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Kapitel 1

Einleitung

Die Klassifikation von Audio-Signalen ist ein Forschungsieh, der in den letzten Jahren
sehr schnell vom Entwicklungsstadium in unser alltdgkcheben gelangt ist. Automatische
sprachgesteuerte Informationsdienste sind heutzutdgstwerstandlich, und auch am heimi-
schen PC haben sich bereits komplexere Anwendungen, wi®kBerprogramme, etabliert.
Derartige Systeme bendtigen eine Spracherkennung undréasidaher auf der Zuordnung
eines Eingangssignals zu einer Klasse (z.B. ein Wort, eilie)SiAufgrund der Zuordnung
ist es anschlieBend moglich, den Programmablauf entspnelchu beeinflussen und so eine
Sprachsteuerung zu realisieren.

Ein anderes, intensiv untersuchtes Aufgabengebiet deroAgidssifikation ist die automati-
sche Sprechererkennung. Hier werden auf der Grundlagerweterschiedlicher Sprachauf-
zeichnungen statistische Modelle fir jeden Sprecher hastc mit denen eine spatere lden-
tifikation eines Testsignals z.B. mit Hilfe einer Maximunkelihood Schatzung mdglich ist.
Die Anwendbarkeit der Sprechererkennung ist stark davbédrdig, wie sehr sich die Zuver-
l&ssigkeit fur eine korrekte Klassifikation mit geeignet@rfahren steigern lasst, damit z.B.
auch sicherheitsrelevante Anwendungen wie Zugangsheyaogs- oder Zeiterfassungssyste-
me realisierbar sind.

Weitere interessante Anwendungsmoglichkeiten ergeloérasis der Klassifikation von Audio-
Signalen in Musik-, Sprach- und Rauschsignale. Hiermit kémrz.B. grof3e Audio-Archive,
wie sie bei Rundfunk- und Fernsehanstalten vorhanden siradysaert und mit zusatzlichen
Informationen Uber das Material (so genannten Meta-Dadespestattet werden. Zahlreiche
andere Anwendungsmaglichkeiten fur den Einsatz der Si¢assifikation - auch aufRerhalb der
Audio-Signalverarbeitung - sind denkbar und werden tege/dereits in der Praxis realisiert.
In technischer Hinsicht muss fir eine erfolgreiche Klakatfon gewahrleistet sein, dass die
statistischen Daten einer Signalklasse eine geringe-Kiaisssenvariation (Variation innerhalb
einer Klasse) und eine hohe Inter-Klassenvariation ($oteed zu den statistischen Daten einer
anderen Klasse) aufweisen. Ist dies der Fall, so hat manhaihe Diskriminationsfahigkeit
zwischen den Klassen und steigert somit die Rate richtigsKlaerter Daten.

Als statistische Daten werden meistens spektrale Infooman aus dem Audio-Signal extra-
hiert und den Hoéreigenschaften des Menschen angepasse Degen bezeichnet man auch



als Merkmale (auch der englische Begriff ,,Features” istflilegebrauchlich). Bei den geléau-
figsten Merkmalen in der Sprechererkennung, den MFCC-Koeffigit, sind die analysierten
Spektraldaten auf die Mel-Sk&laansformiert. Auch andere Verfahren der Merkmalextiakti
wie z.B. das im MPE&7 Standard definierte ,Audio Spectrum Envelope* (ASE)fafren,
ermdglichen eine Anpassung an das menschliche Hérempfumtnverden in dieser Arbeit
fur die Signalklassifikation verwendet.

Die Berechnung der Klassenmodelle erfolgt anhand itematfeefahren, von denen die drei
bekanntesten,

e die Vektorquantisierung (VQ),
e das Hidden Markov Model (HMM) sowie das

e Gaussian Mixture Model (GMM)-Verfahren,

in der vorliegenden Arbeit untersucht werden.

Der Schwerpunkt liegt bei der Untersuchung des GMM-Vedakr das fur die betrachteten
Signalarten in Kombination mit Merkmalextraktionsverh aus dem MPEG-7 Standard die
beste Diskrimination zwischen den Klassen ermoglichte.

Im nachsten Kapitel wird die Extraktion von Merkmalen aus deudiodaten beschrieben.
AnschlieRend folgt die theoretische Betrachtung der iteratModellberechnungs- und Klas-
sifikationsverfahren. Im Kapitel 4 wird der Aufbau des Siatidnssystems in Matlab sowie
der Ablauf einer Klassenberechnung und Klassifikation bdgk. Auf die Auswertungen und
Simulationen wird im finften Kapitel eingegangen. Eine@usnenfassung der Ergebnisse und
ein Ausblick auf weitere Untersuchungen zur Klassifikatiam Audio-Signalen erfolgt im
Kapitel 6.

IMFCC = Mel Frequency Cepstral Coefficients

2Mel-Skala = Experimentell 1940 von Stevens und Volkmannitéeite Skala zur subjektiven Wahrnehmung von
Frequenzvervielfachungen durch den Menschen

3Motion Picture Expert Group



Kapitel 2
Merkmalextraktion

Das Ziel der Merkmalextraktion ist es, aus Audio-Signalenwdesentlichen Daten zu gewin-

nen, welche fur die menschliche Unterscheidungsfahigkeischen verschiedenen Signalen
verantwortlich sind. Die zu analysierenden Audio-Sigmaléssen fir die Berechnungsverfah-
ren zunachst einmal in digital abgetasteter Form vorlie@ea klanglichen Eigenschaften der
Signale lassen sich am besten mit den Frequenzspektreerkeettlich begrenzter Abschnitte

beschreiben. Aus diesen Spektren kdnnen mit untersctiedii Verfahren Daten extrahiert
werden, welche die charakteristischen Eigenschaften ddioASignale mdglichst gut in einer

datenreduzierten Form reprasentieren. Derartige Dateeiddieet man als Merkmale. In den
folgenden Abschnitten werden unterschiedliche VerfakiesrMerkmalextraktion beschrieben,
unter anderem ein relativ neues Verfahren, mit dem eink detenreduzierte Darstellung eines
Audio-Spektrogramms maoglich ist.

2.1 Audio Spectrum Envelope

Das Merkmal ,,Audio Spectrum Envelope* (ASE) ist im MPEG-a&dard definiert und be-
schreibt das in Frequenzrichtung logarithmisch skaliegestungsdichtespektrogramm eines
Audiosignals. Ein Spektrogramm ist die Frequenz-Intétsieit-Darstellung eines Audiosi-
gnals (siehe Abb2.3), das durch das Betragsquadrat einer Kurzzeit-Fouriesfioamierten
erzeugt wird. Zur Extraktion des ASE mussen verschiedenaniRger festgelegt werden, wie
z.B. untere/obere BandgrenzeoEdge/hi Edge), Frequenzauflosung ésol uti on) und
Zeitauflosung (entspricht in gewissen Grenhapsi ze). Die Schrittweiteh wird mit dem
Zeit-Parametelnopsi ze in Abhangigkeit von der Samplingfrequelfizdes Audiosignals fest-
gelegt:

fs = 16000 kHz
hopsi ze = 0.01s (2.1)
= h = 0.01-16000 = 160 Samples mit h € Z
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Dah nur ganzzahlig sein kann, das Produkt aus Samplingfrequeshzopsi ze aber rational
ist, wird die Schrittweiteh allgemein als ein Vektor definiert, dessen Mittelwert=f, -
hopsi ze ist.

fs = 22050 kHz
hopsi ze = 0.01s (2.2)
= h = 0.01-22050 = h = [220,221] Samples

Durch das zyklische Abarbeiten des Schrittweitenvektaiftetl die Analyse nicht vom ge-
wunschten Analysezeitpunkt ab, so dass ein besserer Mdrglen Spektren - unabhéngig
von der Abtastrate des Audiosignals - moéglich ist. Die Ladge Analysefensters, betragt
standardméafiig-hopsi ze, also z.B.[,, = 30 ms - 16000 kHz = 480 Samples und wird mit
einem Hamming-Fenster (GB.4) gewichtet. Die Lange der FF et ist die nachsthdhere
Zweierpotenz vor,,:

l, = 480 Samples = nppr = 512 Samples.

Der mit einem Hamming-Fenster gewichtete Signalblock dé&ndel,, wird auf die Lange
nrprr VergroRert und aul3erhalb des Fensters liegende Sampldsmauf Null gesetzt (zero
padding). Mit diesen Parametern wird dann eine Kurzzeitriestransformation (STFT, Short-
Time Fourier Transform) durchgefuhrt.

t : Blockindex
®yn(n,t) = [STFT{s}|* = [FFT {s(k,t)}|* mit k : Zeitindex im Signalblock(t) (2.3)

n : Frequenzindex

Das mit Hilfe der Kurzzeit-Fouriertransformation erzeu@pektrogramn®y;,(n,¢t) hat nun
noch lineare Bandabstande. Da die Tonhéhenempfindlichksitntenschlichen Gehérs eher
einen logarithmischen Verlauf hat, bei der niedrige Freqee besser aufgeldst werden als ho-
he, wird die Frequenzachse des ASE logarithmisch skatigetzu missen die (linearen) FFT-
Koeffizienten entsprechend transformiert werden. Die fitlgaischen Bandabstande werden
durch die Gleichung

<y < D meZ
d e = 2™ -1kH it T - - r . 2.4
A8 10g g m r=resol ution (2.4)
B | oEdge B hi Edge
m = log, (m) ma = logy (M) (2.5)

innerhalb des mit oEdge (untere Bandgrenze) urid Edge (obere Bandgrenze) festgelegten
Bereichs berechnet, wobei der Parame&sol ut i on in Oktaven pro logarithmischen Band
angegeben wird. Hatesol uti on den Wert 1, wird also innerhalb des Bereichs zwischen
| oEdge undhi Edge pro Oktavesinlogarithmischer Koeffizient bestimmt; beesol ut i on

= 1/8 dementsprechend 8 Koeffizienten pro Oktave. Hinzu kemisweils ein Koeffizient
fur die Energie unterhalb der BandgrernzeEdge und oberhalb vorhi Edge (siehe Abb.
2.1). Eventuell missen die Grenzen angepasst werden, wenichtenmt den durchedges)oq
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berechneten Werten zusammenfallen. AuRerdem muss nmemdesin linearer FFT-Koeffizient
in die logarithmischen Béander fallen. Weitere Details zu dmpfohlenen Parametern finden
sich in [ISO0Z sowie in der Auswertung im Abschnit1

1 Koeff. 8 Koeffizienten 1 Koeff.

I I I I I I I I I
62,5 Hz 1000 Hz 16000 Hz
I I I I I
I I I
I I
Untere B_an_dg?enze _______ BEanrEite_ _______ Obere_Bandgrenze
S i Tt >

Gesamtleistung

Abbildung 2.1: Audio Spectrum Envelope-Frequenzbander

Ein FFT-Koeffizient des linearen Spektrums reprasentigre &andbreiteD; = f;/ngpr.
Damit ergeben sich lineare Bandgrenzen bei

‘N mit 1 <n <

edgesi, = Dj-n= s nF2FT. (2.6)

NrrT

In einem logarithmischen Band werden nun mehrere der lineBFE-Koeffizienten zusam-
mengefasst Da sich nicht immer eine ganzzahlige Entsprechung der Baadgébt, werden
die FFT-Koeffizienten, deren Abstand zur logarithmischemddgenze kleiner al®;/2 ist,
durch einen linearen Faktor zwischen den benachbartemittogéschen Bandern aufgeteilt
(siehe Abb2.2).

FFT-Koeffizienten

Band A/ Band B

N

=

;- — Skalierung Band A
..... Skalierung Band B

g

Dy B

log. Balndgrenze
Abbildung 2.2: Gewichtungsmethode fir Linear-zu-Logarithmus-Umwandlung

In der Praxis lasst sich das leicht mit Hilfe einer TransfationsmatrixLLT bewerkstelligen, die
mit dem linearen Spektrogramm multipliziert wird (siehe @18)). Die Transformationsmatrix

!Dieser Vorgang ist ahnlich zu der Gewichtungsmethode déRilierbank (siehe Abschni2.3). Anstelle einer
Dreieck-Gewichtung der Bander wird hier jedoch eine tr&jrezige Gewichtung der linearen FFT-Koeffizienten
vorgenommen
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Audio Spectrum Envelope eines Sprachsignals

Frequenz in Hz

0 0.5 1 1.5
Zeitins

Abbildung 2.3: Spektrogramm eines Sprachsignals

enthalt die Faktoren, mit der die linearen FFT-Koeffiziente die logarithmischen Frequenz-
bander einflieRen. Die Spaltensumme ¥ahist dabei 1.

Lineare FFT-Koeffizienten

11050 0 0 0 0 5

00051 0 0 0 0 &

00 0 0 062 04 0 0 =
F=1oo 00060 0| 8 (2.7)

S - - 0 L

00 0 0 0 0 0 1 2

Da LT nicht quadratisch ist, ist die Matrix nicht invertierbardudie Operation kann nicht
rickgangig gemacht werden. Die Dimensionsreduktion ngpr/2 auf N Frequenzbander
(N < nppr/2) ermdoglicht eine erhebliche Einsparung an Rechenleistungdthfolgende
Verarbeitungsschritte (z.B. von 512 auf 39 Frequenzkoefiien). Dieser Vorteil Uberwiegt
deutlich dem Informationsverlust, der durch die Zusammssiing der hoheren Frequenzbéan-
der bewirkt wird.

LT € RYNxmwrr/2
Qlog = LT- Qlin mit (Plin € R nppT/2 X T (28)
&, € RV*T
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2.2 Dimensionsreduzierte Darstellung des ASE

In dem durch ,Audio Spectrum Envelope” erzeugten Spekamgn sind noch viele Informa-
tionen enthalten, die fur die Berechnung einer Klasse wagiesind und sich stérend auswirken
konnen. Sind die Trainingssignale einer Klasse beispmssin unterschiedlichen Umgebun-
gen aufgenommen, so gibt es Beeintrachtigungen durch ignotaigerausche, die nicht zur
Signalklasse gehoren und so zu einer VergroRerung derHitdissenvariatiohfiihren.

Hinzu kommt, dass die Vektoren der spektralen Leistundgpelieines jeweiligen Frequenzban-
des Uber die Zeit haufig eine statistische Abhangigkeitnareler haben. Somit enthalt das
ASE-Spektrogramm Redundanz, die zu keiner VerbesserunBetechnung des Klassenmo-
dells fuhrt.

Das Merkmal ,,Audio Spectrum Projection” ist eine Weiteadreitung des Merkmals ,Audio
Spectrum Envelope”. Es ermdglicht eine starke Dimensexhsgttion des Spektrogramms unter
Beibehaltung der wichtigsten spektralen Anteile, die imbiick auf die Klassifikation die
Information Uber das Signal beinhalten. Um zu einer wenrgeundanten Darstellung des
Spektrogramms zu gelangen, wird mit Hilfe der im MPEG-7 8&ad spezifizierten Funktion
»2Audio Spectrum Basis" eine Transformationsmafyix,q berechnet. Durch Multiplikation des
normalisierten Spektrogramms nM,.q kann damit eine reduzierte Darstellung, die Audio
Spectrum Projection, gewonnen werden.

2.2.1 Audio Spectrum Basis

Zur Berechnung der TransformationsmatWx.q sind folgende Schritte notwendig. Zunéchst
werden die Intensitatswerte des Spektrogramms loga®tinidamit wird eine Anpassung an
das menschliche Lautstarkeempfinden vorgenommen.

U = 10-log; (Prog) mit ¥ € RV*T (2.9)

Die Einhullendeeny ;) Wird bestimmt, indem flr jeden Zeitrahmen des Spektrogramm
W (vx1) die euklidische Norm (L2-Norm) berechnet

Y = L2-Norm{¥,} = || W]l =

N
W) t=1...T (2.10)

und dann zu einem Vektor

d)env - (¢1, w2; ce 7¢T) (211)

zusammenfasst wird. Anschlie3end wird das Spektrogranmchdieine Einhtllende (euklidi-
sche Norm) geteilt.

- -~ o 9, W
v = (\1117\1'2’._"\11,1\) mit lIIt:_t:—t

=1...T (2.12
wt ¢env<t)’ ! 1 ( )

2variation der Trainingsdaten innerhalb einer Signalléass
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Nun wird das normierte und logarithmierte Spektrograﬁinmit Hilfe der Singularwertzerlegung
(Singular Value Decomposition, SVD) in drei Matrizen zgtleso dass gilt

¥ - usv'. (2.13)

N&here Angaben zur Berechnung und dem Aufbau der Mattize&hundV folgen im Anhang
A.1(SVD).

Von den drei Matrizen ist fur die Audio Spectrum Basis nur digthk V v, v € RN*N von
Bedeutung.V ist eine orthonormale Matrix aus Basisvektoren, die den s@agaten Para-
meterraum aufspanneRJ93 Vac9(d. Im Parameterraum lassen sich dlleDatenwerte des
Spektrogramms durch Linearkombination der Basisvektoaestellen. Die Basisvektoren sind
die normierten Eigenvektoren des Matrizenprodukts

TG e RV (2.14)

Die (Basis-)Eigenvektoren iv sind (aufgrund einer Konvention bei der SVD-Zerlegung) in
absteigender Reihenfolge nach der Grol3e der zugehoérigenzggte sortiert. Verwendet man
nun eine Untermenge vali < N Eigenvektoren, so trifft man eine Auswahl der wichtigsten
Komponenten des Spektrogramms.

