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Zusammenfassung

Elektromyographische Sprachsynthese bezeichnet den Prozess, bei dem elektrische
Signale der artikulatorischen Gesichtsmuskeln gemessen werden und mit deren Hilfe
Sprache synthetisiert wird.

Eines der grofiten Probleme in der Sprachsynthese ist die Rekonstruierung der Fun-
damentalfrequenz F0O. Diese Arbeit befasst sich mit der Aufgabe, Verfahren fiir Vor-
verarbeitung und Merkmalsextraktion fiir elektromyographische (EMG) Sprachsyn-
these, zu analysieren und evaluieren. Dabei wird besondere Riicksicht auf bessere
Resultate bei der FO-Erkennung genommen. Fiir die Experimente wird ein Sprach-
synthesesystem, das auf Gaussian Mixture Models (GMM) basiert, verwendet. Spe-
zifisch in dieser Arbeit ist, dass man fiir die Datenerfassung nicht die bisher gewtchn-
lichen einzelnen Ag-AgCl Elektroden verwendet. Die Aufnahmen sind mit Elektro-
denarrays gemacht.

Als Vorverarbeitungsmethoden werden Principal Component Analysis (PCA), In-
dependent Component Analysis (ICA) und Second Order Blind Identification (SO-
BI) durchgefiihrt. Zusétzlich untersuchen wir den Einfluss der Fenstergrofie und die
Anzahl der Gau3-Glocken auf die Ergebnisse. Wir pésentieren auch ein neues Fea-
tureset, welches eine Kombination von zeitlichen und spektralen Merkmale ist.
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1. Einleitung

Die kiinstliche Synthese der menschlichen Sprache ist ein Forschungsgebiet, das seit
mehreren Jahrhunderten die Wissenschaftler reizt. 1779 baute Christian Kratzen-
stein eine Orgel mit Lingualpfeifen und Rohre, die die Resonanzfrequenzen des
menschlichen Vokaltraktes reproduzieren konnten und somit die Vokale a, e, i, o
und u synthetisierten. Es folgten weitere Entwicklungen von unterschiedlichen For-
schern, die immer bessere "sprechende Maschinen” gebaut haben.

Auf immer mehr Popularitéit freut sich in den letzten Jahren die elektromyogra-
phische (EMG) Sprachsynthese. Man misst dabei mit Elektroden die elektrischen
Spannungen an der Hautoberfliche des Gesichtes, die bei der Kontraktion der arti-
kulatorischen Muskeln entstehen. Die so gesammelten Daten werden vorverarbeitet,
wobei eine Merkmalsextraktion (feature extraction) durchgefithrt wird. Danach er-
folgt eine Dimensionsreduzierung, wobei nur die wichtigsten und aussagekriftigsten
Feature genommen werden. Mit einem Teil der Daten wird ein Synthese-System
trainiert. Mit dem anderen Teil der Daten wird das System getestet, indem man die
vorverarbeiteten EMG-Daten auf Sprache abbildet. Da die Muskelaktivitiat auch bei
lautloser Sprach existiert, ermoglicht dieses Verfahren eine Verwendung als Silent
Speech Interface, das in vielen Gebieten niitzlich sein kann. Leute mit Sprachbe-
hinderungen (z.B. Kehlkopfkrebs) kénnen dadurch kommunizieren. Dieses Interface
wiirde auch die Sprachkommunikation in R&umen mit Hintergrundgerédusche ermog-
lichen. Es kann auch fiir nichtstorende Sprachkommunikation in leisen Umgebungen,
wie Bibliotheken, genutzt werden. Weiterer Einsatz des Systems wére fiir ein Schutz
der Vertraulichkeit der privaten Gespriche.

Ein sehr wichtiger Aspekt der Sprache ist die Fundamentalfrequenz (F0). Diese bein-
haltet Information iiber die Timbre des Sprechers und iiber die Intonation und die
Lebendigkeit der Aussprache. Wie wir in dem Kapitel sehen werden,
steckt in der Fundamentalfrequenz sogar Information iiber die emotionale Stim-
mung des Sprechers. Zusammenfassend kann man sagen, dass fiir eine anspruchsvolle

Lautlose Sprache ist, wenn der Sprecher seinen Sprechapparat (Mund, Zunge) bewegt, genau
wie er es bei normaler Sprache machen wiirde, jedoch ohne Téne zu produzieren (silent speech
versus audible speech).
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Sprachkommunikation die Fundamentalfrequenz der Sprecher essentiell ist. Deswe-
gen wird ein Sprachsynthesesystem menschlichnahe Sprache produzieren, nur wenn
es die FO richtig erkennen kann. Das ist auch die Motivation fiir die Erforschung und
das Suchen der FO in den EMG Signalen. Die korrekt erkannte Fundamentalfrequenz
wird erméglichen, nicht nur die Ubermittlung der blofen Botschaft, sondern auch
die Synthese von natiirlich klingender Sprache.

In dieser Arbeit wird ein auf Gaussian Mixture Model (GMM) basiertes Sprachsyn-
thesesystem verwendet. Die EMG-Signale wurden parallel mit Audiosignalen auf-
genommen. Fiir die Evaluierung wird die Korrelation zwischen zwei F0O-Konturen
verwendet, die entsprechend aus dem Audiosignal und aus dem EMG-Signal gewon-
nen werden.

Der benutzte Datencorpus besteht aus insgesamt 11 audible Sessions, die mit vier
unterschiedlichen Sprechern aufgenommen wurden. Dabei beinhaltet jede Session
50 englische Séatze, die laut ausgesprochen wurden, aus Fernsehnachrichten. 45 der
Séatze sind fiir Training der GMMs verwendet und 5 zum Testen.

1.1 Zielsetzung der Arbeit

Diese Bachelorarbeit erweitert die Konzepte, die in [16] prasentiert wurden. In dieser
Arbeit wurde das EMG-Signal mit sechs Kanélen durch einzelne Ag-AgCl Elektro-
den erfasst. Ziel in dieser Arbeit ist Elektrodenarrays fiir die Datenaufnahme zu
verwenden und ihre Performanz im Hinblick auf F0O-Schitzung zu untersuchen. Die
Elektrodenarrays wurden noch nicht fiir Sprachsynthese untersucht. Deswegen set-
zen wir uns das Ziel, diese neue Art von Aufnahmehardware zu erforschen. Ein zwei-
tes Ziel ist unterschiedliche Vorverarbeitungsmethode auf den EMG-Daten durch-
zufithren und die entstehenden Ergebnisse zu evaluieren.

1.2 Gliederung der Arbeit

In dem Kapitel erlautern wir die Einzelheiten iiber die Fundamental-
frequenz in der Sprache. Es werden auch die einzelnen technischen Schritte, die wir
bei der Sprachsynthese durchfiithren, beschrieben. Danach berichten wir iiber die
verwendete Hardware und Software in dem Kapitel [mplementierungl Als néchstes
stellen wir in Kapitel [4] den Datencorpus vor. In dem Kapitel [Durchgefiihrte Ex-|
werden die Resultate von unterschiedlichen Vorverarbeitungsmethoden
préasentiert und evaluiert. Die folgenden Punkte werden untersucht:

e Suchen nach besseren Featuresets
e Variation der Fensterlédnge

e Einfluss der Anzahl der Gauss-Glocken auf die Resultate

Principal component analysis (PCA)

Independent component analysis (ICA)

Second order blind identification (SOBI)
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e Resultate mit weniger EMG-Kanélen

Im Kapitel [Zusammenfassung und Ausblick| werden schliellich die Ergebnisse resii-
miert. Es sind auch konkrete Vorschlige fiir weitere Forschungsmoglichkeiten gege-
ben.
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2. Grundlagen

In diesem Abschnitt werden wir die Wissensgrundlagen fiir die Elektromyographie
(EMG) und fiir die Fundamentalfrequenz (F0) présentieren. In den ersten zwei Un-
terabschnitten wird der anatomische und psychologische Ursprung der EMG und
der FO erldutert. Im Folgenden gibt es auch eine Beschreibung wie die Mensch-
Maschine Kommunikation von richtig geschétzter und synthesierter FO profitieren
kann. Der dritte Unterabschnitt beschreibt das verwendete Sprachsynthesesystem
und die technische Vorgehensweise, die in dieser Arbeit fiir die FO-Schéatzung ver-
wendet wurden. Verwandte Arbeiten kommentiert die bisherigen Ansétze fiir die
EMG-zu-F0 Transformation.

2.1 EMG Grundlagen

In diesem Abschnitt beschreiben wir die physiologischen Grundlagen der EMG-
Signale. Mit Elektromyographie werden die Muskelaktivitdten aufgenommen. Die
menschliche Muskulatur ist in zwei Typen unterteilt - glatte und Skelettmuskula-
twf!} Die glatte Muskulatur kommt in den inneren Organen vor und man kann sie
nicht willkiirlich kontrollieren. Die glatten Muskeln werden von dem vegetativen
Nervensystem gesteuert. Andererseits werden die Skelettmuskeln vom somatischen
Nervensystem beeinflusst, die willkiirlich kontrollierbar ist. Die Skelettmuskeln wer-
den iiber Sehnen am Skelett befestigt. Sie sind zustdndig fiir die Bewegungen der
Korperglieder aber auch fiir die Mimik und fiir die Bewegung der Zunge und des
Kehlkopfes. An der Sprachproduktion sind hauptséichlich die Skelettmuskeln betei-
ligt, deswegen werden wir an dieser Stelle ihren Aufbau kurz beschreiben.

In Abbildung 2.1|sind die einzelnen Bestandteile eines Muskels visualisiert. Ein Ske-
lettmuskel ist ein Biindel von mehreren Muskelfasern. Die Muskelfasern bestehen
sich aus Tausenden kleineren Strukturen, die Myofibrillen genannt sind. Die Myofi-
brillen von ihrer Seite sind von Myofilamenten gebildet. Diese Myofilamenten sind
fadenformigen Protein-Ketten, die einen Durchmesser von unter 6nm haben.

L Auch quergestreiften Muskulatur
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Muskelfaser-
biindel

Bindegewebshiille

Blutgefah

Zellkem
Myafibrille

Abbildung 2.1: Aufbau eines Muskels, aus

Ein Aktionspotential ist die Abweichung des Zellenmembranenspotentials von sei-
nem Ruhezustand. In der Plasmamembran der biologischen Zellen gibt es Ionenkana-
len, die bei bestimmten Bedingungen Ionenstrémen durchlassen oder stoppe Da-
durch konnen die Aktionspotentiale zwischen den Zellen transportiert werden. Das
Nervensystem funktioniert mit solchen Sendungen von Aktionspotentialen. Bei dem
Durchlass von Ionenstromen durch die Zellenmembran gilt das Alles-oder-Nichts-
Prinzip. Nur wenn bestimmten Schwellenwert des Zellenmembranenspotentials er-
reicht ist, werden Ionen durchgelassen. Also es gibt nicht so was als ein “starkes” oder
ein “schwaches* Aktionspotential. Die Stéarke des Signals wird von der Frequenz der
nacheinanderfolgenden Aktionspotentialen gebildet.

