur durch den Uber-

tragungsweg kaum beeinfluBt wird.
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