RV XK .. NN : Anzahl ASE-Spektralkoeffizienten

Vi € t i
d M™Y. Anzahl Basisvektoren

(2.15)

Damit findet eine Dimensionsreduktion statt, die in ABB! veranschaulicht ist: Die Eigen-
vektoren oder auch Basisvektoren Vgrsind zueinander orthogonal und spannen den Parame-
terraum auf. Stellt man nun fest, das die Ausdehnung des Rawmaine Richtung besonders
schwach ist, kann man diese Komponente in guter Naherumgeeldssigen. In dem abgebil-
deten Beispiel ergibt sich aus einem Raum also eine Ebene (@erraumiR**?) und damit

die dimensionsreduzierte Darstellung des Originalraumes

Die mit der Funktion Audio Spectrum Basis berechnete Ma¥fiy, ist damit das orthogo-
nale Koordinatensystem des Spektrogramms, das auf didiggtgn X' < N Komponenten
reduziert wurde.
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Geometrische Deutung der Dimensionsreduktion durch
Audio Spectrum Basis und Audio Spectrum Projection
mit Hilfe der Singuldrwertzerlegung (SVD)

Der Quader symbolisiert die Find . Basisvek
Beschreibung der Hauptausdehnungsrichtung inden geeigneter Basisvektoren v,,

Datenpunkte durch T des Spektrogramms in einem g%e Elein?r}dﬁtr orthogaonaé Silll:i und in
Vektoren, von denen (N x N)-Raum. ie Hauptrichtungen des Spektrogramms

. . zeigen. Diese Eigenschaften erfiillen die
nur maximal N linear . .

. mit der SVD berechnetenTnormlerten
unabhingig sind ==

Eigenvektoren von WwW .

0 X

1+ y /7 7 > V'S,
/ b 4 / 1 —> Vn
— . ./ N=3
| ! K=2
Multiplikation der Spektralvektoren Reduktion auf die K<N
mit der reduzierten Basis enspricht einer Bas1sxiel.<t0rer.1, deren
Projektion des Spektrogramms auf den zugehorige Eigenwerte

Unterraum der Dimension (N x K). am groBten sind.

® ~z5 >
4—777\

\ 4
Y

Abbildung 2.4: Prinzip der Dimensionsreduktion

2.2.2 Audio Spectrum Projection

Die eigentliche Reduktion des Spektrogramms findet in dek@m, Audio Spectrum Projecti-
on“ statt. Dazu wird das Spektrogramm gemalf3 Gleichung&(12) von seiner Einhillenden
befreit. Anschliel3end wird dieses normalisierte Spektaogn transponiert und mit der Trans-
formationsmatrixV,.q multipliziert. Die Multiplikation entspricht eineProjektionder Daten
auf die Basisvektoren des reduzierten ParameterraMngs

P = Uy Vidwxr) mit P € RT*F (2.16)

Um spater aus der ProjektidA ein Spektrogramm rekonstruieren zu kdnnen, wird der Ma-
trix P ein Spaltenvektor vorangestellt, der die Einhillende lfdigche Norm) aus GI.2.1])
beinhaltetP wird im MPEG-7-Standard ad®.,..,, erweitert:

Perw - ('l/’enva P) = Perw € IRTX(K+1) (217)
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Audio Spectrum Projection

Audio Spectrum Basis
Frequenz in Hz

Zeitins

Abbildung 2.5: Rekonstruiertes Spektrogramm aus
Audio Spectrum Basis und Audio Spectrum Projection

Die vollstandige Rekonstruktion des Spektrogrammes isttrmetiglich, wenn die Basisvek-
tormatrix V reduziert wurde. Dennoch kann man ein Spektrogramm der mioe RY*7
berechnen, das nun aber von den ,schwachen Eigenwertaitist. Der Informationsverlust
ist dabei sehr gering, wie man auch am Vergleich der Spetinoge in Abb2.3(original) und
2.5(reduziert) erkennen kann. Hier ist das Spektrogramm auf Basisvektoren reduziert, was
einer Datenkompression von nahezu 10:1 entspricht. DiecBateg des ricktransformierten
reduzierten Spektrogramms erfolgt durch:

Viedt) = Yenv(t) Py -Via  t=1...T (2.18)

Fur die Klassifikation ist die Rekonstruktion eines Spekiaogms nicht erforderlich. Auch die
zu diesem Zweck gespeicherte Einhullentlg, enthalt keine nttzliche Information, da tber
die Signalleistung keine klassentypischen Eigenschaisohrieben werden kdnnen. Sie fliel3t
daher nicht in die Berechnung der Statistik ein, sonderntdigeliglich der Normalisierung der
Eingangsdatel? (auch Observationsdaten genannt).

In Abb. 2.4 kann man sehen, dass das reduzierte Spektrogramm alstienojé&r Daten auf
die Hauptrichtungsvektoren (oder Basis) aufgefasst wekaam, aus diesem Grunde wurde
die Bezeichnung ,Audio Spectrum Projection” fur diese Fiorkder ,MPEG-7 Multimedia
Description Schemes1$0027 gewahlt.
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Besonderheiten im Bezug auf die Klassifikation

Im Bezug zur Klassifikation ergibt sich bei den ASB/ASP im Vergh zu anderen Merkmalen
eine Besonderheit. Die Audio Spectrum Basis wird immer flr @esamtheit der Spektro-
gramme aller Trainingsdaten einer Klasse berechnet. Dardem die ASE-Daten in zeitlicher
Richtung aneinander gereiht, so als ob es sich um ein entsprddanges Signal handelte. Dies
ist notwendig, da mit der ASB bereits eine Auswahl der stark&omponenten der Spektren
einer Klasse erfolgen soll. Die ASP wiederum kann mit Hilkr #lassenspezifischen Basis-
vektormatrixV .4 auch stickweise berechnet werden. Dabei ist zu beachtenedaSignal in
jeder Klasse andere Projektionsdaten erzeugt. Die mit &8 Berechnete Basisvektormatrix
V ist in diesem Zusammenhang als ein klassenspezifischeslikatgnsystem zu betrachten.
Um Daten miteinander zu vergleichen, ist es immer notwergleyin das gleiche Koordina-
tensystem zu transformieren. Die Projektionsdatesind also die Transformation der ASE-
Spektraldaten in das (auf die Hauptrichtungen reduzi&de)dinatensystem der Klasse. Ma
somit ein fester Bestandteil einer Signalklasse ist, muessedilatrix auch fur die Identifikation
der Testsignale bekannt sein und wird daher zusammen miMdeiellparameterty die von
den Klassifikationsverfahren berechnet werden, abgesgrtic

Aufgrund der ReduktiorV — V.4 von N auf K Basisvektoren wird bei der Berechnung
der Projektionsdaten bereits eine Art Filterung, bzw. diimeschréankung der Freiheitsgrade,
vorgenommen, deren (vorteilhafte) Wirkung auf die Klakatiion mit Simulationen untersucht
wird. Vorab ist schon einmal in Abl2.6 aufgefuhrt, welche Auswirkungen durch die Dimensi-
onsreduktion erwartet werden.

\ starke Dimensionsreduktion \ \ schwache Dimensionsreduktion\

¥ \
Einschrankung der Freiheitsgrad Einfluss unbedeutender Daten in die

»Vorauswahl*, Statistik
zur Unterdriickung unbedeutender

statistischer Daten

D

v
groRere Rechenzeit,
schlechtere Konvergenz

\
Verringerung der Rechenzeit,
schnellere Konvergenz

\
Bericksichtigung seltenerer Datep,
die aber eine hohe

L Entscheidungsmaglichkeit bieten.
WErEE EEEg |5 Loy (,Wenn dieser Wert aulftritt ist es
der Klassen Klasse XY*)

Abbildung 2.6: Vor- und Nachteile der Dimensionsreduktion

3Die Definition der Begriffe aus der Klassifikation folgt in gitel 3.
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Abbildung 2.7: Extraktionsverfahren der MPEG-7 Merkmalvektoren

In Abb. 2.7 wird noch einmal der gesamte Ablauf der MPEG-7 Merkmalétioa in einem
Blockdiagramm veranschaulicht. Die Verarbeitung beziatit sur auf die Extraktion defrai-
ningsdatereiner Signalklasse. Fur die Generierung @estdaterentfallt die SVD-Zerlegung.
Hier wird auf die gespeicherten Basisfunktionen der Klassg@ickgegriffen, gegen die das
Signal getestet werden soll. Nahere Informationen hiesigeh im Kapitel3.

2.3 MFCC

Die im Bereich der Sprach- und der Sprechererkennung am sieitererbreiteten Merkmale
sind die Mel-Cepstrum-Koeffizienten (MFCC). Ein Cepstrum i thverse Fouriertransfor-
mierte (IDFT) eines logarithmierten Spektrums. Fur daieckneare Cepstrum ergibt sich:

N-—1
1 —kn
Ceps(k) = IDFT{In\S(n)|}:NnZ:OS(n)WN (2.19)
S(n) e—o s(k) (diskretes Zeitsignal)
mit Stn) = DFT{s(k)} =1 s(k)Wg (2.20)
Wk = e %/N komplexer Drehoperator

Zur Berechnung der MFCC wird ein so genanntes ,Mel-Spektruenvvendet, das mit Hilfe der
nichtlinearen Mel-Filterbank aus dem linearen Spektruneegt wird. Diese Mel-Filterbank
besteht aus Dreieck-Bandpassen, die einander Uberlappenaterungsweise logarithmisch
Uber das Frequenzband verteilt sind. Die Mel-Skala kamruangpich durch ein Experiment
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von Stevens und Volkmann (1940) zustande und basiert adutligktive Wahrnehmung von
Frequenzvervielfachungen durch den Menschen. Da sie ebatgl einen logarithmischen Ver-
lauf hat, wird die Mel-Skala durch folgende Funktion andesré(siehe Abl2.9):

fae = 1127.01048 - In (1+ ;cgo) (2.21)

Die Dreieck-Bandpasse mit der Bandbréiig kbnnen, in Abhangigkeit zur Bandmittenfre-
quenzUg,, ., durch folgenden Zusammenhang beschrieben werden:

1 —[n[/b(m) |n| < b(m)

= 2.22
UBMF (n) { 0 sonst ( )

Anstelle der Berechnung der Bandmittenfrequenzap:(m) und zugehdrigen Bandbreiten
b(m) aus Gl. .21) werden meistens die Werte aus Tabeélleverwendet:

Index m 1 2... 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Byr(m) |100200... 900100011491320151617412000229722933031348240004595527860636964
b(m) 100100... 100 124 160 184 211 242 278 320 367 422 484 556 636 734 843 969

Tabelle 2.1:Bandmittenfrequenzen und Bandbreiten der Mel Skala in Hz

Die wahrnehmungsgewichteten Werte an den Ausgangen dieteskalierten Filter lassen sich
durch Gl. (2.23 angeben:

Bur (m)+b(m)

Ymel<m) = Z S(n)UBI\/IF (n + b(m)) (223)

k=Barr(m)—b(m)

Mel- Filterbank
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Abbildung 2.8: Mel-Filterbank
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Die Berechnung des Mel-Cepstrums kénnte nun nachZal9( erfolgen. Da dieses Cepstrum
reell ist, verwendet man in der Praxis auch haufig die invdrskrete Cosinustransformati-
on (IDCT). Die IDCT braucht weniger Rechenleistung als die ID&& die Multiplikationen
der komplexen Signalanteile wegfallen. Ihre Koeffizienggmd ebenfalls stark unkorrelliert
[VHH98]. Damit ergibt sich:

(k) = mim Yiner(m)] - cos (k <m - %) %) (2.24)

Haufig wird zur Einebnung des Spektrums eine Filterung mige Hochpass-FIR-Filter erster
Ordnung vorgenommen. Diese Vorverarbeitung nennt man Bredmphase:

H(z) = 1—a-2z"! (2.25)

AnschlieRend wird eine Blockzerlegung des Signals mit elt@mming-Fenstergewichtung
durchgefuhrt. Der gesamte Ablauf der Merkmalextraktiardigé MFCC istim Blockdiagramm
2.9dargestellt.

Eingangssignad(ki)

A
A

Preemphase Fensterung |DFT)?

Deltakoeffizienten N .
< Differenziator DCT Logarithmierun Mel-Skalierung

Statische Koeffizienten

<<
<

Segmentierung

4

Abbildung 2.9: Block Diagramm der MFCC Merkmalgewinnung

Am Ende der Extraktion kdnnen zusétzlich zu den MFCC Delttikmenten als Merkmal

verwendet werden. Diese Differenzen aus den Mel-Cepsgtik@nten kénnen besonders
fur hohere Frequenzen eine bessere Reprasentation der ghwem Signaleigenschaften lie-
fern. Die Deltakoeffizienten enthalten implizit eine Zefrmation tiber den spektralen Verlauf
(engl. spectral evolution). In den Simulationen wurdersédiBelta-Merkmale nicht betrachtet.
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Kapitel 3
Klassifikationsverfahren

Stochastische Signale, wie z.B. die Merkmalvektoren, fassgh mit Hilfe von Wahrschein-
lichkeitsverteilungen beschreiben. Die grundlegendst¢elung ist dabei die Gaul3sche Nor-
malverteilung. Eine einzelne Normalverteilung, gegebearll die Parameter Mittelwert und
Varianzeo?, reicht haufig nicht aus, um zu einer Signalklasse gehorbtatkmale zu beschrei-
ben. Zu ahnlich ist deglobale Mittelwert tUber eine Klasse von Merkmalvektoren zu einer
anderen Klasse, als dass man dadurch eine eindeutige Zungranachen konnte. Bei allen
Klassifikationsverfahren geht man daher von einer Mehxfatkilung aus. Bei den Hidden
Markov Models (HMM) wird angenommen, dass diese Verteiemgn einer zeitlichen Ab-
folge auftreten, wahrend bei den Gaussian Mixture ModeMNG die zeitliche Abfolge der
Verteilungen beliebig ist. Auch beim Vektorquantisier€t)) bleibt die zeitliche Information
unberucksichtigt, hier werden zwar keine Wahrscheinkifsikerteilungen approximiert, aber
es werden ebenfalls mehrere Mittelwerte gesucht, die dahastische Signal mdglichst gut
datenreduziert abbilden (siehe Al#l). Hierauf wird in den Beschreibungen der Klassifikati-
onsverfahren noch genauer eingegangen.
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Zweidimensionales stochastisches Signal
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Abbildung 3.1: ,Datenwolken® (Cluster) eines zweidimensionalen stochastischen Signals

3.1 Gaussian Mixture Models

3.1.1 Uberblick

Bei der Verwendung von Gaussian Mixture Models (GMM) zur Stkliassifikation geht man

davon aus, dass die zeitliche Information in den Merkmatwa keine oder nur eine unter-
geordnete Rolle spielt. Daher reicht es aus, lediglich disa@G#verteilungsdichte aller Merk-
malvektoren einer Klasse zu betrachten. Die Merkmalveki&dnnen also beliebig zeitlich zu
einem langen Observationsvektor aneinander gereiht weRieser statistische Zufallsvektor
wird zur Vereinfachung zunachst als SequskalarerMerkmale definiert:

X = [xl,xQ,...xT]T. (3.1)

Spater erfolgt dann die Erweiterung auf mehrdimensionaekihale, wie z.B. Spektrogramm-
Daten. Die Indizierung wurde aus Griinden der besseren Idh#ishkeit gewahit und be-
schreibt den Wert des Observationsvektors im Analyselttock

r, = x(t); t=1...T (3.2)
Wenn nicht anders definiert, sind alle Vektose®paltenvektoren:
x € R™. (3.3)

In Abb. 3.2ist das Histogramm eines Merkmalvektotsz.B. eines MFCC Koeffizienten, zu
sehen. Die Verteilungsdichte vonlasst sich meistens nur ungenau mit Hilfe einer einzelnen
Normal- bzw. Gaul3verteilung beschreiben.
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Abbildung 3.2: Histogram eines Signalvektoxs Abbildung 3.3: Approximation durch eine
Gaul3sche Mischverteilung (GM)

Eine genauere Approximation ist aber mit einer Gauf3schescherteilung mdglich, die sich
additiv aus mehreren einzelnen Gaul3schen NormalvertgmhuausammensetaVP0Q (siehe
Abb. 3.3). Eine M-fache Gaul3verteilung kann dabei vollstandig 3nit Parametern beschrie-
ben werden:

p; : Mischungsgewichte
w; : Mittelwerte i=1...M; — 30 Parameter (3.4)
o;? : Varianzen

Die Parameter werden zusammengefasst als
dargestellt.

Im englischen Sprachraum wird eine Gaul3sche Mischventgidls Gaussian Mixture Density
oder kurz Gaussian Mixture (GM) bezeichnet. Eine GM ist édieightete Summe aug Gaul3-
verteilungenb;(X). Die Wahrscheinlichkeitsdichte einer GM wird durch foldenGleichung
beschrieben:

M
XN = ) pibi(X) (3.6)
=1
1 _(X*Mi)2
bi(X) = e 2 3.7
(X) o (3.7)
mit
M

Zpi = 1 (3.8)

Dabei istX ein stochastischer Prozess, der unter Annahme der Ertiadizén97 durch den
Zufallsvektorx ersetzt werden kann. Diese Annahme ist (ndherungsweise)eatélllt, wenn
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von einer Signalklasse ausreichend statistische Datevieztifgung stehen.

Fir die Signalklassifikation wird eine Klasse durch eine Rsolne Mischverteilung bestimmt
und durch den Modellparametgreprasentiert. In Abl8.4ist die Zusammensetzung einer GM
ausM gewichteten GaulRverteilungéfX ) veranschaulicht.

p(X|A)

b (X) ot bo(X)  pa, 03 oo ba(X) s, oy

X

Abbildung 3.4: Zusammensetzung ein&f-fachen Gauf3schen Mischverteilung (GM).
Dabei bezeichne®(X|\) die GM-Verteilungp;,i = 1, ..., M die Mischungsgewich-
te

undb;(X),i = 1..., M die einzelnen GaufR3verteilungen mit ihren Parametgnind

2
a;

Fur die Approximation eines Gaul3schen Mischverteilungtate (GMM) wird haufig ein Spe-
zialfall des ,Expectation-Maximization“ (EM)-Algorithos von Dempster, Laird und Rubin
[DLR77] verwendet, der im folgenden Abschnitt beschrieben wistl.das KlassenmodeN
bestimmt, so kann mit ihm die Klassifikation eines Signalsigen (siehe AbschniB.1.4.