Zu jeder Muskelfaser wird ein Axon des Nervensystems gekoppelt. Aktionspoten-
tiale wandern das Axon entlang und gehen in die Muskelfaser iiber. Das verursacht
eine Verdnderung der chemischen Umgebung in der Muskelfaser. Die Myofilamenten
(Myosin und Aktin) reagieren an diese Verinderung und gleiten sich enger aneinan-
der. Das fiithrt zu einer Verkiirzung der Muskelfaser und daher auch zu Muskelkon-
traktion.

Die Aktionspotentiale wandern durch die Muskelfaser. Bei EMG messen wir mit
Elektroden auf der Hautoberfliche diese Aktionspotentiale, die im Millivolt Bereich
sind. Durch Helmholtz-Doppelschicht wird der lonenstrom in einem Elektronenstrom
umgewandelt. Es existieren auch Methoden mit Nadelelektroden, wo die Elektrode

!Siehe dazu Natrium-Kalium-Pumpe
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direkt in Muskelfaser gestochen wird. Fiir ein Interface sind aber diese Elektroden
nicht geeignet. Obwohl die Nadelelektroden mehr exakte Signale liefern, sind sie
sehr unbequem fiir den Probanden. Bei dieser Art von Elektroden besteht auch die
Gefahr von Verletzungen und Verbreitung von Krankheiten. Deswegen haben wir
uns von der Benutzung dieser Elektroden bei der EMG-Sprachsynthese verzichtet.

Fiir weitere physiologischen Grundlagen der EMG und fiir Information iiber die
Sprachproduktion bei Menschen wird der Leser auf [14, Seiten 3-17] verwiesen.

2.2 FO Grundlagen

Resonanz bezeichnet die Neigung eines Objektes, in manchen bestimmten Frequen-
zen, mit groBerer Amplitude zu oszillieren. Diese Frequenzen sind die resonanten
Frequenzen des Objektes. Die physikalischen Eigenschaften des Objektes - wie Dich-
te und Grofle - bestimmen die Resonanzfrequenz. Es ist leichter ein Objekt in seiner
Resonanzfrequenz in Oszillation zu setzen als in irgendeiner anderen Frequenz. Folg-
lich ist die Resonanzfrequenz die natiirliche Oszillationsfrequenz von einem Objekt.

Jedes Objekt hat eine Resonanzfrequenz und manche Objekte besitzen sogar meh-
rere Resonanzfrequenzen. Die Fundamentalfrequenz (FO0) bezeichnet die niedrigste
von diesen Frequenzen.

Der anatomische Sprachapparat bei Menschen konnen wir auch als ein physikali-
sches Objekt untersuchen, das auch Resonanzfrequenzen besitzt. Er beinhaltet die
Stimmbénder?, die Zunge, den Mundraum, den Rachenraum, den Nasenraum, die
Zahne und die Lippen. Die Grundfrequenz der Sprache wird am meisten von den
Stimmbéandern beeinflusst, weil sie, mit seiner Vibration, den Grundton produzieren.
Dieser Grundton wird danach von den anderen Sprachorganen moduliert, sodass un-
terschiedliche Laute geformt werden kénnen. Wenn wir die FO mit einer positiven
ganzen Zahl multiplizieren, bekommen wir eine Harmonische (in der Musik auch
Oberton). Der Mundraum, Nasenraum und Rachenraum, die als Resonanzraume
agieren, heben manche von den Harmonischen besonders hervor. Diese Harmoni-
schen werden Formanten genannt. In einem Spektrogramm sind die Formanten die
Frequenzen mit héherer Amplitude - Bereiche mit Konzentration von akustischer
Energie. Beim Sprechen verdndert der Mundraum stéandig seine Form. Entsprechend
wird auch seine Resonanzfrequenz verdndert und folglich werden unterschiedliche
Formanten hervorgehoben, was zu unterschiedlichen Lauten fithrt. Dabei unterschei-
det man zwei Typen von Lauten - Vokalen und Konsonanten. Bei den Vokalen steht
der Mund sténdig offen und die Stimmbénder vibrieren. Die Vokalen sind immer
stimmhafte Laute und ihre Formanten sind iiblicherweise deutlich in einem Spek-
trogramm erkennbar. Demgegeniiber sind die Konsonanten Lauten, die durch die
teilweise oder ganze Blockierung des Luftstroms entstehen. Die kénnen stimmhaft
oder stimmlos sein. Ein Konsonant ist stimmlos, falls er bei seiner Bildung nur den
ausgeatmeten Luftstrom und nicht die Vibration der Stimmbéander benutzt. In ei-
nem Spektrogramm sind Formanten bei der Konsonanten sehr schwer oder gar nicht
erkennbar.

Der Kehlkopf und die Stimmbénder werden von unterschiedlichen Skeletmuskeln
bewegt und gespannt. Die Vagus Nerve ist fiir die Koordination dieser Muskeln

'F0O wird auch als die niedrigste Frequenz in einem Frequenzgemisch definiert.
2Auch Stimmlippen genannt.
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[b]

Median glosso-epiglottic fold
Valleeula / Epiglottis

Tubercele of epiglottiz

Voeal fold

Ventricular fold

Aryepiglottic fold

Cuneiform cartilage

Corniculate cartilage

Trachea

Abbildung 2.2: Stimmbénder im Kehlkopf (Larynx), aus

verantwortlich. Die komplexe Kehlkopfmuskulatur wird von den folgenden Muskeln
gebildet:

cricothyroideus - spannt die Stimmbénder

cricoarytaenoideus posterior - 6ffnet die Stimmritze (die Distanz zwischen den
Stimmbéndern)

cricoarytaenoideus lateralis - schliefit die Stimmritze
cricoarytaenoideus thyroarytaenoideus - schlieffit die Stimmritze
cricoarytaenoideus arytaenoideus transversus - schlieft die Stimmritze
cricoarytaenoideus arytaenotdeus obliquus - schlieft die Stimmritze
cricoarytaenoideus thyroepiglotticus - adduziert die Stimmbénder
cricoarytaenoideus aryepiglotticus - adduziert die Stimmbéander

cricoarytaenoideus vocalis - bewirkt Eigenspannung der Stimmbénder und ver-
schlieit die Stimmritze

Also das Produzieren des Grundtons der Stimme ist mit vielen Muskelaktivitdten
verbunden. Das schlédgt, zumindest theoretisch, vielversprechende Moglichkeiten fiir
elektromyographische F0O-Schétzung vor.
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Die FO, die auch Einfluss auf das Timbre hat, variiert zwischen unterschiedlichen
Sprechern. Es ist auch eine deutliche Trennung zwischen den zwei Geschlechtern
zu beobachten. Grund dafiir ist, dass die Lange der Stimmbénder fiir die FO eines
Sprechers entscheidend ist. Bei Frauen sind die Stimmbéander zwichen 12, 5mm und
17, 5mm lang. Bei Méannern betréigt diese Lange 17, 5mm - 25mm, was zu tieferer
Fundamentalfrequenz fiithrt. Die FO bei Frauen bewegt sich in dem Frequenzband
165H z - 255 H z und bei Ménnern liegt die Fundamentalfrequenz im Intervall 85H z -
180H z. In Abbildung 2.3|sind die durchschnittlichen Werte fiir FO von unterschied-
lichen Sprechern dargestellt.

Schall F0
Baby Weinen 500Hz
Sprache bei Kindern 250Hz-400Hz
Sprache bei adulten Frauen 200Hz
Sprache bei adulten Méannern 125Hz

Abbildung 2.3: Fundamentalfrequenzen bei unterschiedlichen Sprechern

Es existiert auch eine starke Variation in FO zwischen den unterschiedlichen Spra-
chen. In [25] wurde gezeigt, dass FO Werte bei Ménnern, die Wu chinesischen Dialekt
sprechen, ungewohnlich hoch sind - 170H z. Also kann man behaupten, dass die kul-
turelle Umgebung und selbst die Sprache deutlich die FO beeinflussen.

Die Fundamentalfrequenz héngt auch von der Stimmung des Sprechers ab. Emotio-
nale Faktoren verursachen eine Steigerung des Muskeltonus, was zur Steigerung der
FO fiihrt. Zum Beispiel weisen Sprecher bei einer Rede, Schauspielerei oder Vortrag
vor Publikum eine hohere FO auf als bei einer Unterhaltung im Freundeskreis auf.
Es wurde auch festgestellt, dass deprimierte, traurige oder beschamte Sprecher sehr
kleine FO-Variation zeigen. Im Gegensatz dazu haben emotional aufgeregte Spre-
cher, die Uberraschung, Freude oder Arger fithlen, grofe Variation in der FO ihrer
AuBerungen. Die Variation von FO0 ist stark mit der Prosodie und dem Satzrythmus
der Sprache verbunden.

Zusamenfassend kann man sagen, dass FO von viele Faktoren abhéngt. Die Sprache,
der Typ der Rede (Vortrag, Unterhaltung) und die emotionale Lage des Sprechers
haben Einfluss auf die Fundamentalfrequenz des Sprechers.

Von einer prézisen FO-Schétzung kann die Mensch-Maschine Kommunikation viel
profitieren. Da in der FO auch die Stimmung des Sprechers steckt, kann die Ma-
schine durch eine korrekte FO-Schéitzung diese nachvollziehen und sich entsprechend
anpassen. Das bietet eine Kommunikation an emotionalem Niveau, etwas was fiir
die Mensch-Maschine Interaktion noch ganz fremd ist.

Das richtige Synthetisieren der Fundamentalfrequenz ist fiir die Sprachsynthesesyste-
me sehr wichtig. Es macht die produzierten AuBerungen lebendig, nicht mechanisch
klingend und nicht monoton. Das anspruchsvolle Reproduzieren von variierender FO,
wird die Qualitdt der lautlosen Mensch-Mensch-Kommunikation stiegern.
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2.3 Grundlagen der EMG-basierten Sprachsynthe-
se

Im Folgenden werden die Techniken erldutert, die in dem Sprachsynthese-Prozess in
dieser Arbeit vorgenommen wurden. Die Unterabschnitten beschreiben die Schritten
der EMG-zu-FO Mapping.