3.1.2 Der Expectation-Maximization (EM)-Algorithmus

Die grundséatzliche Idee des EM-Algorithmus ist es, iterdtirch eine abwechselnde Klas-
sifikation (Expectation, E-Schritt) und eine anschliel@eahpassung der Modellparameter
A = {pi, i, 02} (Maximization, M-Schritt), die Wahrscheinlichkeit fur slaAuftreten eines
stochastischen Prozess€dei gegebenen Modell zu maximieren. Unter Annahme der Ergo-
dizitat (d.h.x ist reprasentativ fuX) gilt:

Ergodizitat

pXIN) = pxlA) = [ p(adA) =Max (3.9)
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Da der stochastische ProzeXsdurch die Trainingsdater der Klasse gegeben ist, missen
zur Maximierung die Modellparametarangepasst werden. Die Voraussetzung fur das Auffin-
den dieses Maximums ist, dass nach jedem Induktionssandttder Berechnung eines neuen
Modells \ gilt:

p(X[\) > p(X|\) (Monotoner Anstieg der Wahrscheinlichkeit)  (3.10)

Dieses Verfahren wird fortgefuihrt, bis ein Konvergenzseliwert erreicht ist.

Im Bezug auf die Signalklassifikation entspricht der EM-Aigumus derTrainingsphaseales
Modells. Sind die Eingangsdaten Merkmalvektoren einesggadie eine &hnliche Verteilungs-
dichte haben, so erhalt man durch die iterative Maximurnreliliood(ML)-Schatzung des EM
ein reprasentatives Modellfur diese Klasse.

Zur Initialisierung des Lernalgorithmus wird die Anzahkdberlagerten GaulRverteilungén
und ein GMM mit beliebigen Parametekn= {p;, ;, 02} gewabhlt.

Da es sich um eine zusammengesetzte Verteilungsfunigiogl (mixture) handelt, kann die
Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten eines Datumsicht direkt bestimmt, sondern muss fir

jede einzelne Gaul3verteilung berechnet werden. Die Gesdmgcheinlichkeit ist dann die
Summe aus allen gewichteten Einzelwahrscheinlichkeéiten

M
plzA) = Zpi'bi(ﬂft) (3.11)
i=1
1 —lmew)?
bi(z¢) _27m'e 203 (3.12)

Zur Optimierung des Modells wird eine Aussage dartber bghdtie gut einesinzelneGaul3-
verteilung: zur Gesamtverteilung vaxpasst. Dies wird erreicht, indem die Wahrscheinlichkeit
von x; im Bezug auf eine einzelne Gaul3verteilunglurch die Wahrscheinlichkeit vom,

im Bezug auf die Gesamtverteilung (GM) dividiert wird, so slasan folgende a-posteriori-
Wahrscheinlichkeit erhalt (Expectation, E-Schritt) (@eAbb.3.5):

. ibi (@
p(Z|.Tt,A) o p ( t)

= 3.13
Z;\il plbl<xt) ( )

Den Mittelwert aus einer gro3en Anzahl der Wahrscheinkitek p(i|z;, A\) kann man zur
Gewichtung der einzelnen GaulR3verteilungen verwenden3®4). Entsprechend ergibt sich
die Anpassung der anderen Parameter nach den GleichuBid&3(16 (M-Schritt):

Mischungsgewichte:

1 _ .
pi = pr(dxt,)\) i=1,....M (3.14)
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0.4 T T T T T T T
p(xtv )\)
e
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Abbildung 3.5: A-posteriori-Wahrscheinlichkeit
Mittelwerte:
T .
A) - x(t
0 = Zt:lf(z‘xt.7 ) - x(t) i=1,....M (3.15)
> i1 P2, A)
Varianzen:
T .
o= Sl 20 .y @.16)

i ) 1
Z?:l p<l |xt7 )‘)

Nach der Neuberechnung des Modell®lgt erneut eine Klassifikation (bzw. Expectation, E-
Schritt) mit anschlieBender Maximierung (M-Schritt). Bee Vorgang wird iterativ fortgefihrt,
bis ein Konvergenzkriterium erfullt ist und damit das GMMseeichend die Verteilung des
Eingangssignals approximiert oder bis die maximale Andehlzuvor festgelegten Iterationen
erreicht ist.

Erweiterung auf mehrdimensionale Merkmalvektoren

Der vorangegangene Algorithmus wurde bisher nur fur eiedsionale Merkmalvektorer
definiert. In der Regel braucht man fur die Klassifikation vagn&len mehrere Merkmalvek-
toren oder mehrdimensionale Merkmale. Daher missen diel@legen auf mehrdimensio-
nale (multivariate) Gaul3verteilungen erweitert werdear Bektor x ist nun eine MatrixX

der DimensionI’ x N. T ist weiterhin die Anzahl der zeitlich nacheinander erfelgEin-
zelobservationen (T=Zeitdimension). N ist die Summe dendisionen in Parameterrichtung
(z.B. Anzahl Cepstralkoeffizienten) udd Anzahl der GaulRverteilungen oder die Ordnung des
Mischverteilungsmodells. Daraus resultiert auch die Aadg der Dimension der Mittelwerte
und der Ubergang von Varianzen hin zu Kovarianzmatrizen:
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x=X € RV
r = x(t) = x, = x(t) € RV
p=p € RMN
W= p; € RO (3.17)
o= C, € RMXNxN)
0; = Cyy, € RIXNXN)
p; c ROMXD

Die mit i indizierten Werte sind die Parameter degen Komponente der Mischverteilurg=
1... M. Bei einer N-dimensionalen Gaul3verteilung (engl. N-vari@aussian Density) wird
Gleichung 8.7) zu:

— 1 1 —1 T
bi(x¢) = 27N/ - [Co |2 $ exp {—5 (% — i) G (Xe — i) } (3.18)

Dabei istb; ein skalarer Wert, der die Wahrscheinlichkeit flr das Aatein des Vektors; bei
gegebenen Mittelwertvektor; und der KovarianzmatrixC,; angibt.

Durch die Anderung der Dimension verandert sich auch diedbeneng der a-posteriori-Wahr-
scheinlichkeit und der Modellparameter:

A-posteriori-Wahrscheinlichkeit:

. pibi(x¢)
p(ilxg, ) = —7———— (3.19)
Z;\ilplbl@(‘c)
Mischungsgewichte:
1 T
i = T;p(i]xt,/\) i=1,....M (3.20)
Mittelwerte:
T X
\) -
gy = 2PN Xe (3.21)

E?:l p(i‘xtv )‘)

Kovarianzmatrizen:

T . T
) -
Ciqy = 2z P, A) - X * T i=1,...,M (3.22)

Zf:l p(ﬂxt? )‘)
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3.1.3 Anschauliche Beschreibung der GM-Modellberechnung

Aus den Gleichunger8(19 bis (3.21) ist nicht sofort einsichtig, warum es sich bei der iterati-
ven Modellberechnung um ein Expectation-Maximizationfaeren handelt. Dies liegt daran,
dass diese bereits eine Maximum-Likelihood Lésung desr@etungsproblemé2XY —
darstellen.

Eine formale Herleitung des EM fir Mischverteilungen findath in [MPOQ und soll hier
nicht durchgefihrt werden. Stattdessen wird versucht eangehaulichen, warum die angege-
benen Schritte zu einer iterativen Modelloptimierung &mhrDazu betrachten wir die Gaul3-
sche Mischverteilung aus AbB.5. Eine Komponentenverteilungder GM kann man auch als
eine Klasse im Signahuffassen. Es handelt sich dabei nicht um die Signalklasejurch
ein vollstandiges GMM reprasentiert wird, sondern um Inestie Frequenzen odspektrale
Mustert, die innerhalb eines Signals (mit einer gauRverteilten Wahrscheinlithleaiftreten
konnen. Die Wahrscheinlichkeit eines Datenwertegu dieser inneren Klassezu gehoren,
wird durch die Wahrscheinlichkeit der Komponentenveutagj i ausgedrtickt. Bei der Mo-
delloptimierung interessiert uns aber gerade der umgekétall, d.h. wie gut passt diete
Komponentenverteilung zum Datum? Eine Aussage hiertber liefert der Quotient aus der
Komponentenwahrscheinlichkeiti|xz;, A\) und der Wahrscheinlichkeit von, im Bezug auf
die gesamte Mischverteilung, also der Summe aller Kompienevahrscheinlichkeiten gemaf
Gl. (3.13 bzw. 3.19. Dieser Wert wurde bereits als a-posteriori-Wahrsciehkkit definiert
und entspricht dem Expectation-Schritt des EM-AlgoritlsmBine Aufzeichnung des zeitli-
chen Verlaufs konnte fur die drei Komponenten aus AhB.etwa so aussehen, wie in Abb.
3.12 Aus der a-posteriori-Wahrscheinlichkeit konnen nun eeiedene Informationen fir die
Maximierung gewonnen werden.

A-posteriori Wahrscheinlichkeji(i|z;, \) Verteilung

Apli = 1%, A)

5

= O'SK\/M\/K\/\ <= /0
I \
\;: 0 s ‘ ‘ M\/\Mr/ J

Ty —

Abbildung 3.6: A-posteriori-Wahrscheinlichkeit

limmer vorausgesetzt, man verwendet die spektralen Medatea aus Kapitel 2
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Der Mittelwert der a-posteriori-Wahrscheinlichkeit eircomponentenverteilung aus Da-
tenwertenz; gibt offenbar die Haufigkeit der Komponente im Sigmabn und wird daher
als Mischungsgewichp, fiir das optimierte Modell verwendet. Der Erwartungswert einer
diskreten Zufallsvariable ist inB(3) definiert. Die Neuberechnung des Mittelwertes dégn
Komponente kann somit durch das gewogene Mittel xoerfolgen, unter Berlcksichtigung
einer Normierung auf die Summe aller Gewichte, siehe &lLg. Damit ist sichergestellt,
das nur Datenwerte, die in den ,Einflussbereich” d¢en Komponente fallen, diese auch
verschieben kénnen. Man kdnnte auch von einer ,weichen‘tdiumg der Datenwerte, zu
einer Komponente sprechen, wohingegen der Vektorquargis(in der Regel) eine ,harte”
Zuordnung zu einem Codevektor macht und so nur die zuge@ulrizatenwerte den Vektor
auf ihr geometrisches Mittel verschieben kénnen (siehe. B&). Das gleiche gilt auch fur
die Optimierung der Varianzen in GI3.6. Mit diesen Berechnungen ist ein Schritt in die
Richtung der Maximierung der Modellparameter erfolgt. Umeeiveitere Optimierung des
Klassenmodells\ zu erzielen, muss dieses Verfahren iterativ fortgesetztiare also wieder
die Berechnung der a-posteriori-Wahrscheinlichkeit (Bf8t und Verschiebung der Modell-
parameter (M-Schritt).

Da hiermit das GMM bereits vollstandig bestimmt ist, istrkidass die Information, die im
zeitlichenVerlauf der a-posteriori-Wahrscheinlichkeit steckt, tlie GMM verloren ist. Die
Information tiber die Ubergangswahrscheinlichkeit voreeikomponente in eine andere
Komponentej kann aber tber Markov-Ketten erfolgen. Dieses Verfahred i den Hidden
Markov Models angewandt.

3.1.4 Klassifikation

Fur die Klassifikation eines Testsignals sind zunachst chedliparametei aller betrachteten
Klassen zu bestimmen. Es wird hier von einer ,closed-sé#skifikation ausgegangen, d.h.
jedes Testsignal wird genau einer Klasse zugeordnet; ditsstelung, dass ein Testsignal zu
keiner der betrachteten Klassen gehort, ist demnach nicht modhah Klassifikation eines
Signals kann durch Bestimmung einer minimalen Distanz odeBérechnung einer maxima-
len Wahrscheinlichkeit (Maximum-Likelyhood) im Bezug alieaVodelle erfolgen. Bei der
GMM-Berechnung werden bereits Wahrscheinlichkeiten figrAlaftreten einer Observatiod
bei gegebenen Model durch die Gleichung

T
p(X|A) = JIp(xen) (3.23)
t=1
bestimmt. Daher liegt es nahe, fur die Klassifikation eireelyihood-Schéatzung zu verwenden.
Hat man nun insgesamtdieser Klassenmodellg,, 1 < k£ < S, wahlt man fir das Testsignal
die Klasse aus, deren a-posteriori-Wahrscheinlichkeiggifiten ist:

o _ P(X[Ar)p(Ae)
S = arg 1r£}fugxsp()\k|X) = arg max ——————~=

e S (3.24)
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Der zweite Teil von 8.24) ergibt sich aus dem Satz von Bayes und dem Satz der vollg&mdi
Wahrscheinlichkeit (sieh8.1). Setzt man voraus, dass alle Klassen mit der gleichen Wahr-
scheinlichkeit auftreten, igt(\x) = 1/S und kann, da hier nur der relative Schatzwert bendtigt
wird, weggelassen werden. Dasselbe gilt fir die Auftritevscheinlichkeip(X), sie ist fur

alle Klassen gleich. Die Bestimmung des wahrscheinlichgtassenmodells vereinfacht sich
SO zu:

~

S = arg lrél%xsp(XP\k) (3.25)
Unter Verwendung des Logarithmus der Wahrscheinlichkait Annahme der Unabhangigkeit
zwischen den Observatiorferkann die Klassifikation unter Berechnung der folgenden-Glei
chung durchgefuhrt werden:

T
S = arglllll?%z}ogp(xtp\k) (3.26)
==
M
mit  p(xeld) = D pibilxe) (3.27)
i=1

3.1.5 Abgrenzung zu anderen Klassen

Die Zuverlassigkeit einer Klassifikation hangt davon abe giol3 der Abstand zwischen den
Klassenmodellen im Wahrscheinlichkeitsraum ist. Je hdlessen Dimension is& Dimen-
sion der Observationen), umso weiter konnen die Mischienigen der Klassen (prinzipiell)
voneinander entfernt liegen. Ein weiterer, wichtiger Bakiir die Diskrimination zwischen den
Klassen ist die Varianz der einzelnen Gaul3verteilungeeseModells. Eine geringe Varianz
ermoglicht eine hohe Abgrenzung zu anderen Klassen, wélsieh bei grof3en Varianzen eine
starke Uberlappung der Klassen ergibt. Die GréRe der \aigtrdabei auch davon abhangig,
aus wie vielen Einzelverteilungen eine Mischverteilungaaamengesetzt ist.

2Diese Voraussetzung wurde bereits bei der Modellbereahgamacht.
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Dies ist anhand einer zweidimensionalen GauRschen Misglilveg der Ordnunty M/ =

2 in Abb. 3.7 und 3.8 veranschaulicht. Wenn man nur eine einzelne GaulRvertgfiindie
Approximation der Verteilung der Klassendaten verwenfidétt dies zu einer gré3eren Varianz
und damit einer schlechteren Abgrenzung zu anderen Klgssdre Abb3.9und3.10.

Wahlt man hingegen eine zu grof3e Ordnung der Mischverteikenyn dies zu Problemen bei
der Berechnung des Modells fithren, wenn zu wenig Trainingsdder Klasse zur Verfiigung
stehen. (Zum Beispiel kdnnte die Varianz bei wenigen Daterifie Komponente unendlich
klein werden, was zu Singularitaten in der inversen Kovemmaatrix flhrt; eine Begrenzung der
minimalen Varianz wiederum ist ein Eingriff in die Approxation des Modells.) Aul3erdem
fuhrt eine grolRere Modell-Ordnung zu einer Erh6hung des &ealiiwands, sowohl bei der
Modellberechnung als auch bei der Klassifikation. Eine tsehung der Modell-Ordnung im
Bezug auf die Trefferquote wurde von D.A. ReynoldsRRQ3 durchgefiihrt. Sie ergab, dass
eine zu hohe Modell-Ordnung tGb&f > 16 zu einer Verschlechterung der Trefferquote fuhrte,

3mixture-order: Anzahl der Einzelverteilungen
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wenn nicht ausreichend Trainingsdaten vorhanden waren.

3.1.6 Motivation fir die Verwendung von vollen Kovarianzmatrizen

Ein GMM kann unterschiedlicher Gestalt sein, abhangig ven Art der Kovarianzmatrix.
Das Modell kann eine Kovarianzmatrix pro Komponentenvientg (lokale Kovarianz), eine
Kovarianzmatrix fur alle Komponentenverteilungen (gré®®®arianz) oder eine Kovarianzma-
trix fur alle Sprechermodelfehaben (globale KovarianzRR99. Dartiber hinaus kann eine
Kovarianzmatrix voll oder diagonal sein. In dieser Arbed@rden nur lokale Kovarianzmatrizen
betrachtet, also fur jede Komponetitéer Mischverteilung eine Kovarianzmati@, -

In den Simulationen in Kapiteéd wird der Unterschied zwischen der Verwendung diagonaler
und voller Kovarianzen untersucht. Die Motivation fur dierWiendung voller Kovarianzma-
trizen liegt darin, dass die einzelnen Dimensiohdar Observationsdaten in der Regel eine
statistische Abhangigkeit zueinander haben. Diese Abbkeit |asst sich nicht durch diago-
nale Varianzen im Modell bertcksichtigen. Die Einbezighuaier Korrelation der Observati-
onsvektoren durch die Kovarianzmatrix kann also zu eineb&&serung des Modells fuhren.
Ob allerdings die dadurch gesteigerte Komplexitat der Bereog des Modells gerechtfertigt
ist, muss fur die jeweilige Anwendung der Klassifikation sauf Grundlage der verwendeten
Observationen entschieden werden.

Die statistische Abhangigkeit der einzelnen DimensiorerQbservationsdaten ist anschaulich
verstandlich, wenn die Merkmale aus den Spektren harmiogrissignale extrahiert wurden.
Leicht einzusehenist z.B. bei dem Spektrogramm eines Sgigadls, dass die Spektralverlaufe
der Harmonischen eine Abhangigkeit zu den Spektralvestader Grundfrequenz des Signals
haben.

Auch bei der Verwendung eines orthogonalisierten (undziedien) Spektrogramms, den Audio-
Spektrum-Projektionsdaten (ASP), ist lediglich elineare Unabhangigkeit zwischen den Ob-
servationsvektoren sichergestellt, es kann aber immdr emestatistischeAbhangigkeit zwi-
schen den Daten geben.

Es gibt nun verschiedene Mdglichkeiten, die statistischbdhgigkeit der Signale zu berlck-
sichtigen. Man kann durch unabhangige Komponentenangysg. Independent Component
Analysis, ICA) die statistisch unabhéangigen KomponentenQignals bestimmen. Dieser An-
satz wurde im Bezug auf die Klassifikation von Signalen auchiMoCasey Cas0] untersucht.
Algorithmen, wie man die unabh&angigen Komponenten ausatgrextrahiert, wurden unter
anderem von M. Feng (JADE/MADE}EN99, von J.F. Cardoso (FastiICACRr9g sowie
von A. Hyvarinen (et al.) in HKOO1] vorgestellt. Ob sich Vorteile fur die Klassifikation mit
Hilfe unabhangiger Eingangsdaten ergeben, konnte im Rakiesar Arbeit nicht eingehender
untersucht werden.

Eine andere, wesentlich einfachere Méglichkeit, ist dielBksichtigung von Kovarianzen der
Signale. In einer diagonalen Kovarianzmatrix stehen nar\dirianzen des Signals auf der

4in dem angegeben Literaturverweis wird nur die Sprechsski&ation betrachtet.
Shiermit sind die Zeilenvektoren déN x T')-dimensionalen Observationsmatikgemeint
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Diagonalen, alle anderen Werte (die Kovarianzen) sind.N@twendet man stattdessen die
volle Kovarianzmatrix, erhélt man zusatzlich zur Variaozin Information Uber die Korrelation
(und damit die statistische Abhangigkeit) der Signale in ei@zelnen Dimensionen.

3.2 Hidden Markov Modelle

Das Hidden Markov Modell (HMM) ist ein zweistufiger stochasher ProzessRab89. Es
besteht aus einer Markov-Kektenit einer meist geringen Zahl von Zustanden, denen Wahr-
scheinlichkeiten bzw. Wahrscheinlichkeitsdichten zudeet sind. Mit diesen Zustandsketten
ist es moglich, den zeitlichen Verlauf der Verteilung eiségnals zu beschreiben (siehe Abb.
3.11).

a3

a33 a3

3

Abbildung 3.11: Markov-Kette mit 3 Zustanden

Der Ubergang von einem Zustafgin einen Zustand; wird durch die Ubergangswahrschein-
lichkeit

a; = Pl =Sjlge=5;), 1<4,j<N. (3.28)

beschrieben. Alle Ubergangswahrscheinlichkeiten werdeziner MatrixA zusammengefasst:

aix a2 a1N
21 929 e Ao N

A= | (3.29)
anyi ang ... QNN

AuRerdem wird flr jeden Zustand einen Anfangswahrsclotikéit
m = (m, 7o, ..., TN) (3.30)

definiert. Bei den hier verwendeten kontinuierlichen Hiddéarkov Modellen (continuous
markov models), werden die Zustande durch Wahrscheirdithlerteilunger,; approximiert.

5Die Markov Eigenschaft dieser Zustandsketten besagt, dassFolgezustand nur vom gegenwartigen
Zustand abhangt und nicht von vorangegangenen ZustandersolEhes System bezeichnet man auch als
~.gedachtnislos".
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Im Bezug auf die Klassifikation werden hierfir meistens matiat€ Normalverteilungen
gewahlt:

1 1

. f— . —_—— . _ . . 71- _— 'T
) = g P g 0e ) G )] (33D

Zu den Dimensionierungen und Bezeichnungen siehe3dlvy

Die Zustande selbst sind verborgen (,hidden®), da sie niitekt aus den Daten hervorge-
hen. Daher missen die beobachtbaren Daten (observableOdetarvationsdaten) verwendet
werden, um aus ihnen auf die verborgenen Zustande zu sehli&i$ Zustand entspricht einem
Daten-Cluster im Merkmalraum. In der Regel werden diese Daiten jedoch, aufgrund ihrer
Komplexitat, durch mehrere Zustande beschrieben. Die Wrdiaser Zustande muss meistens
empirisch und abhé&ngig von den Merkmaldaten ermittelt eerdenau wie die Anzahl der
Gaul3-Komponenten beim GMM.

Klassenmodelle, die mit Hilfe der HMM erstellt werden, ustheiden sich in den drei Para-
metern

e Zustandsibergangswahrscheinlichiijt

e Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Zustamis= (by, bs, ..., by) (im Falle einer Nor-
malverteilung gegeben durch Mittelwert und Varianz)

e und der Anfangswahrscheinlichkeiten

Man fasst sie in der Modellvariablen
A = {A/B 7} (3.32)

zusammen.
Ein stochastisches SignAl bezeichnet man im Bezug auf die Modellbildung auch als Obser-
vationssequenz. NacRab89 ergeben sich fir die HMMs drei grol3e Problemstellungen:

1. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit fir das Auftretererebestimmten Observati-
onssequenz bei einem gegebenen ModleH { A, B, 7}, P(X|\).

2. Die Berechnung einer im Bezug auf die Observaboaoptimalen Zustandsfolge

Q = (¢, -, qr) (3.33)

bei einem gegebenen Model] wobeig; ein bestimmter Zustand; i = 1...M zum
Zeitpunktt = 1...T ist.

3. Die Anpassung der Modellparameteum P(X|)) zu maximieren.

"Das sind Normalverteilungen deren Zufallsvariable mehetisional ist, siehe Abschn8t3.
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Punkt 1) und 3) sind besonders fiir die Signalklassifikatmm Bedeutung.
Prinzipiell ist es mdglich, die genaue Wahrscheinlichk&itX|\) fur eine Observation
X = [x1,Xa, ..., Xr| zU bestimmen:

P(X[N) = ) P(X[,QANPQ.N) (3.34)
alle@
= Z Tg1bg, (X1)@g1g5 005 (X2) - - - g, _14,bg, (X7).- (3.35)
q1,42,-,4T

Allerdings musste man dazu alle méglichen Zustandssegueijzbetrachten, die von der
Observation erzeugt werden kdnnen. Dies ist selbst firganege Anzahl an Zustadnden und
kurzen Sequenzen mit einem enormen, untragbaren Recheraufi@rbunden. NacliRpb89
liegt die Anzahl der hierflr erforderlichen Multiplikatien bei(27" — 1) M™ und die Anzahl
der Additionen beiV/” — 1.

Bei M = 5 Zustanden und’ = 100 Observationen wahren also bereits100 - 5! ~ 107
Rechenschritte erforderlich. Daher wird fur diese Berecigrein effizienter Algorithmus, der
Forward-Backward-Algorithmus von L.E. Baum und J.A. Egonvesrdet BE67, BS69.

Auch fur die Optimierung der Modellparameter aus Punkt 3)dwder Forward-Backward
Algorithmus bendétigt. Im Anschluss an die damit erziétgectation wird eine Maximierung
der Modellparametei durchgefiihrt. Dieses EM-Verfahren wird iterativ fortgesebis ein
Konvergenzkriterium erreicht ist. Fur detaillierte Infioationen zu der auch aBaum-Welch-
Verfahrenbekannten Schatzmethode, muss hier auf weiterflihrendelitr verwiesen werden,
z.B. [Rab89 BE67.

3.2.1 Klassifikation

Die Klassifikation einer Testsequenz erfolgt beim HMM Uhaee/iterbi-DekodierungVit67].
Als Ausgang ist hier nur der Maximume-Likelihood-Wert (MLaAt) der ObservatioiX im Be-
zug auf die betrachtete Klasse von Bedeutung; die gleiggabirch den Viterbi-Algorithmus
bestimmte optimale Zustandsfolge spielt fur die Klassifd@keine Rolle. Die Testsequenz
wird anschlie3end der Klasse zugeordnet, fur die der Mitirh grof3ten ML-Wert ausgibt.

3.2.2 Der Unterschied zwischen GMM und HMM
Spektrale Struktur von Signalen

Bei Spracherkennern haben die Trainingsdaten einer Klasker iRegel einen ahnlichen spek-
tralen Verlauf. So kann z.B. ein bestimmtes Wort, das zumninigivon vielen unterschiedli-
chen Sprechern gesprochen wird, anhand dieser spektralgaus erkannt werden. Ebenso
verhalt es sich mit Klangen, deren Charakteristik sich dutiehzeitliche Entwicklung des
Spektrums ausdrickt. Hundegebell hat z.B. oft einen typiscpektralen Verlauf in Form
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einer Impulsfolge tieffrequenter Laute, wahrend Applaheresinen gleichmalfiigen rauschar-
tigen Charakter hat. Andere Klange (z.B. von Musikinstrureehhaben ebenfalls ein immer
wiederkehrendes Ein- und Ausschwingverhalten, das siclKlassifikation ausnutzen lasst.
Wenn diese spektralen Strukturen (z.B. HarmoniemusteQhddustandsfolgen ihrer Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen modelliert werden (wie ber #MM), kann man erwarten, dass
u.a. durch die zeitliche Abfolge der Zustédnde eine Zuordnzun einer Signalklasse mdglich
ist. Im obigen Beispiel ergibt sich beim Hundegebell ein diger Wechsel zwischen zwei oder
drei Zustanden (Knurren - Bellen - Atmen - Knurren - Bellen)hveind gleichmaRiger Applaus
langere Zeit in einem Zustand verharrt.

Es gibt aber auch viele Signale, bei denen der Zustands¥daanen Rickschluss auf die
Signalklasse zulasst. Bei einer grof3en Datenbank von nadsenliund weiblichen Stimmen aus
unterschiedlichen Aufnahmesituationen, mit untersdiaedn Aufnahmelangen und Inhalten
kann zum Beispiel die Abfolge bestimmter Frequenzen (bzwnbaischer Spektralmuster)
nicht zur Klassifikation ausgenutzt werden, wohl aber ihatistische Haufigkeit. Das gleiche
gilt fur die Klassifikation von Musik verschiedener Stilitcingen (z.B. zur Genreerkennung
oder Gesangsdetektion) sowie fir die Sprecherklassiikaberartige Klangklassen lassen
sich nur durch die Wahrscheinlichkeitsverteilung ihrerrkfieale beschreiben, nicht aber Uber
die Abfolge der Verteilung in Form einer Zustandsfolge.

Im ersten Fall kann das HMM, das eine Abfolge der Wahrsclatikéitsverteilungen mit Hilfe
der UbergangsmatriA beschreibt, von der typischen Struktur der Signale proditieind liefert
erwartungsgemald mehr Information Gber die Signalklatsdaa GMM. Dies fuhrt letztendlich
zu einer besseren Diskriminationsfahigkeit und einer héid®etektionsrate gegentiber dem
GMM. Fur die zweite Art von Signalen bringt das HMM keine \@té; hier liegt in den
Zustandsuberganges; aus Gl. 8.28 keine zusatzliche Information tber die Klasse.

Die Modelloptimierung des HMM mit Hilfe des Baum-Welch-Algihmus ist ahnlich zu der
in Abschnitt3.1.2beschriebenen GMM-Optimierung. Der Ausgangspunkt ishduer die a-
posteriori-Wahrscheinlichkeit einer Observationssequér einen Zustand, p(i|x;, \) (siehe
Abb. 3.12. In der aus diesen Daten berechneten Ubergangsmatsind implizit auch Ge-
wichtungen der Zustande enthalten:

M
1 .

Diese normierten Spaltensummen vArkonnen unter gewissen Bedingungen als Mischungs-
gewichte eines GMM interpretiert werden. Diese Bedingurgegen dann vor, wenn die Ob-
servationsdaten keine zeitliche Struktur aufweisen, dist@hdstbergange also zufallig und
nur durch die Haufigkeit eines Zustands gewichtet sind. leiartige Daten kann ein HMM
immer noch die Informationen eines GMM liefern, dessen Kongntenverteilungeh; den
Zustandsverteilungen des HMM entsprechen. Der NachwedidiAquivalenz von HMM und
GMM fir zeitlich unstrukturierte Daten kann hier nicht geftiwerden, da dies unter anderem
eine genaue Analyse des Forward-Backward Algorithmusdeforwtrde.

Mit dieser Annahme lasst sich aber erklaren, warum das HMivfaWiren fir die betrachteten
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Signalklassen keine besseren Modelle liefern kann, al<ditM mit der gleichen Modell-
Ordnung. Der groRRere rechnerische Aufwand des Baum-Welgbri#hmus bei der Modellbe-
rechnung sowie des Viterbi-Algorithmus bei der Klassifiatidentifikation ist fur bestimmte
Signalklassen also nicht gerechtfertigt.

In dieser Arbeit werden relativ umfangreiche Klangklassiene typische spektrale Zeitstruktur
klassifiziert. Daher kdnnen mit dem GMM ebenso gute Detektiaten erzielt werden, wie
mit dem HMM. Da bei dem GMM eine geringere Anzahl an Parametgschatzt werden

muss, ist der EM-Lernalgorithmus des GMM etwas einfachégehaut. Fir diese Art von

Signalklassifikationen scheint das Gaul3sche Mischvengidmodell vorteilhafter zu sein.

Spektrogramm von Hundegebell
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Abbildung 3.12: Audio Spectrum Envelope und Zustandspfad von Hundegebell mittels HMM
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3.3 \Vektorquantisierer

Vektorquantisierer sind die grundlegendste und ansattaié Form aller Klassifikationsver-
fahren. Daher ist ihre Verbreitung in der Literatur auchsprechend grof3 und es existieren
sehr viele verschiedene Abwandlungen und Optimierungediéijeweiligen Anwendungen.
In dieser Arbeit soll nur exemplarisch die grundsatzlicloegéhensweise beschrieben und ein
Zusammenhang zu HMM und GMM hergestellt werden.

Quantisierung und Verzerrung Das Ziel einer Quantisierung ist immer eine Datenreduzie-
rung eines Signals auf eine diskrete, begrenzte Anzahl anti@ierungsstufen. Die Anzahl der
zulassigen Datenwerte (,Stufen®) ist in jedem Fall germ@és die des Originalsignals. Eine
Herabsetzung der Stufenzahl fihrt zwangslaufig zu einezréviaing des Signals. Als Maf3 fur
die Verzerrung eines quantisierten Signals kann man digengitDistanz eines Datenwertes zu
der ihm zugeordneten Quantisierungsstufe verwenden. @uantisierung muss nicht linear
sein, das heisst die Quantisierungsstufen kénnen so imBaten verteilt sein, dass sich im
Bezug auf ein betrachtetes Signal bei einer festgelegtematran Quantisierungsstufen eine
minimale Verzerrung ergibt. Anders ausgedrtickt ist es dials @ne moglichst gute Reprasen-
tation fur ein Signal mit begrenzter Anzahl an zulassigeteBDaerten zu erlangen.

Codevektoren und Codebuch Da besonders im Bezug auf die Klassifikation immer mehrdi-
mensionale Signale betrachtet werden, wird ein zulassiig&reter Quantisierungswert durch
einen so genannte@odevektoibeschrieben. Eine Ansammlung dieser Codevektoren wird zu
einemCodebuclzusammengefasst. In AbB.1 ist ein stochastisches Signal abgebildet, dass
durch zwei Codevektoren (die grof3en Punkte im Schwerpunkbdeenwolken) reprasentiert
wird. Wenn nun eine Klasse von Daten (z.B. die Merkmalvektames Sprechers) zu einer
bestimmten kumulativen Haufung fuhrt, kann man diese idaksch die Mittelpunkte dieser
Datenwolken beschreiben. Diese Mittelpunkte (bzw. Scpwekte) sind die fur die Signal-
klasse optimalen Quantisierungsstufen (Codevektorenkidnden in Form eines Codebuchs
abgespeichert werden.

Die Aufgabe des Vektorquantisierers ist dabei, diese gdgmCodevektoren zu finden. Wie
bei den anderen Klassifikationsverfahren wird dies durnhteratives Optimierungsverfahren
erreicht, bei dem abwechselnd die Verzerrung (mittleredadis zum Codevektor) berechnet
(entspricht deiExpectationbeim EM) und anschlie3end die Verschiebung der Codevektoren
(entspricht deMaximizatior) vorgenommen wird.

Konvergenz Als Distanzmal3 wird meistens die quadratische euklidigis&anz verwendet.
Daher kann auch beim Vektorquantisierer immer nur ein xkiaktremwert (in diesem Fall die
minimale Distanz eines Datenwerts zu einem Codevektorgefiuwerden. Das bedeutet, dass
das Verfahren nicht zwangslaufig zum selben (absolutebatga) Optimum konvergiert und
somit immer eine Restunsicherheit verbleibt. In solcheteRdann es vorkommen, dass sich
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eine Signalklasse mit dem Verfahren nicht optimal durchbéieechneten Codevektoren repréa-
sentieren lasst und dies so zu Fehlklassifikationen desigesie fiihrt. Bei einer geeigneten
Initialisierung der Codevektoren, kann diese Unsichedigdtr gering gehalten werden.

Die Bestimmung der Verzerrung Die Verzerrung ist die mittlere Distanz aller Datenwer-
te zu den ihnen zugeordneten Codevektoren eines CodebuahBaenwertx; sei ein V-
dimensionaler Merkmalvektor zum Zeitpunkt mit ¢t =1...7.

Das CodebuclC = (Cy, Ca, ..., Cy) enthéltM Codevektoren der gleichen Dimension wie
x¢. Dann ergibt sich die quadratische euklidische Distan2\é&sorsx; im Bezug auf Code-
vektor C; zu:

N
d(xe, Ci) = %Zm(n) —Ci)? (3.37)
mit C; = [C3(1),C;(2),...,Ci(N)]; xy = [24(1),24(2), ..., 2(N)] (3.38)
oder in vektorieller Schreibweise:
dx0,Ci) = ~(x¢— Cy) (30 — Cy) (3.39)

N

Um zu bericksichtigen, dass die Distanzen in den einzelnereilsionenl < n < N sehr
unterschiedlich sein kdnnen, wird meistens auf die Vaganwonx, normiert. Ohne diese
Normierung wirden grol3e Datenwerte mit grof3en VarianzenDistanzmal? dominieren, so
dass die Werte der anderen Dimensionen keinen grof3en Einfleisr hatten.