2.3.1 Datenaufnahme und Elektrodenposition

In diesem Abschnitt beschreiben wir die verwendete Aufnahmekonfiguration. Die
EMG-Signale wurden mit Elektrodenarrays aufgenommen, die an der Hautoberfla-
che geklebt wurden. Die Arrays beinhalten 8 Elektroden in einer Reihe, mit einem
Abstand von 0, 5mm zwischen den einzelnen Elektroden. Die Untersuchungen wur-
den mit einer monopolaren Elektrodenkonfiguration durchgefiihrt. Als Referenz wur-
de eine EKG-Elektrode am Nacken des Sprechers benutzt. Die Aufnahmen wurden
mit den folgenden zwei Einstellungen gemacht:

1. Mit zwei 8-Elektrodenarrays - einer am Kehlkopf und einer an der Wange
neben dem Mundwinkel

2. Mit drei 8-Elektrodenarrays - einer am Kehlkopf und zwei an der Wange

Abbildung 2.4: Die zwei Elektrodenkonfigurationen, die fiir die Aufnahmen verwen-
det wurden

Bei den Experimenten wurde festgestellt, dass man bessere Ergebnisse erzielt, wenn
der Halselektrodenarray gerade am Kehlkopf steht. Eine Positionierung am Unter-
kiefer hat zu schlechterer FO-Schéatzung gefiithrt. Der Array, der am Wange steht,
muss moglichst nah an dem Mundwinkel geklebt werden sein.

Das aufgenommene EMG-Signal wird zuerst verstarkt und mit einem Bandpassfil-
ter gefiltert. Die Frequenzen zwischen 10Hz und 500Hz werden durchgelassen. Da-
mit man das Analogsignal im Rechner représentieren und verarbeiten kann, wird
es durch Sampling und Quantisierung digitalisiert. Man muss das Nyquist-Shannon
Abtasttheorem beachten. Um ein Analogsignal fehlerlos zu digitalisieren, muss die
Abtastfrequenz grofler als das Doppelte der grofiten Frequenz des Signals sein. Wenn
die grofite Frequenzkomponente in unserem Analogsignal F},,, ist und die Abtast-
frequenz F;; ist muss also:
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Fabt > 2’k-Fmaa: (21)

Falls die Abtastfrequenz diese Bedingung nicht erfiillt, entsteht Aliasing und man
kann aus dem digitalen Signal das urspriingliche Signal nicht fehlerlos rekonstruieren.

Fiir die Filterung, Verstarkung und Digitalisierung der EMG-Signale wurde den
Rekorder EMG-USB2 von OT Bioelettronica [2] verwendet. Die Elektrodenarrays
wurden auch von diesem Hersteller geliefert. Mehr Einzelheiten fiir die benutzte
Hardware sind in dem Kapitel Implementierung| erlautert.

2.3.2 Merkmalsextraktion und Fensterung

Auf den aufgenommenen EMG-Signalen wird eine Merkmalsextraktion durchge-
fithrt. Ziel ist moglichst viele Informationen aus den EMG-Daten zu gewinnen, so
dass die Abbildung auf Sprache, oder F0, danach so gut wie moglich akkurat ist.

Das TD15 Featureset aus [23] wurde in den Mehrheit der Experimenten in dieser
Arbeit verwendet. Das EMG-Signal wurde auf Stiicke - auch Fenster genannt - zer-
legt. Im TD15 Featureset betréigt die Zeitdauer eines Fensters 27ms. Das néchste
Fenster wird gebildet, indem das jetzige Fenster um 10ms verschoben wird. Also die
Fensterverschiebung betragt 10ms. Die Fensterung erfolgt so, dass das Signal mit
einer Fensterfunktion multipliziert wird. Beispiele fiir Fensterfunktionen sind Ham-
mingfenster und Rechteckfenster. Bei der Multiplikation gehen manche Frequenzen
aus dem urspriinglichen Signal verloren (es exisitiert keine perfekte Fensterfunktion).
Die Uberlappung der Fenster sorgt fiir die Bewahrung dieser Frequenzen.

Das iiber 9 Werte doppelt gemittelte Signal w(n| ist fiir ein EMG-Signal mit norma-
liesierten Mittelwert x[n], definiert als

1 4
— Z v[n + k], mit vn
k——

i n + k] (2.2)

Ne)
@\H

Diese Art von Filterung ermoglicht das hochfrequente Signal als p[n] = z[n] — w[n]
zu definieren.
Der Absolutbetrag des hochfrequenten Signals ist entsprechend r[n] = |z[n] — w[n]|.

Die Merkmalsextraktion in der TD15 wird fensterweise durchgefiihrt. Die folgen-
den fiinf Zeitbereich-Merkmale werden fiir jedes Fenster extrahiert (dabei sei N die
Anzahl der Werte in dem gegebenen Fenster):

e Mittelwert von dem gefilterte Signal w(n]

—_
M7
&

(2.3)

3
Il
o

e Energie von dem gefilterte Signal w[n]

= % lulalf 2.4

n=0



12 2. Grundlagen

e Mittelwert von dem Absolutbetrag des hochfrequenten Signal r[n]

N
T= > r(n] (2.5)

=0

3

e Energie des hochfrequenten Signales p[n]
N-1
2
P =3 Ip[n]] (2.6)
n=0

e Null-Durchgangsrate - die Anzahl der Nulldurchgénge von hochfrequenten Si-
gnal p[n]

2, = Anzahl der Nulldurchgénge in (p[0], p[1], ..., p[IV — 1]) (2.7)

Ein Schritt fiir Kontextsensivitidt ist die Zusammenfassung der Werte einzelner
Merkmale fiir benachbarten Fenster. S(f,n) bezeichnet die Stapelung von 2n + 1
Fenster (von —n bis n) fiir ein gegebenes Merkmal f. Das TD15 Featureset ist defi-
niert als

TD15 = S(f2,15), mit £2 = [w, P,,, T, P,, 2, (2.8)

Eines der Ziele dieser Arbeit ist ein besseres Featureset zu finden, das fiir die Arrays
mehr geeignet ist. Die Ergebnisse dazu werden in dem Kapitel [Neues Featureset| vor-
gestellt.

Auflerdem werden auch Experimente mit unterschiedlichen Fensterléngen und Fen-
sterverschiebungen durchgefiihrt. In dem Kapitel [Untersuchungen der Fensterlinge|
sind die Resultate dazu erlautert. T'D15 war das verwendete fiir diese Experimente
Featureset.

2.3.3 Merkmalsreduzierung

Die Merkmalsextraktion wird fiir alle aufgenommenen Signalkanile durchgefiihrt.
So wird fiir jedes einzelnes Fenster einen Merkmalsvektor(Featurevektor) gebildet.
Die Dimensionalitét dieses Vektors ist durch die folgende Gleichung beschrieben:

Dimensionen = Anzahl Kanéle * Anzahl Merkmale * Kontextweite (2.9)

Hier ist die Kontextweite die Anzahl der gestapelten Fenster. In unserem Fall mit
zwei 8-Elektrodenarrays und dem Featureset T'D15 haben wir 16 * 5 % 31 = 2480
Dimensionen. Mit der zweiten Elektrodenkonfiguration, die wir verwenden - drei
8-Elektrodenarrays, besitzt der Merkmalsvektor sogar 24 % 5 %« 31 = 3720 Werte.

Um die Daten effizient weiter zu verarbeiten ist eine Technik fiir Reduzierung der
grofen Dimensionalitdt notwendig. Ziel ist die Dimensionsanzahl zu reduzieren,
wobei gleichzeitig die charakteristische Information des Merkmalsvektors behalten
wird. Die Anzal der Dimensionen wurde in dieser Arbeit, bei den beiden Elektro-
denkonfigurationen, auf 32 Werte pro Fenster reduziert.
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Fiir diese Aufgabe wurde die Linear Discriminant Analysis (LDA) verwendet. Zu-
erst werden hierbei die Daten in unterschiedlichen Klassen geordnet. Die einzelnen
Klassen ergeben sich aus Labels, die vorher berechnet sind. Danach wird eine li-
neare Transfomationsmatrix (LDA-Matrix) berechnet. Diese Matrix bildet so die
unterschiedlichen Klassen ab, dass sie moglichst deutlich voneinander trennbar sind.
Gleichzeitig werden die Samples einer Klasse moglichst “eng® zu einander abgebildet.
Bei der Multiplikation von dem urspriinglich hochdimensionalen Merkmalsvektor
mit dieser Matrix wird die Dimensionsanzahl reduziert und ein neuer Merkmalsvek-
tor gebildet.

Im Folgenden wird anhand eines einfachen Beispieles die Einzelheiten iiber die Be-
rechnung der LDA-Matrix erlautert.

Am Anfang haben wir eine Menge von mehrdimensionalen Samples {x1, 29, ..., zx},
die in Einfachheit halber, in zwei Klassen C; und Cy unterteilt sind (fiir mehrere
Klassen sind die Berechnungen analog). Die Anzahl der Samples, die zu der Klasse
C; gehoren bezeichnen wir mit V;, wo i € {1,2}.

Wir wollen unsere urspiinglichen Samples auf eine Dimension reduzieren. Das heift
nach der Transformierung werden die Samples Punkten auf einer Gerade sein. Also
suchen wir ein W7, das ist unsere LDA-Matrix, so dass

y; = Wha;, mit i € {1,.., N} (2.10)
und y; einen Skalar ist. Der Mittelwert innerhalb einer Klasse ist definiert durch
-y 2.11)
Wi = —— x .
Ni zeC;

Weiter sei Sy, die Diskriminanz Matrix innerhalb der Klassen (within-class scatter
matrix). Diese reprisentiert die Streuung der Daten in den Klassen.

Sw =51+ Sa,, mit S; = > (x— ;) (x — p;)" (2.12)

zeC;

Sp ist die Diskriminanz Matrix zwischen den Klassen (between-class scatter matrix).

Sp = (1 — p2)(p1 — p2)” (2.13)

Die LDA Matrix w” wird durch die Maximierung der Funktion .J(w) gewonnen:

wT' Spw

J(w) = (2.14)

w? Syrw

2.3.4 Akustische Merkmalsextraktion

Da wir die EMG-Signale auf Audiosignale abbilden wollen, findet parallel zu der
EMG-Aufnahme auch eine Audioaufnahme statt. Aus dem Audiosignal werden auch
die LDA-Labels gebildet. Aus den gespeicherten Audiodateien werden die folgenden
Merkmale extrahiert:
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e FO - das sind die Zielwerte fiir die Fundamentalfrequenz. Diese werden durch
Fixed-Point Analyse ermittelt.

e Logarithmiertes FO.

Fiir eine Sprachsynthese, bei der Ende ein Audiosignal produziert wird, sind natiir-
lich nur die FO-Werte nicht ausreichend. Deswegen wurden in diesem Fall auch die
Energie und die Mel-Frequenz-Cepstrum-Koeffizienten als akustische Merkmale aus
dem Audiosignal extrahiert.