Normierte Euklidische Distanz:
1
d(x¢,C;) = —(x¢—C;))"W_!

N (x¢ — C;) (3.40)

mit W_! : inverse Gewichtungsmatrix
Wahlt man als Gewichtungsmatr ., die diagonale Kovarianzmatrix vaX (Varianzen), so
erhalt man die normierte euklidische Distanz. Bei der Berigbtikiggung der vollen Kovarianz-
matrix und damit der Korrelationen zwischen den einzelnenddsionen vorX, bezeichnet
man Gl. 8.40 als Mahalonobis-Distanz. Fur die Verwendung der Mahdsi®istanz muss
W, invertierbar sein. Dieses Distanzmal} wird auch in den Sitimrien verwendet. Im Ge-
gensatz zu den Kovarianzen des GMM-Verfahrens, die furkemeponente einzeln berechnet

werden (lokale Kovarianz), wird hier nur eine grof3e Kowvazidtir alle Codevektoren einer
Klasse verwendet.

Da der Datenvektax; auf den naheliegendsten Codevekihquantisiert wird, interessiert nur
die Distanz zu diesem Codevektor.

dmin(X¢) = mind(xg, C;) (3.41)

Die mittlere Distanz fir die gesamte ObservationsmaXrigrgibt dann:

T
DX) = 3 duin(xe) (3.42)
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Genau genommen misste man hier den Erwartungswert desibis8es bilden. Unter An-
nahme der ErgodizitatHan97 der Trainingsdaten (siehe auch Abschnitt GMM) kann das
zeitliche Mittel zur Approximation des Erwartungswerteswendet werden.

Ein Algorithmus zur Codebuchoptimierung wurde von Linde, 8und Gray [BG8(] vorge-
schlagen.

3.3.1 LBG-Algorithmus

Der LBG-Algorithmus vorLinde,Buzo,Gray findet durch ein iteratives Verfahren aus abwech-
selnder Distanzberechnung und Verschiebung der Codeeekéan (im Bezug auf die gewich-
tete euklidische Distanz) optimales Codebuch. Ein Codevekitd dabei in jeder Iteration auf
den Schwerpunkt der ihm zugeordneten Datenpunkte versahBlie Wahl des Startcodebuchs
kann dabei fir den Ausgang des Verfahrens von Bedeutungwnn der unten stehenden
Grafik veranschaulicht ist:

4

Startvektor Startvektor

@) _ @) :

3t \/ 1. lteration 3 \/ 1. lteration
X 2. Iteration X 2. Iteration +
[ 3. Iteration [ 3. Iteration

2y -+ Datenvektor -+ Datenvektor

n

+%@+,2, + +
1t + + + 4+ o+ 1 1 Qxj;x++®7l—?+
, n |

0 + or + +
b o+ o+ 4+ o+ @\; I oal + 4+ + 4+ @X +
2f + = 120+
3 + + 1 3 + +
-4 4
-4 3 2 1 0 1 2 3 4 4 3 2 1 0 1 2 3 4
Abbildung 3.13: VQ, Start-Codebuch 1, Abbildung 3.14: VQ, Start-Codebuch 2,
LBG-Algorithmus LBG-Algorithmus

Folgende Schritte sind fur die Vektorquantisierung nddG80] notwendig:

1. Wahl eines Start-Codebuchs,;;, bestehend auk/ ZufallssvektorerC; der Dimension
N

2. Quantisierung einer Observatidh = [x1, X2, ...xr] und Berechnung der Gesamtver-
zerrung durch die mittlere Distanz mit GB.42

3. Ersetzen der alten Codevektor@ndurch das geometrische Mittel der jeweils zugeord-
neten Observationsvektoren
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4. Wiederholung von Schritt 2, falls die Anderung der GesamzierrungD gegeniiber
der vorherigen Iteration einen Konvergenzschwellweretsthreitet oder die maximale
Anzahl zuvor festgelegter Iterationen erreicht ist.

3.3.2 Klassifikation

Fur die Klassifikation einer Testsequenz gibt es bei derdrekiantisierung zwei Verfahren. Im
ersten Verfahren wird, wie bei der Modellberechnung, disdbetverzerrung der Observation
im Bezug auf die Codebucher aller Klassen berechnet. Die@@stsnz wird dann anschliel3end
der KlasseS zugeordnet, welche die minimale Gesamtverzerrung erBézeichnet man mit
Dy, aus Gl. 8.42 die Gesamtverzerrung einer Observation im Bezug auf eiassek =
1....S, so erhalt man mit

~

S = arg D Di(X) (3.43)

die wahrscheinlichste Klasse fir die Testsequenz.

Eine andere Moglichkeit der Klassifikation besteht in derdifigation der Distanzberechnung
aus Gl.3.41 Hier wird zunachst die minimale Distanz einer Einzelokagon x; zu den
CodevektorerinerKlassek bestimmt. Diese Berechnung wird fur alieKlassen durchgefihrt.
Anschlie3end erfolgt die Bestimmung der Klasse fur die Hotzservationk, durch

A

Si(x¢) = arg 1123;13 Amink (Xt) (3.44)

Die Testsequenz wird anschlieRend der Klasse zugeordeednd haufigsten fir die gesamte
ObservationX auftrat:

S = max H(S(x) = k) mit H : absolute Haufigkeit (3.45)
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Kapitel 4

Das Simulationssystem

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Simulationssystem flroreesiene Klassifikationsverfah-
ren unter Matlab entwickelt, dessen Ablauf und Struktur aigénden Abschnitt beschrieben

wird.

Die Signalklassifikation lasst sich wie aus A2 ersichtlich, prinzipiell in drei voneinander
weitgehend unabhangige Aufgaben einteilen:

e der Merkmalextraktion,

e der Klassen- oder Modellberechnung und

e der Klassifikation bzw. Identifikation.

Merkmalextraktion In der Merkmalextraktion werden, wie bereits in KapiBbeschrie-

-] datasetnl

E{:I datasetnz

© B Musik

EID Features

T | AudioSpectrumEnyelope
Energy

MFCC
- ek
mgl0l. way
ma 103 way
mal04,way

mgl0S. way
[ et

=1 Testdata
E‘D Features
Pl AudinspectrumEnvelope
Energy
MFCC
Pitch

mg112.wav
mgllﬁ.wav
[&]ma11a.mar
mr\-\ni’)ﬂ [EIR

-1 Rauschen
[#-] Sprache

Abbildung 4.1: Simulationsstruktur

ben, Eigenschaften eines Audiosignals extrahiert. Diese
kénnen z.B. spektrale oder cepstrale Informationen sowie
weiterverarbeitete und reduzierte Daten (Grundfrequenz,
etc.) des Signals sein. Im Simulationssystem verlauftedies
Merkmalextraktion vollkommen unabhéngig von den ge-
wabhlten Klassifikationsverfahren, so dass zu jedem Audio-
Signal zuvor Merkmaldaten extrahiert und abgespeichert
werden kénnen. Eine Ausnahme bilden hier die Audio
Spectrum Basis und die Audio Spectrum Projection,
welche sich immer auf eine Sigkédsse beziehen und
daher erst unmittelbar vor der Modellberechnung und der
Klassifikation berechnet werden kénnen (siehe Abschnitt
2.2).

Fur die nachgeschalteten Aufgabenbldcke ist eine Kenntnis
der Audiodaten nicht mehr erforderlich. In einem Simu-
lationssystem ist es sinnvoll, eine geordnete Verzeiehnis
struktur aufzubauen, die den Zugriff auf die Daten flr den
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Anwender transparent und jederzeit reproduzierbar m&a#u wird fur jede Signalklasse ein
Verzeichnis mit den Klassennamen erstellt, in dem die Adalien in Form von *.wav-Dateien
liegen (siehe Abl.1). In einem Unterverzeichnis ,Features” befinden sich wei@rdner, die
den Namen der extrahierten Merkmale tragen. Hierin werdeextrahierte Merkmalvektoren
der Trainingsdaten in Form von Matlab *.mat-Dateien abgetert. Ein weiteres Verzeichnis
im Ordner der Signalklassen heil3t , Testdata“. Hierin befsgich die Audio-Dateien der Test-
daten und eine entsprechende Verzeichnisstruktur fur eikkivialvektoren dieser Testdaten.
Die manuelle Sortierung der Testdaten in die Verzeichriesezugehorigen Klassen ist sinn-
voll, da sie die Auswertung vereinfacht. Alternativ kondie Klassenzugehorigkeit auch im
Dateinamen oder in einer externen Datenbank gespeichartBiese Informationen dirfen
selbstverstandlich der Klassifikationsfunktion nicht &eht sein, sondern sie dienen lediglich
der Bestimmung der Trefferquotechder Klassifikation.

Ein weiterer Punkt, der beachtet werden muss, ist, dass UedtTrainingsdaten verschieden
sind. Fur praktisch alle Anwendungen soll die Klassifikatauf Grundlage statistischer Ahn-
lichkeit und nicht aufgrund der Identitat von Test- und mragsdaten erfolgen.

Modellberechnung Fir die Berechnung des Klassenmodells kdnnen prinzipidtirare un-
terschiedliche Merkmaldaten zu einer mehrdimensionalese@atiornX € RW*7) kombiniert
werden, wobeil’ die Anzahl der zeitlich nacheinander erfolgten Einzeloks®nen angibt
(T=Zeitdimension) und N die Summe der Dimensionen in Patammehtung (z.B. Anzahl der
Frequenzkoeffizienten plus Anzahl der Cepstralkoeffizieples Anzahl Pitch-Koeffizienten)
ist (N=Parameterdimension). Die Kombination von mehrénmeehrdimensionalen) Merkmalen
wurde in den nachfolgenden Simulationen jedoch nicht dyetifhrt, um unnétige Redundanz
der ohnehin rechenaufwandigen Algorithmen zu vermeiden.

Der Ursprung der Observationen ist fir den Trainingsatgorus belanglos. Die Observationen
mussen nur die Bedingung erfillen, eine flr die Signalklagpsche Verteilung zu haben,
mit einer moglichst geringen Intra-Klassenvariation. Nder Modellberechnung wird fur jede
Klasse eine *.mat-Datei mit den Modellparametern im jeigeih Verzeichnis abgespeichert.
Die Modellparameter haben einen geringen Datenumfangasse die Speicherung, Archivie-
rung oder Ubertragung von Modellparametern unprobleciaiist.

Klassifikation Die Modelle kbnnen anschliel3end vom Klassifikator eingelaserden. Au-
Rerdem werden die Merkmalvektoren der betrachteten Testeiagelesen und zu einer Ob-
servation zusammengefasst. Es muss dabei dieselbe Kdmhinad Parametereinstellung der
Merkmale verwendet werden, auf die auch die Modellbereapibasiert. Um dieses zu gewahr-
leisten, werden die verwendeten Merkmale zu Merkmalgrogf@ets) zusammengefasst und
durch ein Dateinamen-Prefix (z.B. Set01) gekennzeichnetEAde einer Klassifikation, die al-
le Testdaten aller Signalklassen nacheinander klassifiereolgt die Ausgabe der Likelyhood-
Werte bzw. Distanzen in eine Log-Datei. Anhand des (beireBimulation vorhandenen) a-
priori-Wissens der Klassenzugehdorigkeit einer Testdkein eine statistische Auswertung der
Trefferquoten erfolgen. Diese wird als Matlab-Figure utsf*anat-Datei gespeichert.
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Algorithm: GMK
Feature: AudioSpectrumProjection
Sampling Frequenz: 16000
HopSize: PT10M1000F
Hi Edge: 2000
Low Edge: 62,50
Cctave Resolution: 178
Iterations: 50
Basis Functions: 12
Means: 12
Covariance Type: diagonal
File Time AngelaMerkel Christianwulff EberhardPiltz EdmundStoiber EvaHerman FriedrichMerz GerhardSchroeder GuidoWesterwelle GuntherTiersch Harald:
Setdl EvaHerman
My 0102 3.2 BBA7 8380 8435 8436 9019 8646 8557 8450 8816
001 ASE.mat
Set01 EvaHerman
M 013 3.2 7210 6767 6842 6894 7439 7063 7064 6973 7159
001 ASE.mat
Setdl EvaHerman
M) 0501 3.2 7851 6856 7038 7388 8326 7786 7770 7704 8054
001 ASE.mat
Set01 EvaHerman
M 052 3.2 8060 7306 7448 76l2 8401 8029 7972 FIEV 8270
001 ASE.mat
Setdl EvaHerman
My O7(3 2.9 3223 3194 3248 3206 3435 3285 3111 3249 3309
001 ASE.mat
Set01 EvaHerman
M) 08 3.2 8278 7889 8138 8078 8533 8332 8151 8192 8510
001 ASE.mat
Setdl EvaHerman
M 1003 3.2 B365 7816 7702 7735 8494 8221 a06s8 8046 8439
001 ASE.mat
Set01 EvaHerman
M 1107 3.2 8lezZ 781s 7911 7878 8293 8138 79035 8032 8161
001 ASE.mat
100.0% 0.0%
right wrong

Abbildung 4.3: Log-Datei

Log-Datei Um die Griunde fir eine Fehlklassifikation zu Gberprifen,deuitr jede Klasse
eine Log-Datei erstellt. Hier konnte zusatzlich, zu dert@a” Zuordnung eines Testsignals zu
einer Klasse, kontrolliert werden, welche Klasse den zveeier dritthdchsten Log-Likelyhood
Wert hatte. Diese Informationen kénnte man beispielswaisshutzen, um mit einem Aus-
schluRverfahren noch eine héhere Trefferquote zu erzi€enzugeordneten Audio-Dateien
sind hier zur Kontrolle Giber Querverweise erreichbar.
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Kapitel 5
Auswertungen

Im folgenden Abschnitt werden die Simulationsergebnigsebrieben. Es wurden im Rahmen
der Arbeit vier verschiedene Anwendungsgebiete der Kiaaion getestet.

e mannlich-/weiblich-Klassifikation von Sprecherstimmen
e Sprecherklassifikation
e Musik-/Sprache-/Rauschen-Klassifikation

e Detektion von Musik mit Gesang und Instrumentalmusik Vieiesgener Stilrichtungen

Fur jedes Anwendungsgebiet wurden Simulationen mit denapit€l 3 beschriebenen Algo-
rithmen durchgefiihrt und die Klassifikation im Bezug auf deswendung unterschiedlicher
Merkmale und deren Parameter-Einstellungen untersuchtld8eklassenidentifikation unter-
scheidet man zwischen ,closed-set” und ,open-set‘ VedahBei der ,closed-set* Identifi-
kation wird jedes Testsignal genau einer Klasse zugeoravigirend beim ,open-set auch
die Zuordnung zkeiner Klasse, also eine Nichtzuordnung, mdglich ist. Die Auswegen
werden in dieser Arbeit mit einer ,closed-set" Identifikatidurchgefihrt, wodurch sich die
Trefferquote auf folgende Weise bestimmen lasst:
Anzahl richtig klassifizierter Audio-Segmente

Trefferquote in % = - . - 100. 5.1
a ° Anzahl der Audio-Segmente einer Klasse 1)

Die ,closed-set“-Auswertung hat die Eigenschaft, dassTdefferquote bei Verringerung der
Klassenanzahl nur steigen kann. Bei einer zwei-KlasseseBatdung entspricht eine Durch-
schnittsquote von 50% bereits einer Zufallsentscheidung.

Um die Klassifikationsverfahren miteinander vergleichbarmachen, missen nicht nur die
Parametereinstellungen der verwendeten Merkmale Ulstiremen, sondern auch ihre Modell-
OrdnungM . Fur das GMM ist dies die Anzahl der Komponentenverteilumdpei dem HMM
die Anzahl der Zustande und fur den VQ ist die Modell-Ordndageh die Codebuchgrof3e, d.h
die Anzahl der Codevektoren bestimmit.
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5.1 Klassifikation mannlicher und
weiblicher Sprecherstimmen

Fur die erste Klassifikation wurde eine Datenbank aus mémeri und weiblichen Sprecher-
stimmen verwendet. Die Audiodaten stammen aus der Spiiatiembank eines MPEG-7 Soft-
ware-Pakets. Als Trainingsdaten wurden jeweils 70% deriddaten verwendet. Dies ent-
sprach 5,5 Minuten weiblicher Sprecherstimmen und 8,5 kimumannlicher Stimmen. Die
restlichen Daten standen fir die Identifikation zur Verfiigund hatten jeweils eine Testdaten-
lange von ca. 3 Sekunden. Aus den Audiodaten, die mit eineashiate vory, = 16 kHz vor-
lagen, wurden die Audio Spectrum Envelope Merkmale mitdalien Parametereinstellungen
extrahiert:

hopSi ze = 160 % Sanpl es, 10 ns Schrittweite, 30 ns Bl oecke
hi Edge = 8000 % Hz

| oEdge = 324.2099 % Hz

octaveResolution = *1/8 %8 Koeffizienten pro Cktave

Mit den oben angegebenen Einstellungen wurden 8 Koeffemepto Oktave bestimmt. In den
Bereich zwischeh oEdge undhi Edge fielen demnach

log,(8000) — log,(324.2099) -8 = 37 (5.2)

Koeffizienten. Hinzu kamen jeweils ein Koeffizient fur diedfgie oberhalb bzw. unterhalb der
Bandgrenzen, wodurch das ASE-Merkmal letztendlich eineddsion in Frequenzrichtung
von N = 39 Koeffizienten hatte. Die Anzahl der Basisvektoren des ASBKwhals wurden
entsprechend der Angaben in Tabé&l&gewahlt, so dass die Dimension der als Observationen
verwendeten Audio Spectrum Projection-Daten entsprethentuziert war. Die Modellberech-
nung und anschlieende Klassifikation wurden mit den drefla\ieen GMM, HMM und VQ
durchgefuhrt, wobei fur die GMM einmal volle Kovarianzmagn (im folgenden als GMM/F
fur ,full“ abgekirzt) und einmal diagonale Kovarianzma#n (Varianzen) verwendet wurden
(kurz: GMM/D).

Die Merkmaldimension ist fur die Audio Spectrum Projecti&&P)-Merkmale frei wahlbar
uber die Anzahl der Basisvektoren (ASB) (siehe Kap&). Fur eine ASP-Dimension von
16 sowie einer ebenso groRen Modell-Ordnung ergaben sichlien Verfahren bereits hohe
Trefferquoten von Uber 95%. Mit der Steigerung beider Patamauf 18 konnte mit dem
HMM- und dem GMM-Verfahren mit vollen Kovarianzmatrizengso eine 100%ige Treffer-
quote erzielt werden.
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Merkmal: Audio Spectrum Projection (ASP

Merkmaldimension: 16
Modell-Ordnung: 16

Merkmal: Audio Spectrum Projection (ASP
Merkmaldimension: 18

Modell-Ordnung: 18

. Trefferquote in % . Trefferquote in %
Algorithmus - o Algorithmus . .
weiblich | mannlich| gesamt weiblich | mannlich| gesamt
GMM/D. 98.2 96.3 97.3 || GMM/D. 100 96.3 98.1
HMM 98.2 95.4 96.8 || HMM 100 100 100
VQ 96.4 95.4 959 || VQ 100 954 97.7
GMM/F 100 98.4 99.2 || GMM/F 100 100 100

Tabelle 5.1: Auswertungen mannlich/weiblich Klassifikation

N

Weitere Klassifikationen der Testdaten wurden fir die MFCGKviale durchgefihrt und er-
zielten fur alle Klassifikationsverfahren Trefferquoteami00%:

Merkmal: Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
Merkmaldimension: 24
Modell-Ordnung: 18

. Trefferquote in %
Algorithmus - .
weiblich | m&nnlich gesamt
GMM/D. 100 100 100
HMM 100 100 100
VQ 100 100 100

Tabelle 5.2: Auswertungen mannlich/weiblich Klassifikation

Trefferquote in Abhangigkeit von der Testdatenlange

100
_/
—— GMM/D o
—— HMM g
95t % VQ »
/
B
X 2
£ 2
o 90f o
© =
= Sooo
£ g5l 5
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- 4
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Abbildung 5.1: Klassifikation mit unterschiedlicher Testdatenlange
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Das zweite, aufwandigere GMM/F-Verfahren wurde hier wégggen, da bereits das GMM/D
eine korrekte Klassifikation erméglichte. Fur Testsignaher3 Sekunden sank die Treffer-
guote bei allen Verfahren ab (siehe AlBbl), da hier nicht mehr gentigend statistische Daten
zur Verfigung standen. Beispiel: Fur eine Schrittweite vé6 Samples sind dies bei einer
Abtastfrequenz von 16 kHz nur rund 60 Merkmalvektoren pricuBede.

weibliche Sprecher mannliche Sprecher

Frequenzindex N
Frequenzindex N

50 100 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300
Zeitindex t Zeitindex t

Abbildung 5.2: Audio Spectrum Envelope (ASE)YAbbildung 5.3: Audio Spectrum Envelope (ASE)
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Abbildung 5.4: Histogramm eines einzelnen  Abbildung 5.5: Histogramm eines einzelnen
ASP-Vektors der weiblichen ASP-Vektors der mannlichen
Sprecherstimmen Sprecherstimmen

Die hohen Trefferquoten lassen den Schluss zu, dass d&istaten Daten der beiden Klassen
sehr unterschiedliche Verteilungen besitzen, die eine lbkkrimination zwischen den Klas-
sen erlauben. Dennoch lassen sich in den Abbildudg2aond 5.3 der Audio-Spektrogramme
keine offensichtlichen Unterschiede erkennen. Die kliahgh Eigenschaften, die es dem Men-
schen ermoglichen, eine Klassifikation zwischen manntiohe weiblicher Stimme vorzuneh-
men, sind offenbar verdeckt. Auch anhand der Histogramnmekier ASP-Vektoren, d.h. einer
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einzelnen Dimension der ASP, ist kein grol3er Unterschiedaven den Klassen feststellbar.
Erst bei der Betrachtung mehrdimensionaler Daten liegeNelieilungen so weit auseinander,
dass eine zuverlassige Unterscheidung zwischen den Kias8glich ist. Fur diese spezielle
Klassifikation lag dieser Wert béi = 18 Dimensionen.

Wahl der Dimension Die richtige Wahl der Dimension ist stark von den Daten algigin
Eine groRere Dimension bewirkt prinzipiell, dass die \lutegs-Modelle weiter auseinander
liegen, da Distanzen in einefn + 1)-dimensionalen orthogonalen Raum grundsétzlich gro3er
oder gleich den Distanzen imrdimensionalen Raum sind. Dies ist aber noch keine Garantie
dafir, dass auch eine bessere Identifikation der Testdaighaiist. Die Voraussetzung hierfur
ist, dass in den héheren Dimensionen noch InformationendibeSignalklasse enthalten sind
und nicht die statistischen Daten unhoérbarer oder unctematischer (Stor-)Signale. Gerade
bei den ASP-Merkmalen liegen in den hdéheren Dimensioneratie keine wesentliche
Information mehr Uber die Signalklasse enthalten. Diegt lan der Betrags-Sortierung der
Eigenvektoren durch die SVD. Auch die MFCC-Merkmale reprtisegn mit den ,héheren®
Koeffizienten weniger relevante Merkmale des Signalspekst Eine Dimensionsreduktion,
wie sie bei den ASP-Merkmalen vorgenommen wird, kann daedsen einer bedeutenden
Reduktion des Rechenaufwands, zu einer besseren Darstdigrigassenmodells flihren.

In der Statistik &ul3ert sich der geringe Informationsgeterl hdheren Dimensionen der ASP in
einer Gaul3verteilung mit einem Mittelwert nahe Null undegigeringen Varianz, wie in Abb.
5.7 und 5.6 zu sehen ist. Hier ist zu erkennen, dass anhand des 20. Keetfiz kaum noch
eine Unterscheidung der Klassen maoglich ist.

weibliche Sprecher mannliche Sprecherstimmen
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Abbildung 5.6: Histogramm der 20. ASP- Abbildung 5.7: Histogramm der 20. ASP-
Dimension Dimension
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5.2 Sprecherklassifikation

5.2.1 Datenbank-Beschreibung

Die Simulationen fir die Sprechererkennung basieren awaf @ruppe aus 29 Sprechern einer
nicht-kommerziellen Sprecherdatenbank. Die Aufnahmendem aus Videoaufzeichnungen
von Nachrichten und Dokumentarsendungen extrahiert.delar] Sprecher existieren mehrere
Audio-Dateien aus unterschiedlichen Aufnahmesituatiorie Audiodaten variieren in der
Qualitat zwischen Studioaufnahmen mit hohem Signal-zusBaterhaltnis und AufRenaufnah-
men mit einer starken Gerauschkulisse. Dieses entsprieitg@hend realen Bedingungen fur
maogliche Anwendungen der automatischen Sprechererkgnrila Trainingsdaten standen
von jedem Sprecher mindestens 104 Sekunden Sprachaufnatun®erfigung. Aus diesen
Audiodaten wurden die ASE-Merkmalvektoren extrahiertb®avurde eine Tiefpassfilterung
auf 8 kHz durchgefihrt und eine Abtastrate von 16 kHz verweeridie weiteren Einstellungen
fur die ASE Extraktion entsprachen denen aus der mannlabligh Klassifikation in Ab-
schnitt5.1

Diese Einstellungen resultierten in eine logarithmischekfrogrammschatzung m = 39
logarithmischen Frequenzkoeffizienten flur jeden ‘fieZeitrahmen von den Audio-Trainings-
daten einer Sprecherklasse. Die Frequenzdimenadiowar bei allen Klassen konstant, die
Anzahl der Zeitrahmerl™ (Zeitdimension) variierte in Abhangigkeit der Trainingsein und
betrug mindestens 10400 Blécke (=Einzelobservationen).

Die ASE-Merkmale wurden anschlieend mit den klassenapgén ASB-Vektoren in die
ASP-Merkmale umgewandelt. Um die Auswirkung der Reduktiahdie Klassifikation zu
untersuchen, wurde die Anzahl der Basisvektoren schrgeveon/x’ = 6 bis K = 22 erhoht
und jeweils eine vollstandige Modellberechnung und Kldssion fir die betrachteten Algo-
rithmen durchgefihrt.

Als Testdaten standen fir jeden Sprecher mindestens 4h8ekwAudio-Material aus unter-
schiedlichen Aufnahmen zur Verfiigung, von denen, mit dercgen Parametereinstellungen,
wie bei den Trainingsdaten, ASE-Merkmale extrahiert wardeich die Anzahl der Basisvek-
toren wurde entsprechend der Modellberechnung variiert.

Fir die Identifikation wurden die ASE-Testdaten in Absctemitzu 3 Sekunden geteilt. Die
Observationsdaten mussten fir jede Klasse, gegen weleh&edidaten geprift wurden, mit
Hilfe der klassenspezifischen Basisvektoren aus den ASKksieen neu berechnet werden
(Details zur hierzu siehe Kapit2l2).

Als Referenz zu den ASP-Merkmalen wurden zusatzlich Kl&sgibnen mit MFCC-Merk-
malen durchgefuhrt. Hierflir wurden 24 Koeffizienten beresthBei der Extraktion der MFCC
wurden folgende Einstellungen zugrunde gelegt:

fftLen = 2048; % FFT-Laenge
di st = 512; % Schrittweite
fs = 16000; % Sanpl i ngfrequenz
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5.2.2 Artder Auswertung

Die Qualitat eines Klassenmodells wurde anhand einer 8ngfibtenauswertung gemaf Gl.
(5.1 fur jede Sprecherklasse ermittelt. Da die Trefferquoténeinzelne Sprecher teilwei-
se stark in Abhangigkeit der Parametereinstellungen férMiodellberechnung schwankten,
wurde jewelils der Mittelwert aller Trefferquoten gebildetd Uber den verdnderten Parameter
aufgetragen. Diese mittlere Trefferquote Uber 29 Sprelbfarte eine Aussage, wie gut im
Durchschnitt die Klassifikation tUber eine begrenzte Anzan Sprechern bei den Parameter-
einstellungen und verwendeten Algorithmen war.

5.2.3 Algorithmische Gegebenheiten

Fur die Untersuchung der Trefferquote im Bezug auf die AndahIASB-Koeffizienten wurden
Simulationen mit den folgenden Algorithmen durchgefiuhrt:

e GMM/F mit vollen Kovarianzmatrizen
e GMM/D mit diagonalen Kovarianzmatrizen,

¢ HMM mit diagonalen Kovarianzmatrizen und

e VQ

Modell-Ordnung Die Anzahl der Gaul3verteilungen betrug beim GMM-Algoritisn
nGaussi ans = 12, bei dem HMM-Algorithmus entsprach dies der Anzahl der Znde
nSt ates = 12 und beim Vektorquantisierer der Codebuch-DimendBodeDi m = 12.
Der GMM-Algorithmus mit den vollen Kovarianzmatrizen vexadete fur jede der 12 Gaul3-
verteilungen eine Kovarianzmatrix der Dimensiihx K (K = Anzahl der Basisvektoren,
bzw. Observationsdimension).

5.2.4 Ergebnisse

Die Simulationen haben gezeigt, dass ein Anstieg der ASReDsion eine hdhere Trefferquote
zur Folge hat. Die Abhangigkeit der Trefferquote von der &mlzder Basisvektoren ist der
Abb.5.8zu entnehmen. Es ergeben sich nichtlineare Kurven, deeggudig ab der Anzahl von
16 Basisvektoren nur noch sehr gering ist. Der Informatiehayf Uber eine Signalklasse ist
offenbar in den hoheren Dimensionen der ASP nur noch selmgg&ine Dimensionsreduktion
ist daher, vor allem zur Verringerung des Rechenaufwandsyail. Eine Verbesserung der
Trefferquote bei einer geringeren Dimension konnte hiegagcht festgestellt werden.
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Auswirkung der Dimensionsreduktion
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Abbildung 5.8: Auswirkung der Anzahl Basisvektoren auf die Trefferquote

Die Verwendung von vollen Kovarianzmatrizen ermoglichiteeegenauere Modellierung der
Verteilung als bei Diagonalmatrizen gleicher Dimensiored®@s fuhrte zu einer héheren Tref-
ferquote beim GMM/F mit vollen Kovarianzmatrizen, als bendanderen Verfahren. Fur das
GMM/F geniigte bereits eine Anzahl von 12 Basisvektoren be@reModell-Ordnung von
M = 12, um eine durchschnittliche Trefferquote tiber 90% zu eeneDas HMM- so wie das
GMM/D-Verfahren lagen in allen Simulationen um 6-10% uhtdb des GMM/F-Verfahrens.
Die Verteilungen konnten offenbar nicht ausreichend mit edell-Ordnung 12 modelliert
werden. Bei dem Vektorquantisierer lag die Trefferquotehngiomal 10% darunter. Durch die
.harte* Quantisierung der Merkmale auf 12 CodevektorendéstVQ den anderen Verfahren,
die eine ,weiche" Zuordnung tber Verteilungsfunktionemnehmen, unterlegen.

Die Schwankungen der Trefferquoten einzelner Sprecheddreschrittweisen Vergrol3erung
der ASP-Dimension waren teilweise recht grof3. Dies ist uatelerem dadurch zu erkla-
ren, dass der Ausgang einer Modellberechnung von derlisigieung abhangt. Im Abschnitt
3.3.1wurde diese Eigenschaft anhand unterschiedlicher Coddbitcisierungen des LBG-
Algorithmus gezeigt. Prinzipiell gilt dies auch fur GMM uiktMM. Da mit den EM-Algorith-
men nur lokale Maxima gefunden werden kdnnen, ist auch eAdsgang ungewiss, wenn
z.B. eine zufallige Initialisierung der Parameter vorgenwen oder die Dimension der Ein-
gangsdaten geandert wurde. In der mittleren Trefferqubt @lle Sprecher wirkt sich das
allerdings nicht besonders aus.

Bei manchen Sprecherklassen trat ein sprunghafter Anstedi@fferquote auf, wenn die
Dimension der ASP um eins erhéht wurde. Eine solche Beobagldautete darauf hin, dass
zuvor wichtige Komponenten der Sprecherklasse durch dieeDsionsreduktion unterdriickt
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wurden.

Fehlklassifikationen, die sowohl von den verwendeten Matkm als auch von den Algo-
rithmen unabhéngig waren, wiesen auf eine hohe Intra-Kfagsiation hin. Dies trat zum
Beispiel bei den Sprechern Friedrich Merz, Gerhard Schrddeido Westerwelle, Maybrit
lliner, Peter Frey und Roland Koch auf. Ein Vergleich der Autlditen zeigte, dass hier be-
sonders unterschiedliche Aufnahmesituationen aufti@®h gehobene, laute Stimme in einer
Bundestagsrede gegenuber Interview im Studio). Wenn fiartige Signale trotz Optimierung
der Modellparameter keine korrekte Identifikation mogisth muss Uberprft werden, ob

1. die Merkmale ausreichend Information Uber die Klasderlie

2. die Trainingsdaten reprasentativ fur die Signalklagseé snd damit die vorausgesetzte
Ergodizitat erfullt ist.

Auf den folgenden Seiten sind die Trefferquoten der jewledsten Klassifikationen der vier
Verfahren abgebildet. Beim GMM/F-Verfahren wurden 24 derSg®echer zu 100% erkannt
nur 2 Sprecher lagen unterhalb der 90%-Marke. Wie bereitsapitel 3 angenommen wurde,
kann das HMM bei den gegebenen Eingangssignalen keinezliokén Informationen aus dem
zeitlichen Verlauf der Verteilung gewinnen. Dies kann mamd erklaren, dass es offenbar
keine sprechertypische Abfolge bestimmter spektralertdtugibt, die durch die Gaul3vertei-
lungen modelliert werden. Eine wiederkehrende Abfolgdspéer Muster wére hingegen beim
textabhangigen Sprechertraining feststellbar. Da eslsitlden Trainingsdaten einer Klasse
aber um vollig unterschiedliche Aufnahmen eines Spredmemgelt, die weder im Text noch in
ihrer Lange ubereinstimmen, sind sprechertypische Zdstarergange, von denen das HMM
gegeniuber den anderen Verfahren profitieren wirde, kauhamden. Da das hier verwendete
HMM diagonale Kovarianzmatrizen hat, konnen die Treffatgm des HMM im Mittel nicht
hoher werden, als die der GMM mit diagonalen Kovarianzraatri

GMM/F, Modell-Ordnung: 12, ASP-Dimension: 2: GMM/D, Modell-Ordnung: 12, ASP-Dimension: 22
100 — ————

Trefferquote in %
Trefferquote in %

Abbildung 5.9: GMM/F Abbildung 5.10: GMM/D
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HMM, Modell-Ordnung: 12, ASP-Dimension: 22

VQ, Modell-Ordnung: 12, ASP-Dimension: 22
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Abbildung 5.12: HMM

Abbildung 5.11: VQ

Als Vergleich zu den ASP-Merkmalen wurden Klassifikatiomait den MFCC-Merkmalen
durchgefuhrt. Insgesamt ergaben sich meist geringerdefgebten (siehe Ablb.145.16).

Zwischen den GMM/F und dem GMM/D-Verfahren ergaben sich&eéinterschiede. Das kann

daran liegen, dass die MFCC-Koeffizienten weniger korresertl, als die ASP-Vektoren. In
diesem Fall wirde eine Berucksichtigung der Kovarianz kéingwirkung haben. Die MFCC-

Merkmale sind aufgrund einer sehr unterschiedlichen Yiarder einzelnen Koeffizienten pro-
blematischer fiir den Optimierungsalgorithmus des GMM r Hiessten teilweise algorithmi-

sche Anpassungen gemacht werden, wie z.B. die Begrenzungnaufmenimale Varianz der
Komponentenverteilungen. Nach D.A. Reynolds, der ebenfadigrenzungen der minimalen
Varianz in RR93 vornahm, ist dieser Parameter fur jedes Daten- und Merd@eain Abhan-

gigkeit von der Modell-Ordnung empirisch zu ermitteln.