Ein Markersignal wird in der Audio- und in der EMG-Datei gespeichert. Die Auf-
gabe dieses Signals ist das Audio- und das EMG-Signal zu synchronisieren. Anhand
dieses Markersignals werden danach die Dateien geschnitten, sodass die EMG-Datei
und die Audiodatei genau die selbe Zeitdauer besitzen. Jedoch existiert eine gerin-
ge Verzogerung zwischen den beiden Signalen. [23] und [8] haben gezeigt, dass das
EMG-Signal mit 40-50ms das EMG-Signal {iberholt. Die selben Fensterlinge und
Fensterverschiebung aus der EMG-Mermalsextraktion wurden auch in der akusti-
schen Merkmalsextraktion verwendet. So wird gewéhrleistet, dass die Anzahl der
Fenster in den akustischen Merkmalen und EMG Merkmalen iibereinstimmt. Das
ermoglicht auch die zeitlich korrekte Abbildung von der EMG-Daten auf die Audi-
odaten.

In Abbildung (Anhang) sind die parallel aufgenommenen Audio- und EMG-
Signale fiir eine AuBerung zu sehen (Audiosignal oben, EMG unten). Die zwei
Markersignale, in der Audiodatei und in der EMG-Datei, befinden sich entsprechend
in dem zweiten und in dem siebzehnten Kanal. Der Sprung des Signals bezeichnet,
sowohl in der Audio- als auch in der EMG-Datei, den Anfang der Aufnahme.

2.3.5 Training

Jede Session!|in dieser Arbeit beinhaltet insgesamt 50 englische Sitze. Bei allen Ex-
perimenten wurden 45 von diesen Séatzen fiir das Training des Systems verwendet.
Es wurden zwei Klassifizierungsalgorithmen im Training eingesetzt - Support Vec-
tor Machines (SVM) und Gaussian Mixture Model (GMM). Zuerst werden die SVM
trainiert um stimmhafte und stimmlose Fenster in der Auflerungen zu unterscheiden.
Diese Strategie wurde vorgenommen, weil die FO nur in den stimmhaften Phonemen
vorhanden ist. Danach werden die stimmhaften Fenster, mittels der schon trainierten
SVM, genommen. Nur auf diesen Fenstern werden das GMM fiir FO-Schatzung trai-
niert. Auf der Abbildung 2.5|ist der Trainingprozess graphisch dargestellt. Reference
dabei sind die Werten fiir FO aus den akustischen Merkmalen.

2.3.5.1 SVM und GMM

Die SVM ist ein Klassifikator, der besonders geeignet fiir Klassifizierung von Da-
tenmengen mit zwei Klassen ist. Wenn wir uns die vorliegenden Datenvektoren als
Punkten in einem Raum vorstellen, versucht die SVM eine Hyperebene zu finden, die
die Punkten in zwei Klassen separiert. In einem zweidimensionalen Fall und wenn
die Daten linear trennbar sind ist die Hyperebene also eine Gerade. Ein zweites Ziel
ist, dass der Abstand (Margin) von den Punkten zu dieser Hyperebene maximiert

Session - parallele Aufnahme von Audio- und EMG-Daten von einem sprechenden Probanden.
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Reference U \Y u Vv u

D
EMG data —

I
Matrix of
voiced frames =
|

Abbildung 2.5: Der Trainingprozess. V und U steht entsprechend fiir voiced (stimm-
haft) und unvoiced (stimmlos). Aus [16]

wird. Das hilft beim Testen, Objekte die sehr nah an der Klassengrenze liegen ro-
bust klassifizieren zu konnen. In der Praxis ist oft so, dass die zwei Klassen nicht
linear trennbar sind. In diesem Fall wird der sogenannten Kernel-Trick eingesetzt.
Die Trainingsvektoren werden dabei mit einer geeigneten Kernelfunktion in einen
Raum mit hoherer Dimensionalitéat iiberfiithrt. In diesem Raum steigt die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Klassen linear trennbar sind (Theorem von Cover). Wenn die
Daten wieder nicht linear trennbar sind, werden die in einen Raum mit noch hoherer
Dimensionalitét iiberfiihrt. Falls eine Trennungshyperebene gefunden wird, werden
die Datenvektoren und die Trennnungsebene zuriick in den urspriinglichen Raum
iiberfiithrt. Die lineare Trenungsebene wird dann zu einer nichtlinearen Hyperfléche.
Die SVM bekommt als Eingabe eine Menge von Training-Datenvektoren und die
tatséchliche Einordnung dieser Datenvektoren zu den zwei Klassen.

{(x1,11)s - @ Y |25 € X, y; € {—1,1}} (2.15)

In unserem Fall beinhaltet X alle Fenster des Trainingsets und —1 und 1 sind als
stimmlos bzw. stimmhaft zu interpretieren (diese Information haben wir aus dem
Audiosignal). Es wird die Entscheidungsfunktion gebildet, wo w ein Normalen-
vektor ist und b ein Bias.

v = sgn({w, x;) + b) (2.16)

Um die Trennungsebene zu finden, wird das folgende Optimierungsproblem berech-
net:

1
Minimiere beziiglich w und 5 |wll5, so dass y;((w, z;)4b) > 1 fiir alle 1 < i < m gilt.
(2.17)

Aufgrund der stimmhaften Fenster wird das GMM trainiert. Das GMM erméglicht
eine komplexere Modellierung der Daten. Dieser Klassifikator hat die Mdoglichkeit
die Daten in mehr als zwei Klassen einzuordnen. Die unterschiedlichen Klassen sind
als einzelne Gaufl-Verteilungen représentiert. Bei dem Training des GMMs haben
wir eine Menge von Datenvektoren (Samples) {z1, ..., 2y}, die alle zu einer Klasse
gehoren. Fir diese Klasse bilden wir eine Gauf-Verteilung (eine GauB-Glocke) in
unserem GMM. Der Mittelwert und die Kovarianzmatrix dieser Verteilung optimie-
ren wir so, dass die Verteilung alle Samples beinhaltet. Der Mittelwert p und die
Kovarianzmatrix ) der Verteilung sind dann gegeben durch:
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po= s () (2.13)

> i= > ) )" (2.19)

Diese Abschétzung des Mittelwertes und der Varianz wird fiir alle Klassen durch-
gefithrt. Die Klassifizierung eines Datenvektors x erfolgt unter zu Hilfenahme der
Dichtefunktionen der Gauf3-Verteilungen. Man berechnet den Wert der Dichtefunk-
tion fiir x fiir jede Klasse. Der Datenvektor x wird zu dieser Klasse zugeordnet, wo
der Wert der Dichtefunktion am grofiten ist.

Die SVM und das GMM werden mit einem iterativen EM-Algorithmus trainiert. Die-
ser Algorithmus besteht aus zwei Schritten. In dem E-Schritt (Expectation-Schritt)
werden die Daten besser zu den einzelnen Klassen zugeordnet. Danach in dem M-
Schritt (Maximization-Schritt) wird das Modell so veréndert, dass es besser zu den
neuklassifizierten Daten passt. Dann erfolgt wieder einen E-Schritt. Wenn das Model
sich nur “wenig* veréndert, terminiert der Algorithmus. Der Wissenschaftler muss
“wenig® selbst definieren.

2.3.6 Testen

Das Testen des Systems wurde auf den restlichen 5 Sétzen durchgefiihrt. Zu bemer-
ken ist, dass diese Sétze fiir das System vollig unbekannt sind, da diese im Training
nicht genommen wurden. Die trainierte SVM und GMM wurden entsprechend fiir
die Separierung der stimmhaften und stimmlosen Fenster und fiir die Schitzung der
FO-Kontur eingesetzt.

D
EMG data :> —> [U] Vv [ U]

Estimated U/V information
&—»

Abbildung 2.6: Der Testprozess. Aus [16]

Estlmated Fo contour

Fiir die Evaluierung der Ergebnisse wurden zwei Mafle berechnet.

1. Die Prozent der korrekt erkannten stimmlosen/stimmhaften Fenster.

2. Die Genauigkeit der FO-Erkennung - hier wurde der Korrelationskoeffizient
zwischen geschétztem und tatsédchlichem FO ermittelt und auch die Standard-
abweichung dieses Korrelationskoeffizientes fiir die 5 Testauflerungen.



2.4. Verwandte Arbeiten 17

Der Korrelationskoeffizient zwei Zufallsvariablen X und Y ist in Formel defi-
niert. Wobei Cov(X,Y’) bezeichnet die Kovarianz zwischen X und Y und o() be-
zeichnet die Standardabweichung.

Cov(X,Y)

Korr(X,Y) := T (X)o(¥)

(2.20)

In der Abbildung ist die tatsichliche und die geschétzte FO-Kontur fiir eine
AuBerung visualisiert. Der ausgesprochene Satz war “I think she just doesn’t under-
stand“. Die Fenster, die keine Werte fiir FO besitzen, sind dabei Teil von stimmlosen
Phonemen. Die Korrelation wird auf allen Fenstern berechnet.

180
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Fenster

Abbildung 2.7: Tatséchlicher und geschétzter FO-Verlauf

2.4 Verwandte Arbeiten

Die Forschung beziiglich Fundamentalfrequenz in der herkémmlichen akustischen
Sprache freut sich seit mehreren Jahren iiber das Interesse der Wissenschaftler. Es
sind viele technische Berichte mit Untersuchungen dazu vorhanden. [25] prisen-
tiert ausfiihrliche FO-Ergebnisse fiir die unterschiedlichen Geschlechter, Altersgrup-
pen und Sprachen. In [4] wurde die Beziehung zwischen der emotionalen Lage des
Sprechers und der Fundamentalfrequenz bewiesen. Es existieren mehrere Metho-
den fiir die Extraktion von F0O aus der akustischen Sprache (eine davon ist in [12]
beschrieben).

Das Suchen nach FO in EMG-Signalen ist jedoch ein relativ neues Forschungsgebiet
und derzeit existieren nicht viele wissenschaftliche Arbeiten oder Ergebnisse in die-
ser Richtung.

Diese Bachelorarbeit wurde auf den Ansétzen und den Ergebnissen aus [16] aufge-
baut. In den beiden Arbeiten wurde das gleiche GMM-basierte Sprachsynthesesy-
stem verwendet.
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In [16] wurden 6 EMG-Kanéle mit einzelnen Ag-AgCl Elektroden erfasst. Die zum
Trainieren und Testen benutzten Datenmengen sind wesentlich gréfler als hier. Die
Experimente wurden iiber 3 Sprecher gemacht, wobei von jedem Sprecher 500 eng-
lische AuBlerungen vorhanden waren. Das System wurde bei einem der Sprecher
(spk-1) mit 380 der Sétze trainiert und mit den restlichen 120 Sdtzen getestet. Bei
den anderen zwei Sprechern (spk-2 und spk-3) wurden jeweils 250 Sétze fiir Training
und Testen verwendet. Die Merkmalsextraktion hat man mit 7D15 Featureset ge-
macht und die Fensterldnge und die Fensterverschiebung waren entsprechend 27ms
und 10ms. Es wurden 2 Gaufl-Glocken bei dem Training des GMMs eingesetzt. Am
Anfang von Kapitel 5 stellen wir unsere Ergebnisse mit genau den selben Einstel-
lungen vor. Die Resultate die in [16] erzielt wurden, sind in der folgenden Abbildung
zu sehen.