GMM/F, Modell-Ordnung: 12, 24 MFCC

GMM/D, Modell-Ordnung: 12, 24 MFCC
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Abbildung 5.14: GMM/D

Abbildung 5.13: GMM/F
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HMM, Modell-Ordnung: 12, 24 MFCC VQ, Modell-Ordnung: 12, 24 MFCC

Trefferquote in %
Trefferquote in %

Abbildung 5.15: HMM Abbildung 5.16: VQ

5.2.5 Auswirkungen der Testdatenlange auf die Klassifikation

Fur das GMM/F-Verfahren mit ASP-Merkmalen wurde zusékzhoch eine Untersuchung der
Testdatenlange gemacht. Die Lange der Audiodaten wurds dab0.5 Sekunden schrittweise
bis auf4.5 Sekunden erhdht sowie zusétzlich auf 10 und 15 Sekundeteyedé unterschied-
lichen Testsignallangen wurde jeweils eine Identifikatioit dem GMM/F-Modell aus Abb.
5.9 durchgefuhrt. Dabei wurde festgestellt, dass bereits 2us#n Testmaterial ausreichen,
um eine hohe Trefferquote von Uber 94% zu erzielen. EineaneeBteigerung war mit 10 bzw.
15 Sekunden Testdatenlange mdoglich. Diese ist jedoch idgenwd darauf zuriickzufuhren,
dass hier Signale aus unterschiedlichen Aufnahmesitgtiausammengefasst wurden. Die so
,gemittelten* statistischen Daten haben dann eine groRengichkeit zu dem Modell, als die
einzelnen Testsignale.
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Trefferquote in Abhangikeit von der Testdatenlange
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Abbildung 5.17: GMM/F Klassifikation mit unterschiedlicher Testdatenléange

5.2.6 Untersuchung des Konvergenzverhaltens fir den
EM-Optimierungsalgorithmus

Zur Untersuchung der Konvergenz bei der Modelloptimierungde nach jeder Iteration die
Differenz zwischen den Parametern Mittelwert und VariaagmGl. 6.3 bzw. 5.4) bestimmt
und uber die Anzahl der Iterationen aufgetragen. Der Vétad die Konvergenzgeschwindig-
keit sind dabei von der Statistik der Trainingsdaten ablgarigie Abbildungen5.18und5.19
zeigen die Anderung von Varianz und Mittelwert fur zwei ustdiedliche Sprecher.

Die Parameterabweichung des neuen Modklisum Modell A aus der vorherigen Iteration
wurde mit folgenden Gleichungen bestimmt:

M
Ap o= > | — il (5.3)
i=1

M
ACxCIJ - Z chxi - CxxiH (54)
=1
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Abbildung 5.18: Konvergenzverhalten Abbildung 5.19: Konvergenzverhalten

Die Verlaufe zeigen, dass die Konvergenzgeschwindigkeitden Eingangsdaten abh&éngig ist.
Wahrend die Sprecherklasse in Alih19 offenbar schon nach ca0 Iterationen konvergiert
ist, bendtigt die Sprecherklasse in AlBbl8ca. 45 Iterationen, um einen Konvergenzschwell-
wert von0.02 zu unterschreiten. Aus den Abbildungen ist aber nicht zuitezim, wie sich
geringe Anderungen der Modellparameter auf die Klassifikaauswirken. Daher wurden in
einer weiteren Simulation die Modellparameter nach jedeftén Iteration gespeichert, und
es wurde jeweils eine Klassenidentifikation mit diesen teréigen Modellen durchgefihrt. Die
Trefferquoten wurden dann tber die Anzahl der Iterationafigch in Abb.5.20aufgetragen.

Konvergenzverhalten bei der GM-Modellberechnung
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Abbildung 5.20: Konvergenzverhalten GMM
Hier bestétigt sich, dass bei den Sprecherdaten nach cierdddnen das GMM konvergiert ist.

Die Trefferquote bleibt nach weiteren Optimierungen nahemstant. Leichte Schwankungen
bzw. Verschlechterungen der Trefferquote hingegen sifélligubedingt.
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5.3 Musik/Sprache/Rauschen-Klassifikation

Herkdmmliche Verfahren zur Unterscheidung von Musik, 8peaund Rauschen basieren auf
einer analytischen Untersuchung der Signalspektren. Dewigrigkeit bei diesen Verfahren
liegt darin, geeignete Schwellwerte zu finden, um mdglicimserschiedliche Signale aus den
drei Klassen zu identifizieren. Oftmals lassen sich diesevBttwerte nicht adaptiv anpassen,
womit die Definition, was als Musik, Sprache oder Rauscheribbret wird, vorab festgelegt
ist. Verwendet man hingegen ein statistisches Klassibkatierfahren, kann dieses jederzeit,
ohne Eingriffe in den Algorithmus, auf neue Signalklassamtert werden.

Die Musik/Sprache/Rauschen-Klassifikation wurde mit dem\Wivhd dem GMM/F-Verfahren
unter Verwendung der ASP-Merkmale durchgefiihrt. Dazu emrchdglichst unterschiedli-
che Signale der drei Klassen zusammengestellt, unter in&klme einer relativ hohen Intra-
Klassenvariation. Als Musik wurden Trainingsdaten versdaner Stilrichtungen (Klassik, Rock,
Pop, A-Capella Gesang, usw.) verwendet. Die Sprachsigtetensten aus unterschiedlichen
Sprecherdatenbanken und enthielten sowohl mé&nnlicheuals weibliche Sprecherstimmen.
Als Rauschsignale wurden Applaus, Wind, weisses Rauschewgdlinund Industriegerdusche
verwendet. Die Projektion der ASE-Merkmale erfolgte auBEisvektoren. Von diesen ASP-
Merkmalen wurden Klassenmodelle der Ordnuvig= 18 berechnet. Die Trefferquoten sind
in Abb.5.21und5.22aufgefuhrt.

GMM/F, Modell-Ordnung: 18, ASP-Dimension: 1¢  HMM, Modell-Ordnung: 18, ASP-Dimension: 18
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Abbildung 5.21: GMM/F Abbildung 5.22: HMM

Das GMM mit vollen Kovarianzmatrizen erzielte auch hier digchste Trefferquote, daher
wurde fur dieses Modell Uberpruft, wie sich die Testdategé&auf die Trefferquote auswirkt.
Dazu wurden die Lange der Testdate i Sekunden Schritten vdn5 bis 3 Sekunden variiert
und die Trefferquoten ermittelt.
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Trefferquote in Abhangigkeit von der Testdatenlange
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Abbildung 5.23: GMM/F Musik/Sprache/Rauschen-Klassifikation

Bereits bei einer Sekunde Testdatenlange lag die durchuta Trefferquote Uber 98%. Die
Observationssequenz bestand hier nur noch aus 96 DatersekiDa offensichtlich schon we-
nige statistische Daten ausreichten, um relativ siches@ven den drei Signalklassen zu unter-
scheiden, wurde fir das GMM noch ein weiterer Versuch dwefiligt. Aus den Testsequenzen
der drei Signalklassen wurde eine Audio-Datei von 35 Se&aondinge zusammengeschnitten.
Die Abfolge der einzelnen Signale war dabei zufallig und ldienge der Abschnitte betrug
zwischen 1.5 und 5 Sekunden. Anschlieend wurde eine bkiskwKlassifikation des ASP-
Merkmals der Audio-Datei durchgefiihrt und das Ergebnis dleeZeitachse aufgetragen (siehe
Abb. 5.24). Die Schrittweite betrug.1 Sekunden und die Analyseblocklang&ekunde.

0.5} .
OM 5 W .
= 2|g
-0'5 I § é ;-)- 1 1 1 1 1 |
0 5 10 15 20 25 30 35

S

Abbildung 5.24: Musik/Sprache/Rauschen-Erkenner
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Das Ergebnis der Klassifikation ist als Zustandsfolge inteb&eil der Grafik aufgetragen. Die
tatsachliche Signalklasse ist den durch unterschied@hetone gekennzeichneten Blocken im
unteren Teil zu entnehmen. Die Abschnitte mit Musik und miagthen wurden fast vollstandig
richtig klassifiziert. Sprache wurde teilweise falschlads Musik klassifiziert. Die Nachteile ei-
ner blockweisen gegenuber einer ganzheitlichen Klassidikéiegen darin, dass hier gemischte
Signale auftreten kdnnen. Problematisch sind dabei vemaKlassen, die aufgrund ihrer sehr
unterschiedlichen Trainingsdaten eine hohe Intra-Kiass#ation haben (wie in diesem Fall
»Musik®). Ein gemischtes Testsignal mit nur geringen Atgaider Klasse (Musik) wird dann
sofort dieser zugeordnet. Zu einer Verbesserung konntgirisch ermittelte Gewichtungsfak-
toren der Klassen, die Ausnutzung von a-priori Wissen UleeAdftrittswahrscheinlichkeit so-
wie die Festlegung einer minimalen Zustandsdauer (Zustavidsik, Rauschen oder Sprache)
sein. Diese Anpassungen sollen hier nicht weiter betraaasden.

5.4 Musik instrumental/Musik mit Gesang-Klassifikation

Nachdem in den vorangegangenen Simulationen die Zuorémuaey Signale zu den Klassen
recht eindeutig waren, sollen nun noch statistisch sehe hateinander liegende Daten betrach-
tet werden. Dazu wurden aus Musik unterschiedlichsteri@ttingen Abschnitte mit Gesang
und instrumentale Abschnitte extrahiert und in diese zwas&en aufgeteilt. Die Signale wur-
den mit einer etwas hoheren Frequenz abgetastet, als beirditen Klassifikationen. Die
ASE-Merkmale wurden mit den folgenden Einstellungen dwénd:

fs = 24000 % Hz

hopSi ze = 240 % Sanpl es

hi Edge = 12000 % Hz

| oEdge = 192.78 % Hz

octaveResolution = *1/8 %8 Koeffizienten pro Cktave

Die Testdaten hatten jeweils eine Lange von 3 Sekunden. 2iéefquoten lagen hier erwar-
tungsgemal deutlich niedriger, als bei den anderen Klgasdnen. Bei einer durchschnittli-
chen Erkennungsrate von 77% ist eine Unterscheidung zemsitusik und Musik mit Gesang
anhand statistischer Daten der Merkmale aber prinzipiéjlioh. Die Fehlklassifikationen sind
hier auch wieder auf ein Ungleichgewicht zwischen den Klasairtickzuftihren.
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Merkmal: Audio Spectrum Projection (ASP)
Merkmaldimension: 22
Modell-Ordnung: 22

Trefferquote in %

Algorithmus Musik instrumental Musik mit Gesang gesamt
GMM-diag. 68,6 85,0 76,8
HMM 35,1 96,1 65,6
VQ 83,2 42,5 62,8

Tabelle 5.3:Auswertung fur verschiedene Musikrichtungen

Bei der Einschrankung der Musikrichtung auf einen Integnetrgaben sich wesentlich bessere
Ergebnisse, wie aus Tabebed ersichtlich ist.

Merkmal: Audio Spectrum Projection (ASP)
Merkmaldimension: 22
Modell-Ordnung: 22

Trefferquote in %

Algorithmus Musik instrumental Musik mit Gesang gesamt
GMM-diag. 854 97.5 914
HMM 354 100 67.7
VQ 89.5 85.3 87.4

Tabelle 5.4: Auswertung flr einen Musikstil/Interpreten

GMM/D, Modell-Ordnung: 22, ASP-Dimension: 22 VQ, Modell-Ordnung: 22, ASP-Dimension: 22
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Abbildung 5.25: Musik instrumental/mit Ge- Abbildung 5.26: Musik instrumental/mit Ge-
sang - Klassifikation sang - Klassifikation

Eine Klassifikation mit dem GMM/F brachte fur die gegebenem&le keine Vorteile gegen-
tber dem GMM/D-Verfahren. Es kam in den Simulationen immigder zu Singularitaten bei
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der Inversion der Kovarianzmatrizen. Begrenzungen der&¥ent Erhaltung der Stabilitat fihr-
ten hingegen zu einer Verschlechterung des Modells. Hientem noch keine geeigneten Werte
gefunden werden. Ahnliche Schwierigkeiten ergaben sictd& HMM. Bei einer Trefferquote
von unter 50% ist das Modell fur eine ,closed-set” Identifi@a als fehlerhaft anzusehen. Der-
artige Probleme traten nur bei sehr grof3en DatensatzeDi@sfdeutet auf Rundungsfehler bei
der Multiplikation sehr kleiner Werte hin. Hierflir miissesch geeignete Mal3nahmen (wie z.B.
Skalierung oder Datensatzbegrenzung) gefunden werdsgesamt konnte aber festgestellt
werden, dass eine Unterscheidung zwischen instrumetiisik und Musik mit Gesang mit
einer relativ hohen Sicherheit mdglich ist, wenn zuvor diineschrankung der Trainingsdaten
auf eine bestimmte Musikrichtung oder einen Interpretegeeommen wurde.
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Kapitel 6
Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde die Klassifikation von Audio-Signalait Hilfe unterschiedlicher Ver-
fahren untersucht, die auf eine Modellbildung stochasés®aten basierten.

In Kapitel 2 wurden dazu sowohl klassische als auch neuartige VerfatwerMerkmalex-
traktion vorgestellt. Neben den in der Sprechererkennumdp@ufigsten verwendeten MFCC-
Merkmalen, sind hier besonders die Merkmale aus dem MPE@G#1d&rd untersucht worden.
Diese basieren auf eine dimensionsreduzierte Darstelltanghudio-Spektrogrammen, die im
Hinblick auf die Anwendungsgebiete Klassifikation und MBaten Extraktion optimiert sind.
Da zu diesen Merkmalen bisher nur wenig Literatur verflgiear, wurde besonderer Wert auf
die theoretische Begrundbarkeit fir den erfolgreichen&m der Signalklassifikation gelegt.
In den Simulationen wurde dazu unter anderem die Auswirkdeig Dimensionsreduktion
auf die Klassifikation untersucht. Der Vergleich zu den gisshen MFCC-Merkmalen zeigte,
dass sich mit den Audio Spectrum Projection (ASP)-Merkmalenauso gute Ergebnisse mit
weniger Daten erzielen liel3en, was zu einer VerringerursgRechenaufwands fuhrte. Diese
Einsparung ermdglichte die Verwendung aufwandigerer bdth zur Klassenmodellierung,
die besonders bei geringer Dimension der Eingangsdatenlmasere Modellbeschreibung
gegenuber herkdmmlichen Verfahren lieferten.

Der Schwerpunkt der Arbeit lag in der Untersuchung der dtas&ifikationsverfahren
e Gaussian Mixture Models
e Hidden Markov Models und
e \ektorquantisierung.

Die Verfahren haben gemeinsam, dass sie mit einer moglggrétgen Anzahl Parametern
versuchen, die Verteilungen der stochastischen Daten®igealklasse modellhaft zu beschrei-
ben. Wahrend durch die Codevektoren eines Vektorquantisiene die Schwerpunkte der
Daten-Cluster (,Datenwolken®) erfasst werden, konnen legi dnderen Verfahren zusatzlich
die Verteilungen um diese Mittelwerte approximiert werdémdem ist die Quantisierung eines
Datenwerts auf einen Codevektor ,fest”, wahrend beim HMM G¥M eine ,weiche* Zu-
ordnung der Datenwerte Gber GaulRverteilungen erfolgteGiélger dem GMM kann das HMM
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eine zeitliche Abfolge der Verteilungen bertcksichtigarden Simulationen wurde festgestellt,
dass dieser Vorteil offenbar nur dann ausgenutzt werden, kaenn die Signale eine zeitliche
Struktur besitzen. Fur die in den Simulationen verwend&igmalklassen war dies nicht der
Fall.

Die fur die Klassifikation verwendeten Merkmale sind in deg®enehrdimensional oder wer-
den aus unterschiedlichen Merkmalvektoren zusammermgjeBéts hat haufig zur Folge, dass
statistische Abhangigkeiten zwischen den Dimensioneteben. Diese Abhéngigkeiten wer-
den von Verfahren, die nur die Varianzen der Merkmalvektdrerticksichtigen, nicht erfasst.
Fir eines der in dieser Arbeit betrachteten GMM-Verfahrenden daher volle Kovarianzmatri-
zen verwendet. Dies filhrte zu einer verbesserten Danstptlar Klassenmodelle und resultierte
in einer héheren Trefferquote, als bei den anderen Venfakueter gewissen Umstanden (grol3e
Datensatze, ungunstige Initialisierung der Parametemiaes jedoch zu Singularitaten bei der
Berechnung bzw. Inversion der Kovarianzmatrix kommen. gYeitUntersuchungen, um die
Stabilitat der Kovarianzmatrizen zu gewahrleisten, sieshélb notwendig.

Die Literatur zur Audio-Klassifikation beschétftigt sicharwiegend mit Sprachsignalen, daher
wurden auch hier Simulationen anhand einer Sprecherdaté&ntiurchgefihrt. Die Existenz
umfangreicher - aber leider gréftenteils kommerziellepreSherdatenbanken machen inzwi-
schen objektive Vergleiche zwischen unterschiedlichems&ifikationsverfahren maoglich. Die
Klassifikation anderer Audiodaten, wie z.B. Musik, ist higge ein nicht so h&ufig untersuchtes
Gebiet. Die Verteilungen der stochastischen Merkmaldaéden dabei eine wesentlich groRere
Variabilitat, als die Merkmale der spektral stark begrenzprachsignale. In den Simulationen
wurde daher untersucht, ob auch eine Klassifikation mit srdéudio-Signalen maoglich ist
und wie sich verschiedene Parameter auf die Klassifikatiswaken.