Sprecher Korrelation Standardabweichung Eiﬂgﬁﬁ?{;‘g&l?‘;ﬂf t]
spk-1 0.49 0.19 84
spk-2 0.3 0.23 73
spk-3 0.25 0.18 82

Abbildung 2.8: Resultaten der FO-Schéitzung aus [16]



3. Implementierung

Einer der Aufgaben dieser Arbeit war den Einsatz der Elektrodenarrays fiir EMG-
basierte Sprachsynthese zu untersuchen. In diesem Kapitel werden technische Ein-
zelheiten iiber diese Arrays und auch iiber die gesamte Hardware erliutert.

Der hier durchgefithrte FO-Syntheseprozess besteht aus mehreren Schritten (siche
Kapitel Grundlagen| dazu). Im Abschnitt beschreiben wir die fiir diese Schritte

eingesetzte Software.

3.1 Verwendete Hardware

Fiir die Aufnahme des EMG-Signals wurde der Rekorder EMG-USB2 von OT Bio-
elettronica verwendet. Mit dessen Hilfe wurde das EMG-Signal digitalisiert, gefiltert
und verstiarkt. Die Abtastfrequenz des Gerétes ist 2048 H z, was eine Aufnahme mit
hoher Auflésung ermdoglicht. Die Signale wurden zwischen 10Hz und 500Hz gefiltert,
da die EMG-Signale mit gréfiter Energie sich in diesem Frequenzbereich befinden
[6]. Die Verstérkung wurde mit Gain 500 gemacht.

Abbildung 3.1: Biosignal Recorder EMG-USB2, aus
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Die EMG-Signale wurden mit Elektrodenarrays aufgenommen. Jedes Array be-
sitzt 8 in Reihe geordnete Elektroden. Die Distanz zwischen den einzelnen Elek-
troden betrdgt 5mm. Die Elektroden wurden mit Hilfe von Schaumstoffpads auf die
Haut geklebt. Zur Verringerung des Elektrode-Haut-Widerstands wird ein leiten-
des Elektrolyt-Gel verwendet. In Abbildung ist das in dieser Arbeit verwendete
Elektrodenarray zu sehen.

Abbildung 3.2: Elektrodenarray mit 8 Elektrode, aus [2]

Im Gegensatz zu den einzelnen Ag-AgCl Elektroden, sind die Elektrodenarrays
schwierig am Gesicht anzubringen. In einer Session mit 50 AuBerungen, die un-
gefihr 10 Minuten dauert, kam es ofter zu einem Abkleben der letzten Elektrode
des Arrays. Das verursachte entsprechend Verrauschung des Signals in diesem Kanal.
AuBlerdem ist die Bewegungsfreiheit des Probanden, durch die grofie Verkabelung,
sehr begrenzt, was zu unnatiirliche Sprachweise fithren kann. Drahtlose Elektroden
wiirden an dieser Stelle sehr niitzlich sein. Sie wiirden auch den praktischen Einsatz
des hier beschriebenen Sprachsynthese-Systemes férdern.

Es wurden auch Aufnahmen mit dem in Abbildung dargestellten 8x8 Elektro-
denarray durchgefiihrt. Die Zwischenelektrodendistanz bei diesem Array ist 10mm.
Dieses Array war aber zu grof}, unflexibel und konnte sich nicht an den komplexen
Formen des Gesichtes anpassen. Es gab viele Elektroden, die keinen guten Kontakt
mit der Haut hatten. Deswegen sind auch bei den Experimenten in dieser Arbeit
nur Aufnahmen mit 8 Elektrodenarrays verwendet worden.

3.2 Verwendete Software

Fiir die Visualisierung der EMG-Signale wihrend einer Aufnahme wurde die Softwa-
re OT BioLab verwendet. Die Signale wurden mit der Software Biosignalstudio [26]
aufgenommen. Diese Aufnahmeanwendung wurde am Cognitive Systems Lab Karls-
ruhe entwickelt. Die Anwendung besitzt eine modulare Architektur und wurde in
der Programmiersprache Phyton programmiert. Fiir die Verwendung mit dem neu-
en Verstiarker und mit den Arrays, musste jedoch die Software angepasst werden. Die
Einzelheiten iiber die vorgenommenen Verénderungen sind in [20] beschrieben. Fiir
die EMG-Merkmalsextraktion und LDA-Merkmalsreduzierung haben wir das Janus
Recognition Toolkit eingesetzt [9]. Das Toolkit bietet ein Tcl Interface. Die akusti-
schen Merkmale wurden mit dem Sprachsynthese-System aus [16] extrahiert. Dieses
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Abbildung 3.3: Elektrodenarray mit 64 Elektroden, aus

System hat man auch fiir Training und Testen verwendet. Die einzelnen Verfahren
zur Datenvorverarbeitung (PCA, ICA, SOBI) wurden mit MATLAB durchgefiihrt.
Wir haben MATLAB auch fiir die Visualisierung und Signalanalyse der aufgenom-
menen Signale verwendet.
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4. Der Datenkorpus

In diesem Kapitel wird der fiir die Untersuchungen verwendete Datenkorpus be-
schrieben. Die Daten wurden am Cognitive System Lab Karlsruhe aufgenommen.
Alle 4 Probanden sind ménnlich, zwischen 22 und 29 Jahren. Jede Session besteht
aus 50 englischen Sétzen aus Fernsehnachrichten. 45 von diesen Satzen sind fiir Trai-
ning verwendet und die restliche 5 fiir Testen. Die Testsdtze waren dabei iiberall die
folgenden:

e The state of Florida has a tough policy against ambulance chasing.
e The convicted murderer has avoided execution by lodging repeated appeals.

e Meanwhile Republicans are looking forward to separating the Senate agenda
from the Presidential agenda.

e The administration announced steps to coordinate state and federal efforts.

The national transportation safety board calls these canisters the number one
issue in its investigation.

Zu bemerken ist, dass fiir alle Sprecher Englisch nicht die Muttersprache ist. Die
Sprecher 702, 551 und 601 haben als Muttersprache Deutsch und Sprecher 701 Bul-
garisch.

In Tabelle 4.1|sind die einzelnen Sessions mit der entsprechenden Elektrodenkonfigu-
ration beschrieben. Details iiber die Elektrodenkonfiguration mit 6 einzelnen Elek-
troden sind in [14] erldutert. In der Tabelle ist auch die Zeitdauer der Trainings-
und Testdaten zu sehen. Bei Session 007 von Sprecher 701 waren 6 AuBerungen
fehlerhaft von der Aufnahmesoftware erfasst. Diese wurden bei dem Training- und
Testprozess weggelassen. Wir koénnen bemerken, dass die beiden Sessions von Spre-
cher 702 deutlich kiirzer als bei den anderen Sprechern sind. Dieser Sprecher hat
schneller gesprochen.

Es ist schwierig die hier présentierten Ergebnisse mit [16] zu vergleichen, da dort
eine deutlich groBere Datenmenge sowohl fiir das Testen als auch fiir das Training
verwendet wurde.
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Sprecher Session Elektrodenkonfiguration Dauer [sek]
Train Test
006 2 x 8-Elektrodenarray 158 32
Sprecher 701 007 3 x 8-Elektrodenarray 176 24
008 3 x 8-Elektrodenarray 150 18
Sprecher 702 003 2 x 8-Elektrodenarray 111 17
004 2 x 8-Elektrodenarray 109 14
060 2 x 8-Elektrodenarray 144 23
Sprecher 551 063 3 x 8-Elektrodenarray 137 23
006 6 einzelne Elektroden 140 24
060 2 x 8-Elektrodenarray 170 25
Sprecher 601 061 3 x 8-Elektrodenarray 141 17
005 6 einzelne Elektroden 180 19

Abbildung 4.1: Der in den Experimenten verwendete Datenkorpus.

Bei dem Aufnahmeprozess wurde festgestellt, dass die Signale merkbar stérungsan-
fallig sind. Schlucken und Husten verrauschen deutlich die EMG-Kanile aus dem
Kehlkopf. Das benutzte System ist auch gegen elektromagnetische Storung empfind-
lich. Das blofle Beriihren einer PC-Tastaturtaste war in dem EMG-Signal bemerkbar.

Im Folgenden sind die FO-Frequenzbereiche von den vier untersuchten Sprechern
abgebildet. Diese Werte wurden von den aufgenommenen Audiosignalen extrahiert.
Dabei wurde fiir jeden Sprecher die FO fiir alle Fenster in einer Session berechnet.
Viele von den Fenstern sind ein Teil von stimmlosen Lauten und da ist entspre-
chend die Fundamentalfrequenz 0. Diese Fenster wurden aber in den Grafiken nicht
dargestellt. Es ist merkwiirdig, dass die FO von Sprecher 702 in einem breiteren
Frequenzband liegt. Das heif3t, dass dieser Sprecher eine gréflere Variation von FO
besitzt.
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5. Durchgefiihrte Experimente

In diesem Abschnitt werden die durchgefiihrten Untersuchungen beschrieben und
kommentiert. Wir verdndern unterschiedliche Parameter des Sprachsynthesesystems
und evaluieren die erzielten Ergebnisse. Die Resultaten werden mit einer Baseline
Konfiguration verglichen. Es wird auch der wissenschaftliche Hintergrund der ge-
nutzten Vorverarbeitungsmethoden (PCA, ICA und SOBI) kurz erldutert.

5.1 Baseline Ergebnisse

Zuerst préasentieren wir die Ergebnisse der FO-Schitzung bei einer Basiskonfigura-
tion. Fiir die EMG-Merkmalsextraktion ist hier das originale TD15 Featureset ein-
gesetzt. Fensterlinge und Fensterverschiebung sind entsprechend 27ms und 10ms
(wie in [23]). Das Gaussian Mixture Model wird mit 2 Gauf-Glocken trainiert. Die
Ergebnisse in der Tabelle sollten als Vergleichspunkt fiir die Evaluierung der
anderen Experimente dienen. Sei im Folgenden die hier verwendete Einstellungen
urspringliche Konfiguration genannt.

Unser Maf fiir die Qualitdt der FO-Schéitzung ist die Korrelation der geschétz-
ten FO-Kontur mit der aus dem Audiosignal extrahierten FO-Kontur, die wir als
Ground Truth verwenden. Die Korrelation in der Tabelle ist der Mittelwert der
FO-Korrelationen der 5 Testsdtze. In der Abbildung sind die Korrelationen fiir
die unterschiedlichen Sessions noch mal grafisch dargestellt. Auflerdem ist fiir die
akkurate Prosodiegenerierung eine korrekte Unterscheidung von stimmhaften und
stimmlosen Phonemen notwendig, wir trainieren deshalb zusétzlich eine SVM zur
Unterscheidung diese beiden Phonemklassen und vergleichen die Resultate wieder
mit der aus dem akustischen Signal extrahierten Ground Truth. Ziel ist, dass die
Korrelation und die stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate moglichst grof sind. Das
wiirde eine gute FO-Schétzung bedeuten. Im Gegensatz dazu muss die Streuung der
Ergebnisse aus den 5 Testsdtzen moglichst klein sein. Also einen kleinen Wert fiir
die Standardabweichung ist erwiinscht.

Fiir alle Untersuchungen sind im in dem Unterabschnitt Tabellen mit
detaillierter Information iiber die stimmlos/stimmhaft Erkennungsraten vorhanden.
Dort sind die folgenden vier Werte fiir jede Session in Prozent gegeben:
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Ergebnisse
Stimmlos/stimm-
Sprecher Session |Elektrodenkonfiguration . Standard- 1mmhoasfts fmm
Korrelation .
abweichug | Erkennungsrate
[%o]
006 2 x 8-Elektrodenarray 0.061 0.053 53.6
Sprecher 701 007 3 x 8-Elektrodenarray -0.01 0.046 50.4
008 3 x 8-Elektrodenarray 0.03 0.071 47
003 2 x 8-Elektrodenarray 0.184 0.08 59.6
Sprecher 702
004 2 x 8-Elektrodenarray 0.255 0.031 64.6
060 2 x 8-Elektrodenarray 0.21 0.076 61.7
Sprecher 551 063 3 x 8-Elektrodenarray 0.257 0.08 64
006 6 einzelnen Elektroden 0.485 0.062 77.6
060 2 x 8-Elektrodenarray 0.346 0.058 68.4
Sprecher 601 061 3 x 8-Elektrodenarray 0.476 0.103 73.5
005 6 einzelnen Elektroden 0.515 0.077 78.7

Abbildung 5.1: Die ersten Ergebnisse der FO-Schatzung mit der urspringlichen Kon-
figuration

1. Fenster erkannt als stimmhaft — sind tatsachlich stimmhaft
2. Fenster erkannt als stimmhaft — sind tatsichlich stimmlos
3. Fenster erkannt als stimmlos — sind tatsachlich stimmhaft

4. Fenster erkannt als stimmlos — sind tatsachlich stimmlos

Die stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate, die richtig erkannten Fenster, setzt sich
aus den Prozenten in 7 und 4 zusammen. Die Summe der beiden Prozentanteile
ergibt die gesamte stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate.

In wurde eine andere Eveluierungsstrategie verwendet, wobei die FO-Korrelationen
nur auf den als stimmhaft klassifizierten Fenstern berechnet wird (F0 liegt nur in den
stimmhaften Fenstern). Falls wir diese Strategie auch auf unserem Datencorpus ein-
setzen, bekommen wir deutlich kleinere Korrelationen als diese in der Tabelle[5.1] Die
Resultate dazu sind in der Tabelle 7.1 prasentiert. Auch da wurde die urspringliche
Konfiguration genutzt. Die stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate bleibt unveréndert.
Die kleinere Korrelationskoeffizienten, die wir mit dieser Eveluierungsstrategie be-
kommen, sind leicht zu erkldren. Wegen dem kleinen Trainingsset und Testset, die
entsprechend lediglich 45 bzw. 5 Sétze sind, liefert die SVM Klassifikation niedrige
stimmlos/stimmhaft Erkennungsraten. Wie wir aus entnehmen konnen, liegt die
durchschnittliche Erkennungsrate von den 11 Sessions bei nur 63.5%. Das bedeutet,
dass wenn wir die Menge der erkannten als stimmhaft Fenster betrachten, haben
wir viele Fenster drin, die falsch klassifiziert wurden (erkannt als stimmhaft, sind
aber in der Tat stimmlos). Alle diesen falsch erkannten Fenster bekommen von dem
GMM einen Wert fiir FO zugewiesen. Die Fenster, mit den man vergleicht, sind aber
stimmlos und haben deswegen einen Wert fiir FO von OHz. Die grofle Anzahl der
falsch erkannten stimmlosen Fenster ist der Grund fiir die sehr kleine Korrelationen
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Abbildung 5.2: FO-Korrelationskoeffizenten fiir die unterschiedlichen Sessions

in [7.1, Wenn wir die Korrelationen auf allen Fenstern berechnen, wird der negative
Effekt der falsch erkannten stimmhaft Fenster gemildert und wir bekommen groflere
(bessere) Korrelationen. Das Ganze ist noch einen Beweis dafiir wie wichtig die SVM
Klassifikation fiir das Endergebnis ist. Wenn die stimmlos/stimmhaft Erkennungs-
rate nicht prézis ist, arbeitet das GMM auf den falschen Fenstern und folglich sind
die Korrelationen sehr niedrig.

Konzentrieren wir uns nun auf die Zahlen in [5.1] Wir konnen feststellen, dass eine
deutliche Varianz der Resultaten sowohl zwischen den Sprechern als auch zwischen
den einzelnen Sessions existiert. Man kann sehen, dass der Sprecher 701, bei allen
seinen Sessions, deutlich schlechtere Ergebnisse aufweist. Die stimmhaft/stimmlos
Erkennungsraten bei ihm sind sehr niedrig und wie beschrieben hat das eine ent-
scheidende Bedeutung fiir die Korrelationsevaluierung. Demgegeniiber erzielt der
Sprecher 601 die besten Resultate. Sei es mit zwei Arrays, drei Arrays oder mit
einzelnen Elektroden, weisen die Sessions von ihm vergleichsméfig die besten Kor-
relationen. Dieser Sprecher hat auch die grofite Erfahrung mit EMG-Experimenten.
Das konnte auch Einfluss auf die Resultate haben. Es fallt auf, dass die zwei Ses-
sions, wo einzelne Elektroden verwendet wurden (551-006 und 601-005), die beste
Resultate erzielen. Die Werte in diesen Sessions sind sowohl fiir die Korrelation als
auch fiir die stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate signifikant besser.

Anhand der Daten aus der Tabelle[5.1]kénnen wir noch schlieBen, dass die Ergebnisse
sich fiir die Aufnahmen mit 2 Arrays und 3 Arrays unterscheiden. Trotzdem kénnen
wir nicht sofort festlegen welche von den beiden Konfigurationen besser geeignet ist.
Die Ergebnisse in dieser Richtung widersprechen sich zwischen den einzelnen Pro-
banden. Bei Sprecher 701 ist die Session mit 2 Arrays besser als die mit 3 Arrays.
Bei den Sprechern 551 und 601 beobachten wir allerdings die umgekehrte Situation.
Allgemein aber sind die Korrelationen bei dem Sprecher 701 extrem klein und des-
wegen konnen wir die Resultate bei ihm nicht fiir besonders aussagekréftig halten.
Nach Analyse der zugrunde liegenden EMG-Signale, ist unsere Vermutung, dass bei
diesem Sprecher der zweite Array an der Wange zu weit weg von dem Mund liegt.
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Folglich wurde an den Kanélen dieses Arrays nicht viele Muskelaktivitéit gemessen.
Anderseits liegen alle Arrays bei den Sprechern 551 und 601 auf Muskeln, die bei
der Sprachproduktion beteiligt sind. Als Folge enthalten alle Kanéle wichtige EMG-
Information. Wir kénnen schlussfolgern, dass die Elektrodenpositionierung entschei-
dende Bedeutung fiir die Ergebnisse hat. Wenn die Arrays korrekt positioniert sind,
wie bei 551-063 und 601-061, erzielt man mit drei Arrays bessere Korrelationen als
mit zwei.

5.2 Anzahl der Training-Gauss-Mixturen

In diesem Abschnitt untersuchen wir den Einfluss der Anzahl der GauB-Mixturen
(auch GauB-Glocken gennant) bei dem Training auf die Resultate. In dem Diagramm
sind die Ergebnisse mit 2, 4 und 8 Gauf-Glocken fiir 9 Sessions zu sehen. Bei
den restlichen zwei Sessions (701-008 und 551-063) gab es Probleme beim Training
mit mehreren Gauf3-Glocken. Die Training-Software stiirzte ab. Deswegen sind keine
Ergebnisse fiir diese Sessions vorhanden. Das verwendete Featureset ist TD15 und
die Fensterlange und Fensterverschiebung sind entsprechend 27ms und 10ms. In
der Tabelle sind die Resultate aus dem untenstehenden Diagramm noch mal
detailliert beschrieben.
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Abbildung 5.3: Einfluss der Anzahl der Gau3-Glocken bei der FO-Schétzung

Uberall hat die Anzahl der GauB-Glocken praktisch keine Auswirkung auf die Er-
gebnissen. Wir konnen jedoch nicht sagen, ob diese Tendenz bei mehreren Train-
und Testsdatzen auch bleibt. Unsere Hypothese war, dass die sehr eingeschrankte
Trainingsmenge, lediglich 45 Sétze, die Ursache fiir die gleichen Resultate ist. Um
eine deutlichere Tendenz festzustellen, miisste man die Experimente mit grofieren
Trainingsmengen und mit mehreren Gau-Glocken durchfiihren.

Das GMM hat Zusammenhang nur mit der FO-Schatzung. Deswegen hat die Anzahl
der Glocken keinen Einfluss auf die stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate. Die bleibt
bei allen Sessions hier unverdandert.
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5.3 Neues Featureset

Eins der Ziele dieser Arbeit war nach einem neuen Featureset zu suchen und dieses
im Hinblick auf die FO-Schéitzung zu evaluieren. Das T'D15 Featureset beinhaltet
Merkmale nur aus dem Zeitbereich des EMG-Signals. Features aus dem Spektrum
des Signals wurden bei der FO-Schétzung noch nicht eingesetzt. Das war die Moti-
vation spektrale Merkmale zu untersuchen. Die vorgenommene Strategie war nicht
ein komplett neues Featureset zu erzeugen, sondern manche Merkmale aus T'D15 zu
verwenden und mit spektralen Merkmalen zu ergénzen.

Als neues Merkmal wurde die dominante Frequenz jedes Fensters genommen. Zuerst
wird durch diskrete Fourier-Transformation das Spektrum des EMG-Signals gebil-
det, und zwar fensterweise. Fiir jedes Fenster wird ein Array gebildet mit 32 Koef-
fizienten, wobei ein Koeffizient fiir einen bestimmten Frequenzbereich steht. Dann
wird der Index der Arrayzelle genommen, wo der Wert am grofiten ist. So wird die
Frequenz mit der groBten Amplitude aus dem Spektrum genommen. Also es wird die
am meisten ausgepragte Frequenz fiir jedes Fenster als Feature verwendet. Dieses
neue Merkmal wird zu den 4 von den Merkmalen der T'D15 Featureset addiert. Die
neu entstandene Featureset nennen wir 7T'D15-neu. Die beinhaltet die folgende fiinf
Merkmale:

e Mittelwert des Signals

Energie des Signals

Energie des hochfrequenten Signals

Null-Durchgangsrate des hochfrequenten Signals

Dominante Frequenz des Signals

Der Unterschied zu der originalen 7D15 Featureset besteht darin, dass das Merk-
mal Mittelwert des hochfrequenten Signals mit dem Merkmal dominante Frequenz
ersetzt wurde. Auch hier wurde eine Stapelung mit 31 Fenstern verwendet. In der
Tabelle sind die mit der neuen Featureset erzielten Ergebnisse beschrieben. Die
Fensterldnge und die Fensterverschiebung sind entsprechend 27ms und 10ms. Die
Anzahl der Gaufiglocken ist 2. In der Abbildung steht “v/u ER® fiir voiced /unvoiced
(stimmhaft /stimmlos) Erkennungsrate.