Neuartig war die Kombination der MPEG-7 Merkmale mit GMMalskifikationsverfahren. Die
im MPEG-7 Standard definierte Klassifikation basiert aufdéiad Markov Modellen, deren h6-
here Komplexitat keinen Gewinn bei zeitlich unstruktueerDaten liefert. Durch gezielte Ab-
wagung zwischen Informationsgehalt und Dimensionreduktier Audio Spectrum Projection
Merkmale in Kombination mit dem GMM, kdnnten in Zukunft aug€bhtzeit-Klassifikationen
realisiert werden. Einen Ansatz hierfur lieferte die Siatidn mit einer kontinuierlichen Musik/
Sprache/Rauschen-Klassifikation. Bislang unbekannt wassidb instrumentale Musik von
Musik mit Gesang Uber statistische Verteilungen ihrer Maale unterscheiden lasst. Die Si-
mulationen zeigten, dass eine Klassifikation moglich ibgradie Trefferquote stark von der
Definition der Signalklasse abhangt. Unter gleichzeitigembeziehung vieler Musikstile, war
eine Unterscheidung der Klassen wesentlich unsichesdogaller Klassifikation einer einzigen
Musikgruppe.

Insgesamt konnte festgestellt werden, dass die Klassdikait allen Verfahren sowie ver-
schiedenen Merkmaldaten moglich ist. Mit dem GMM mit volkeovarianzmatrizen konnten
dabei die besten Ergebnisse erzielt werden. Es konnte symméigt werden, dass statisti-
sche Modelle, die durch iterative Verfahren ,trainiert“nden, eine Klassifikation von Audio-
Signalen fur unterschiedlichste Anwendungsgebiete eliotin.
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Anhang A

Anhang

A.1 Singularwertzerlegung
Singular Value Decomposition (SVD)

A.1.1 Allgemeine Definition

Jede reelle MatriA € RM>*¥ kann so in drei Matrizen zerlegt werden, dass folgende Gleig
erflllt ist (Singularwertzerlegung):

A = USV' (A.1)

Dabei sindU undV orthonormale Matrizen der Dimensiongfi x M bzw. N x N. S ist eine
diagonaleM x N Matrix, welche die Singularwerte voA enthélt.
Fur M =3 undN = 2 ist, ergibt sich:

()-GO

A = U S \a

Die Singularwerte werden, gemal3 Vereinbarung, in abstdigieReihenfolge nach ihrem Be-
trag sortiert, so dass; < s;, fur j > i. Es gibt exaki = min(M, N) Singularwertes;, j =
1,...,1, von denen auch einige Null sein kdnnen. Die Anzalder nicht verschwindenden
Singularwerte bezeichnet man als Radgr Matrix A (d.h.s; = 0,5 = r + 1,...,1). Falls

r = [ gilt, bezeichnet mar\ als Matrix mit vollem Rang. F

!Rang = Anzahl linear unabhangiger Spalten, bzw. Zeilen
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A.1.2 Berechnung der SVD

Die Ausdrticke fur die einzelnen Faktoren der SVD sind fotiggmalen zu bilden. Multipli-
ziert man Gleichung\.1 von rechts bzw. links miA. ", erhalt man:

AT =VvSs'U" (A.2)

= AA" = Usv'vs'u’ und ATA = VS'U'USV(A.3)
I I

= AA'U = USS’ und ATAV = VS'S (A.4)

mit I: Einheitsmatrix

Wenn man daspezielle EigenwertproblemAx = Ax betrachtet und bertcksichtigt, dass
SS' bzw. STS Diagonalmatrizen sind, erkennt man, dass es sich in derciGiegen A.4)
offenbar ebenfalls um ein Eigenwertproblem handelt. Dialt8p vonU enthalten dabei die
Eigenvektoren der symmetrischen MatAxA ", entsprechendes gilt fi¥. Die Singularwerte
sind also die positiven Wurzeln der Eigenwerte VbA " oderA T A.

a. A hat vollen

Rang

v sy
b. A hat keinen B
vollen Rang _

A = - .

Abbildung A.1: Regulare und reduzierte Form der SVD Zerlegung flr Matrizen mit volled u
reduziertem Rang. Bei der reduzierten Form werden die gestrichelezricBe
weggelassen.

A.1.3 Reduzierte Form der SVD

In Abb. A.1 ist der Aufbau der Matrizen veranschaulicht. Die SinguEntwmwatrix S ist im
gestrichelten Bereich Null. Daher kénnen die eingerahmtemt&\in U auch weggelassen
werden, ohne Informationsverlust. Entsprechendes giltelveer Matrix A mit reduziertem
Rangr < [ in Abb. b. Man erhélt so die reduzierte Form der SVD. Aus ddurgerten Form
folgt, dass marA auch als Summe von Matrizen des Rangs 1 schreiben kann:

A= Z sjujv;r (A.5)
j=1
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wobeiu; undv; die Spalten vorlU bzw. V sind. In der Praxis fallen die Werte von mit
steigendem Index schnell zu Null ab. Schneidet man die Summ@ih bei kleinen Singulér-
werten ab, bietet dies eine sehr effektive Moglichkeit datdbkompressiorHMMO01]

A.1.4 Anwendung der SVD auf Spektrogramme

Die SVD soll nun auf Spektrogramm-Daten angewendet weldenSpektrogramm MatriX
sei dabei so orientiert, dass sie die Dimensior N habe, wobel” die Zeitdimension unadv
die Frequenzdimension sei. Die Singularwertzerlegurigrlie

X = USV' (A.6)
mit U € RT*T undV € RV*N

Die Eigenvektoren voiX "X in V sind zueinander orthogonal und haben den Betrag eins. Sie
spannen damit einen orthogonaldhx N-Raum auf, in welchen sich die Spektraldaten so
transformieren lassen, dass sie durch eine Linearkombmeder Eigenvektoren ifJ darge-
stellt werden kdnnen.

X-V = U-S (A.7)

Damit ergibt sich folgender Aufbau der Matrizen:

X = U-S- V'

S11 0 0
T11 T192 ... TIN U1 U192 U3 ... uUr O 5922 0
To1 T2 ... Xon U1 Uz U3 ... U o o . 0
T31 X32 ... T3N = Ui U2 U3 ... U3T 0 0 0 snynN
0 0 0 0
T Tr2 ... ITN ury Ur2 UT3 ... UTT :
0 0 0 0
-
U117 V12 V1N
U1 V22 VaN
. (A.8)
UnN1 UnN2 ... UNN

Wird die Basisvektormatriv nun auf diek” wichtigsten (Basis-) Eigenvektoren entsprechend
dem Betrag der zugehorigen Eigenwerte reduziert, so regiégeV,.q €RV*X einen Un-
terraum vonV. Dieser enthalt nun die ,Richtungen” der wichtigsten Spaktrmponenten

in X. Eine Multiplikation des Spektrogramn mit der reduzierten BasisvektormatiX,.q
entspricht geometrisch interpretiert einer Projektion Batenwerte des Spektrogramms auf
den vonV 4 aufgespannten Unterraum.
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A.1.5 Deutung der SVD anhand einfach strukturierter Daten
Da die Projektion und Dimensionsreduktion nur schwer aitsr ist, soll der Vorgang noch
einmal anhand einfach strukturierter Spektraldaten aaotdit werden. Das betrachtete Signal

besteht aus vier zeitlich aneinander gereihten Signatbldgon Sinustonen:

Block  Sinus-Frequenz

1 800 Hz
2 600 Hz + 1000 Hz
3 500 Hz
4 800 Hz

Block 4 ist also eine Wiederholung von Block 1. Das Spektrogna(Abb. A.2) eines der-
artigen Signals besteht dann aus vier dominanten horileomtanien an den entsprechenden
Frequenzen.

Zeitindext
0 50 100 150 200 250 300 350

Block 1 Block 2 Block 3 Block 4

Frequenz in Hz

Zeit in Sekunden

Abbildung A.2: Spektrogramm eines einfachen Signals aus Sinustdnen

Betrachtet man das Spektrogramm als Aneinanderreihung VBpektralvektoren der Lange
N, erkennt man, dass einige Vektoren eine lineare Abhaniigkeinander haben. Mit der
SVD wird eine Transformation derart vorgenommen, dass eBeltierenden Vektoren linear
unabhangig, und damit orthogonal sind. In ABIR gibt es in Frequenzrichtung nur 3 Vektoren
die linear unabhé&ngig sind. Diese werden ihrem Singuldr®etrag (inS) nach sortiert in der
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Matrix V gespeichert. Die Singularvektorep seien die Spaltenvektoren der Singularwertma-
trix S:

si = (511,0,0,...,0)" s; € RT*Y (A.9)
Sy = (0, $22,0, ... ,O)T usw. (A].O)

und die Basisvektoren, seien die Spaltenvektoren der Mathx

Vi = (1}11, V12, - . - ,UlN)T Vq S IR(NXU (All)
Vo = ("Uzl, V22, . . . 7U2N)T usw. (A12)

Dann ergibt das Produkt aGsund V7'

1200 Hz
1100 Hz
1000 Hz
900 Hz
800 Hz (A.13)
700 Hz
600 Hz
500 Hz
400 Hz

S1V1 S1Ve ... S1VN
SoVy SoVy ... S9VN

S.- vl = _ T _ =

SN1V1 S1Vg ... SNVpN

SO O O O O M= OO o o o
O O = O O O o oo o o
S O O = O O O = O o O
S OO O OO oo o oo
S OO O OO oo oo oo

Die restlichenV — 3 Spaltenvektoren vo¥ sind also in diesem Fall bedeutungslos. Zwar ist
auch hier die Orthogonalitat der Vektoren erfillt, aberidreen zugeordneten Singularwerte in
S sind so gering, dass man das ProdsiktV? vernachlassigen kann. Bei diesem Signal kann
man also praktisch ohne Informationsverlust eine ReduldemMatrix V auf V,.,q € RV*3
vornehmen.

Mit der SVD enthélt man noch eine weitere Matiixder Dimensioril” x T, in der die linear
unabhéngigen Zeilenvektoren in Zeitrichtung abgespeicherden. Aus AbbA.2 kann man
entnehmen, dass auch in Zeitrichtung nur 3 Vektoren lineabbangig sind. Das folgt auch
daraus, dass der Spaltenrang ei@®r x T)-Matrix immer gleich dem Zeilenrang ist (Rang
r = 3) [BSMM93]. In Abb. A.3 sind die Matrizen ausschnittsweise dargestellt; alle tnich
abgebildeten Werte sind Null.

Die Vektoren inV kann man auch als ,spektrale Muster” (z.B. von Harmonischheesanatir-
lichen Signals) auffassen. Das einfache Signal in AbB.enthélt alsak” = 3 unterschiedliche
~Spektrale Muster”.

Bezug zur Sprecherklassifikation Da jeder Sprecher durch die Individualitat seines Vokal-
traktes eine typische Formantstruktur hat, kann man aneehiiass eine bestimmte Kon-
stellation spektraler Muster einen Sprecher charakestidNeben der Auswahl dek < N
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wichtigsten Muster einer Sprecherklasse, also der erstSpaltenvektoren iV, ist aber noch
die Information dariiber wichtigvannein solches Muster auftritt. Den zeitliche Verlauf kann
man der MatrixU - S entnehmen (siehe AbA..3).

ProjektionU - S Singularwert-gewichtete Basisvektorsn V' '

3 L

+« 150}

x —

L 3

g 3 2

N
1 L

1 2 3 20 40 60
Muster Frequenzindex

Abbildung A.3: Projektion und Basisvektoren fir einfach strukturierte Spektraldaten

Muster 1 (die Spektrallinie bei 800 Hz) tritt am Anfang (08)@nd am Ende (300-350) auf, was
an den schwarzen Balken in der ersten Spalte erkennbar isteM2 (500 Hz) tritt zwischen
Zeitindex 200 und 300, Muster 3 (600 Hz +1000 Hz) zwischenur®200 auf. Dies kann man
direkt auch am Spektrogram#n2 tUberprufen.

Das ProdukiU - S beinhaltet die in einen orthogonalen Raum transformierfgk®ogramm-
Daten. Sind die Betrage der Singularwerte gering oder weki@mstlich zur Dimensionsre-
duktion auf Null gesetzt, sind dies die Projektionsdaten ¥oauf V,.4. Es ist daher fur die
Klassifikation nur n6tigV (bzw. V,.q) abzuspeichern, also die Information tber die (wichtig-
sten) spektralen Muster.
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Anhang B

Definitionen

B.1 Mathematische Definitionen

Ereignisse in einem vollstdndigen Ereignissystem

Wenn A eine Ereignismenge ist und die Ereignigs&A mit P(B;) > 0(i = 1,2,...n) ein
vollstandiges Ereignissystem bilden, dann gelten flrgdeieignisA€ A die folgenden Satze
[BSMM93):

Satz der vollstdndigen Wahrscheinlichkeit Die Wahrscheinlichkeit flr ein Ereignid ist
gleich dem Produkt aus den Wahrscheinlichkeiten der Eigsgm3; und der Summe aller
bedingten Wahrscheinlichkeitdn( A|B;):

P(A) = > P(AIB)P(B)). (B.1)

Satz von Bayes Die Wahrscheinlichkeit fur ein Ereigni8, unter der Bedingung, dass das Er-
eignis A eingetreten ist, ist gleich dem Produkt aus der bedingtemr$aeinlichkeitP (A|By,)
und der Wahrscheinlichkeit voR,, geteilt durch die vollstandige WahrscheinlichkgitA) aus
(B.2):

P(A|By)P(By)

P(BIA) = —=prn (82)

Erwartungswert einer diskreten Zufallssvariable Im diskreten Fall ergibt sich als Erwar-
tungswert der ZufallsgroR¥ dasgewogene Mittel

E{X} = pixi +pexa+...pp2, (B.3)
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der Werter,, . .., z,, mit den Wahrscheinlichkeitep,.(k = 1...n), Gewichte genannt. Bei der
Gleichverteilung isp; = ps = ... = p, = 1/n, undE {X} wird zum arithmetischen Mittel
der Werter;,.

Fenstergewichtung Um von einem Zeitsignal mit Hilfe der Kurzzeit-Fourierteiarmation
eine Zeit-Frequenz-Darstellung (Spektrogrammschafzaagerhalten, muss dieses Signal in
zeitliche begrenzte Abschnitte, ,Zeit-Fenster®, getetrden. Da eine Rechteck-Fensterung im
Spektralbereich zum Leck-Effekt fuhiKK98], ist es gunstiger, andere zeitbegrenzende Fen-
sterfunktionen zu verwenden. Eine der gebrauchlichstastEgunktionen ist dasamming-
Fenster:

0.54 — 0.46 - cos(2wk/(N — 1)), 0<k< N —1

B.4
0, sonst (B.4)

) = {

Die Hamming-Fensterfunktion minimiert das HauptmaximamSperrbereich.
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Anhang C

Akronyme und Abkilrzungen

Allgemeine Notation:

e \ektoren werden als fett gedruckte Kleinbuchstaben d&etiesNo nicht anders defi-
niert, handelt es sich um Spaltenvektoren.
Beispiel:x = [x1, g, ..., 27]"
T bezeichnet die Transposition eines reellen Vektors.

e Matrizen werden als fett gedruckte Grol3buchstaben daiijest
Beispiel: X = [x;1,X3,...,XN]

ASB

ASE

ASP

dB
DCT
DFT
EM
FFT
FIR

GMM
GMM/D
GMM/F

Audio Spectrum Basis (MPEG-7), Basisvektormat¥ixbzw. reduzierte
FormV,.

Audio Spectrum Envelope (MPEG-7), Audio-Spektrogrammspéziel-
ler, logarithmierter Frequenzachse

Audio Spectrum Projection (MPEG-7), Projektion des norteie
Spektrums auf die Basisvektoren

Dezibel

Diskrete Cosinus Transformation

Diskrete Fourier Transformation, (sowohl zeit- als auduytrenzdiskret)
Expectation-Maximization

Fast Fourier Transform, schnelle Fouriertransformation

Finite Input Response (Filter), nichtrekursives und daletbegrenztes
Filter

Gaussian Mixture Model, Gauf3sches Mischverteilungsnhodel
GMM mit diagonalen Kovarianzmatrizen bzw. Varianzen
GMM mit vollen Kovarianzmatrizen
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HMM
IDCT
IDFT
MFCC

MPEG
MPEG-7

SVvD
STFT

vVQ

Formelzeichen

Hidden Markov Model
Inverse DCT
Inverse DFT

Mel Frequency Cepstral Coefficients, auf eine Mel-Frequetass
basierende Cepstral-Koeffizienten

Motion Picture Expert Group

MPEG-7 ist ein neuer internationaler Standard fur die Besbhng
des Inhalts von Medien, der gut geeignet ist fir Anwendungén
Musik-Indizierung, Ahnlichkeitspriifung, und wissenskear Audio-
Verarbeitung. Im Standard sind unter anderem Verfahren eukivial-
extraktion, Ahnlichkeitsbeschreibung und Klassifikatoefiniert.

Singular Value Decomposition, Singularwertzerlegungh(hangA.1)
Short Time Fourier Transformation, Kurzzeit-Fourierstormation
Vektorquantisierer

diskretes Zeitsignal

Observationsmatrix

Audio Spectrum Projection

Audio Spectrum Basis

Spektrogramm aus linearen FFT-Koeffizienten
ASE-Spektrogramm mit logarithmischer Frequenzachse
Einhillende des Spektrogramms

Normiertes Spektrogramm

Lange der FFT

Transformationsmatrix

Abtastfrequenz des Audio-Signals
Frequenzindex

Anzahl der Frequenzkoeffizienten, Frequenzdimension
Zeitindex

Anzahl der Analyse-Zeitrahmen, Zeitdimension
Modell-Ordnung

Mischungsgewichte (mixture weights)
Mittelwerte, bzw. Mittelwertsvektoren
Varianzen, bzw. Varianzvektoren
Kovarianzmatrizen

Modellparameter
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