Bei der Mehrheit der untersuchten Sessions fiihrt die T'D15-neu zur Verbesserung
oder zu gleichen Resultaten bei der Korrelation. Die Korrelation bei Session 005
des Sprechers 601 hat sogar den Wert 0.53 erreicht. Das ist das beste Resultat, das
iiberhaupt in dieser Arbeit erzielt wurde. Durchschnittlich ist eine Verbesserung in
allen drei Kriterien - Korrelation, Standardabweichung, v/u Erkennungsrate - vor-
handen. Durchschnittlich haben sich die Korrelation und die stimmlos/stimmhaft
Erkennungsrate entsprechend um 5% und um 1% verbessert. Dabei wurde die durch-
schnittliche Verbesserung anhand der absoluten Verbesserung und nicht anhand der
relativen Verbesserung berechnet, da sonst Session 701-006 sehr grofien Einfluss auf
das Endsresultat hétte. Diese Vorgehensweise wurde auch bei allen nachfolgenden
Experimenten eingesetzt.
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Ergebnisse Absolute Relative
Sprecher Session g Verbesserung Verbesserung
Korr. | SA |v/uER| Korr. v/u ER Korr. v/u ER
006 0.178 10.089 | 59% 0.117 5.4% 192% 10%
Sprecher 701
007 0 0.041 | 51% 0 0.6% 0 1%
003 0.18 | 0.09 | 59% 0 -0.6% 0 -1%
Sprecher 702
004 0.244 10.075| 64% -0.011 0 -4% 0%
060 0.24 10.017| 63% 0.03 1.3% 14% 2%
Sprecher 551 063 0.237 10.044 | 63% -0.02 -1% -8% -1%
006 0.464 | 0.113 | 76% -0.021 -1.6% -4% -2%
060 0.317 | 0.046 | 67% -0.029 -1.4 -8% 2%
Sprecher 601 061 0.521 | 0.041 | 76% 0.045 2.5% 10% 3%
005 0.53 10.083| 78% 0.015 -0.7% 3% -1%
Durchschnittlich 5% 1%

Abbildung 5.4: Ergebnisse mit TD15-neu Featureset, SA steht fiir “Standard Ab-
weichung”.

Wir miissen nicht vergessen, dass unsere Sessions nicht viele Information beinhalten.
Die Ergebnisse mit mehr Training- und Testdaten wiirden interessant sein. Es wird
vermutet, dass die neue Featureset da ihre Vorteile deutlicher zeigen wird. Man kann
auch die TD15-neu Featureset fiir Spracherkennung untersuchen.

Es wurden auch andere Merkmalskombinationen analysiert. Beispiele dazu sind:

e die dominante Frequenz nicht an der Stelle des Mittelwertes des hochfrequen-
ten Signals setzen, sondern an der Stelle von anderem Merkmal aus T'D15.

e Featureset mit 6 Merkmalen - komplett T'D15 und dominante Frequenz dazu.

e Featureset mit 7 Merkmalen - komplett T'D15, dominante Frequenz und dur-
schnittliche Frequenz dazu.

Alle diese Varianten haben aber schlechtere Ergebnisse als die urspriingliche TD15
Featureset erwiesen. Bei der Untersuchung der Merkmale hat sich herausgestellt,
dass manchmal ein neues Merkmal sehr stark mit einem von den alten Merkmalen
korreliert. Solche Merkmale sind nicht erwiinscht, da sie keine neue Information mit
sich bringen und folglich zu keiner Verbesserung der Schitzung fithren konnten. Ahn-
liche Merkmale bauen auch Singularitdt in den Matrizen bei der LDA-Berechnung
ein. Das erschwert und verlangsamt die Kalkulation der LDA-Matrix. Mit steigen-
der Anzahl der Features steigt auch exponentiell der Bedarf an Trainingsdaten, um
eine bestimmte Klassifikationsgiite zu erreichen (Curse of Dimensionality). Mehrere
Features fithren also nicht unbedingt zu besseren Ergebnissen.

5.4 Untersuchungen der Fensterlinge

In diesem Abschnitt untersuchen wir den Einfluss der Fensterlange auf die FO-
Schéitzung. In Abbildung [5.5]sind die Korrelationskoeffizienten fiir drei unterschied-
liche Fensterldngen dargestellt. Dabei betrigt die Fensterverschiebung iiberall 10ms.
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Bei den Experimenten wurde die TD15 Featureset verwendet und das GMM wurde
mit 2 GauB-Glocken trainiert. In diesem Sinne représentiert die Linie 27ms/10ms die
urspringliche Konfiguration. In Tabelle (Anhang) sind die Resultaten detailliert
vorgestellt.
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Abbildung 5.5: Ergebnisse fiir unterschiedliche Fensterlangen

Die bis jetzt verwendete Konfiguration 27ms/10ms hat im Durchschnitt die besten
Ergebnisse, und zwar sowohl bei der Korrelation als auch bei der Standardabwei-
chung und bei der stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate. Beziiglich der Korrelation
ist die urspriingliche Konfiguration durchschnittlich um etwa 5% besser als die an-
deren zwei Varianten. Also die Fensterlinge von 27ms und die Verschiebung von
10ms haben sich als die giinstigsten Einstellungen bewéahrt und werden deswegen in
den weiteren Experimenten in dieser Arbeit eingesetzt. Die Fensterverschiebung ha-
ben wir nicht variiert, da Erfahrungen aus der Sprachverarbeitung zeigen, dass eine
Fensterverschiebung von 10ms eine optimale Représentation von Phonemzustédnden
darstellt.

Eine detaillierte Analyse der Zahlen in der Tabelle zeigt jedoch, dass sehr klare Un-
terschiede zwischen den Sprechern existieren. Nehmen wir den Sprecher 601. Alle
seinen Sessions weisen die besten Korrelationen wenn man die mit einer Fensterlan-
ge von 27ms verarbeitet. Im Gegensatz dazu verursacht eine kleinere Fensterlédnge
eine merkbare Verbesserung der F0-Schitzung bei Sprecher 551. Die Fensterlédnge
von 20ms ist fiir diesen Sprechern passender. Die Sprecher 702 und 701 haben die
besten Ergebnisse mit einer gréfleren Fensterlinge, ndhmlich von 35ms. Es ist nicht
auszuschlieffen, dass fiir die unterschiedlichen Probanden unterschiedliche Fenster-
langen geeignet sind. Jeder besitzt unterschiedliche Frequenzen in seiner Stimme
und deswegen konnte eine individuellere Vorgehensweise zur Verbesserung fiithren.

5.5 Principal Component Analysis

In diesem Abschnitt untersuchen wir die Ergebnisse nachdem die EMG-Signale mit
Principal Component Analysis(PCA)| vorverarbeitet sind.

Im deutschsprachigen Raum wird PCA auch Hauptkomponentenanalyse genannt.
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PCA hat seine Wurzeln in der Statistik und wurde von Karl Pearson in 1901 einge-
fithrt. PCA ist eine mathematische Methode, die durch orthogonale lineare Transfor-
mation eine Menge von Eingabevektoren umformt. Die Eingabedaten sind Vektoren
von Zufallsvariablen, deren Komponenten moglicherweise miteinander korrelieren. In
unserem Fall sind die Komponenten der Zufallsvariablen die unterschiedlichen Kané-
le des EMG-Signals. Das Ziel bei der linearen Transformation ist es, neue Zufalls-
variablen zu erzeugen, deren Komponenten nicht mehr miteinander korreliert sind.
Diese neuen Zufallsvariablen werden Principal Components genannt. Die Anzahl
der Principal Components ist gleich der Anzahl der urspriinglichen Zufallsvariablen.
Die durchgefiihrte Transformation ist so gestaltet, dass die Varianz der Werte in den
Principal Components maximiert wird. Die Werte in der ersten Principal Component
besitzen die grofite Varianz. Die zweite Principal Component hat die zweit grofite
Varianz und ist gleichzeitig zu der ersten Princip Component orthogonal (unkorre-
liert). Das ermoglicht auch die Verwendung von PCA fiir Dimensionsreduzierung,
wobei die letzte Principal Components mit kleinsten Varianzen der Werten einfach
weggelassen werden. Die Annahme ist, dass diese Compoments eher unwichtig sind.

In unseren Untersuchungen jedoch benutzen wir PCA lediglich fiir eine Transfor-
mation der Daten. Unsere Hypothese ist, dass vielleicht die Umformung der Werte
die EMG-Signale aussagekraftiger macht und folglich die FO-Schiatzung verbessert.
In der Tabelle sind die Ergebnisse nach einer Vorverarbeitung mit PCA erldu-
tert. Anhand der zugrunde liegenden Werte der EMG-Signale wurden die PCA-
Transformationsmatrizen berechnet. Da die Signale von dem Kehlkopf andere Be-
deutung haben und unkorreliert zu diesen von der Wange sind, wird fiir jedes Elek-
trodenarray eine eigene PCA-Transformationsmatrix berechnet.

Die Experimente wurden mit der originalen TD15 Featureset durchgefiihrt. Fenster-
lange und Fensterverschiebung sind entsprechend 27ms und 10ms. Das GMM wurde
mit 2 Gauf}-Glocken trainiert. Die Werte sind wie gewchnlich mit der urspringlichen
Konfiguration verglichen.

Sprecher | Session Ergebnisse nach PCA Absolute Verbesserung | Relative Verbesserung
Korr. SA u/v ER Korr. u/v ER Korr. u/v ER
006 | 0.176 | 0.093 59% 0.115 5.4% 189% 10%
S”;egcj‘er 007 | -0.05 0.06 47% -0.04 -3.4% -400% 7%
008 | -0.178 | 0.144 | 41% -0.208 6% -700% -13%
Sprecher |_003_| 021 | 0.081 60% 0.026 0 14% 0
702 004 026 | 0.067 65% 0.005 0 2% 0
060 | 0.193 | 0.067 | 61% -0.017 1% -8% 1%
S”g‘;‘f” 063 | 0275 | 0.055 65% 0.018 1% 7% 2%
006 | 048 | 0.116 77% 0 0.6% 0% 1%
060 | 023 | 0078 | 64% 0.116 -4.4% -33% 6%
S”?;f” 061 | 0432 | 0.148 72% -0.044 -1.5% -10% 2%
005 | 0482 | 0.097 77% -0.033 -1.7% 6% 2%

Abbildung 5.6: Ergebnisse nach PCA. Eine PCA-Transformationsmatrix beinhaltet
8 Kanéle.



5.5. Principal Component Analysis 35

Die Ergebnisse der F0-Schiatzung nach PCA sind kontrovers. Die Korrelation hat
sich bei Sprechern 601 und 701 stark verschlechtert. Im Gegensatz dazu hat sich
die Korrelation bei dem Probanden 702 verbessert und bei 551 merkt man kaum
Veranderung im Durchschnitt. Anhand dieser Resultate konnen wir keine deutliche
Aussage machen, ob PCA bei der FO-Schiatzung hilft. Durchschnittlich hat sich die
stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate um 2% verschlechtert und bei der Korrelation
ist eine Verschlechterung um 10% vorhanden.

Um die Untersuchung von PCA weiter zu vertiefen, wurden Experimenten durchge-
fithrt, wo die PCA-Matrizen fiir weniger Kanéle berechnet sind. Tabelle zeigt die
Ergebnisse wenn fiir jedes Elektrodenarray zwei PCA-Matrizen verwendet werden.
Jede Matrix wird dabei iiber die Daten von 4 EMG-Kanilen berechnet. Folglich wird
PCA bei jedem Array separat fiir zwei Blocke durchgefiihrt. Der erste Block bein-
haltet die ersten 4 Kanéle des Arrays und der zweite Block die ndchsten 4 Kanéle.
Diese blockweise Strategie verhindert, dass die Werte aus weit voneinander liegenden
Elektroden durch PCA zusammengefiihrt werden.

Sprecher | Session Ergebnisse lr;z(njc: blockweise Absolute Verbesserung | Relative Verbesserung
Korr. SA u/v ER Korr. u/v ER Korr. u/v ER

006 | 019 | 0059 | 60% 0.129 6.4% 211% 12%

S”rfo‘f’” 007 | 0.033 | 0.075 54% 0.043 3.4% 430% 7%

008 0 0086 | 41% -0.03 6% -300% -13%

Sprecher |_003_| 0.176 | 0066 | 59% -0.008 0.6% -4% -1%
702 004 | 0288 | 0.058 66% 0.033 1.4% 13% 2%
060 | 0267 | 0.065 65% 0.057 3.3% 27% 5%

S’”fﬁ’” 063 | 0245 | 0.058 63% -0.012 -1% -4% 2%
006 | 048 | 0.116 77% 0 -0.6% 0% 1%

060 | 0257 | 0.091 66% -0.089 -2.4% -26% 3%

S”?;j’” 061 | 0432 | 0.07 71% -0.044 2.5% 9% -3%
005 | 0482 | 0.097 77% -0.033 -1.7% 6% 2%
Durchschnittlich 2% 0%

Abbildung 5.7: Ergebnisse nach blockweise PCA. Eine PCA-Transformationsmatrix
beinhaltet 4 Kaniile.

Es ist zu beobachten, dass diese Einstellung zur Verédnderung der Ergebnisse fiihrt.
Es ist merkwiirdig, dass die Session 063 von Sprecher 551, die bei der vorherigen
Konfiguration von PCA eine Verbesserung um 7% hatte, sich hier verschlechtert.
Auch hier kénnen wir eine Diskrepanz zwischen den Probanden feststellen. Die FO-
Schétzung bei Sprecher 601 weist eine Verschlechterung bei allen Sessions auf. An-
dererseits verbessern sich im Durchschnitt die Korrelationen bei den Sprechern 551
und 702 deutlich. Auch bei Sprecher 701 ist eine Verbesserung zu sehen, jedoch
miissen wir die Werte von diesem Sprecher skeptisch betrachten. Die urspriingli-
che Werte bei ihm waren sehr niedrig und das fiihrt zur sehr grofien relative Ver-
besserungen /Verschlechterungen. Bei diesem Sprecher ist die absolute Verbesserung
aussagekraftiger als die relative. In dem Sinne hat die blockweise PCA bei ihm die
Korrelation fiir Session 007 zu einem héheren Niveau gebracht. Bei den anderen zwei
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Sessions (007 und 008) ist FO-Schétzung immer noch mit sehr niedrige Genauigkeit.
Der Leser sollte sich von den groflen Zahlen bei der relativen Verbesserung nicht
verwirren lassen.

Durchschnittlich hat die PCA bei der Korrelation zu einer Abwértsentwicklung um
2% gefiihrt. Die stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate weist durschnittlich keine Ver-
anderung auf. Der Nutzen der Methode fiir die FO-Erkennung zeigt sich auch hier
als fraglich. Es existiert eine sehr grofle Varianz zwischen den Ergebnissen der un-
terschiedlichen Sessions. Anhand der durschnittlichen Resultate kénnen wir aber
schlussfolgern, dass die PCA fiir die FO-Schitzung schon hilfreich sein konnte.

5.6 Independent Component Analysis

In diesem Abschnitt fithren wir eine Vorverarbeitung mit Independent Component
Analysig'(ICA) durch. Danach untersuchen wir die resultierenden Ergebnisse fiir die
F0-Schatzung.

Ahnlich der PCA ist auch ICA eines mathematisches Verfahren aus der multivariaten
Statistik. Ziel bei der ICA ist aus einem Signalgemisch, das aus Zufallsvariablen?|
besteht, unabhéngige Komponenten zu ermitteln. Der grofle Unterschied zu PCA
ist, dass die Varianz zwischen den berechneten Komponenten maximiert wird. Bei
der PCA war die Varianz in den Komponenten maximiert.

Typischer Anwendungsbereich fiir die ICA sind Quelletrennung (Source Separation)
Probleme. Ein Beispiel dazu ist das Cocktail Party Problem, wo viele Leute gleichzei-
tig in einem Raum sprechen (wie an einer Cocktailparty). Die Aufgabe dabei ist in
dem Signalgemisch die einzelnen Sprecher zu unterscheiden und die richtigen Woérter
zu dem richtigen Sprecher zuzuweisen.

In Abbildung sind die Ergebnisse fiir FO-Erkennung nach einer ICA der EMG-
Daten dargestellt. Es wurde die T'D15 Featureset verwendet. Fensterldnge und Fen-
sterverschiebung sind entsprechend 27ms und 10ms. Das GMM wurde mit 2 GauB3-
Glocken trainiert.

Aus der Tabelle konnen wir auslesen, dass die ICA zu deutlicher Verbesserung der
Resultate gefithrt hat. Auch in der stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate ist eine re-
lative Verbesserung (um 2%) vorhanden. Die Korrelation, die das wichtigste Maf ist,
ist bei der Mehrheit der Sessions deutlich groer geworden. Mit stimmlos/stimmhaft
Erkennungsrate von 78% und eine Korrelation von 0.517 ist dabei die Session 006
von Sprecher 551, die beste von dem Datencorpus. Im Durchschnitt hat sich die
Korrelation um 23% verbessert. Diese klare Verbesserung zeichnet die ICA als die
beste Methode in dieser Arbeit aus.

Nach einer Vorverarbeitung mit ICA konzentrieren sich in manchen EMG-Kanélen
Frequenzen, die man als Rauschen klassifizieren kann. Das kénnen wir auf Abbil-
dung ansehen. Wir vermuten, dass die Kanile mit diesen Frequenzen von der
LDA-MAtrix vernachléssigt werden. Dadurch bewirkt die ICA eine Bereinigung der
Storung im Signal und fiithrt entsprechend zu besseren Ergebnissen.

Tm deutschsprachigen Raum wird ICA auch Unabhingigkeitsanalyse genannt.
’Die Eingabezufallsvariablen sind in unserem Fall die einzelnen EMG-Kaniile.
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Ergebnisse nach ICA Absolute Verbesserung | Relative Verbesserung
Sprecher | Session
Korr. SA u/v ER Korr. u/v ER Korr. u/v ER
006 | 0202 | 0.137 60% 0.141 6.4% 231% 12%
Sp%c]he’ 007 | 0.028 | 0.056 51% 0.038 0.6% 380% 1%
008 | -0.033 | o0.114 41% -0.63 6% 210% -13%
Sprecher |_003 | 0302 | 0.152 66% 0.118 6.4% 64% 10%
702 004 0.38 0.092 70% 0.125 5.4% 49% 8%
060 0.24 0.107 63% 0.03 1.3% 14% 2%
Spgejclhe’ 063 | 0458 | 0.081 64% 0.201 0% 78% 0%
006 | 0517 | 0.093 78% 0.032 0% 7% 0%
060 | 0364 | 0.095 69% 0.018 0.6% 5% 1%
Spgeocj’” 061 | 0509 | 0.104 75% 0.033 1.5% 7% 2%
005 | 0494 | 0.085 78% 0.021 0% -4% 0%
Durchschnittlich 23% 2%

Abbildung 5.8: Ergebnisse nach ICA

Die blockweise Strategie aus dem Abschnitt [Principal Component Analysis| wurde
auch mit ICA ausprobiert. Die FO-Evaluierung hat aber von diesem Verfahren nicht
profitiert.

5.7 Second Order Blind Identification

Das letzte Vorverarbeitungsverfahren, das wir untersuchen, ist die Second Order
Blind Identification (SOBI) Methode. Die ist &hnlich zu ICA in dem Sinne, dass auch
hier fiir das Signalgemisch eine Quellenseparation durchgefiithrt wird. Das erfolgt
durch die gemeinsame Diagonalisierung von unterschiedlichen Kovarianzmatrizen,
die aus den urspriinglichen EMG-Daten berechnet werden. Man verwendet dabei
die Kohérenz der Signale. Der SOBI Algorithmus besitzt die folgenden Schritten:

1. Sei z(t) die Eingabe - eine Reihe von Werten. Wir berechnen die Kovarianz-

matrix R. \;, A9, ..., \, sind die n grofite Eigenwerte von R und hq, ..., h, die
entsprechend dazugehorenden Eigenvektoren.

. Sei 02 der Mittelwert der m-n kleinsten Eigenwerte. Dann

2(8) = [21(1), ..., 2], wo zi(t) = (M — o2 Ffir1<i<n (5.1

W =[(A—02) 2hy, ..., (A — 02) 2R, (5.2)

wobei H bezeichnet die komplex konjugierte und transponierte Matrix.

. Seien F'(7) die Kovarianzmatrizen von z(t) fiir unterschiedliche Lags 7 €

{rjl7=1,...,K}

. Die unitdre Matrix U ist berechnet bei einer gemeinsammen Diagonalisierung

der Matrizen { F(7;)|j=1....,K }
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Abbildung 5.9: EMG-Signal einer AuBerung nach ICA.

5. Die einzelne Quellsignale sind definiert als s(t) = U2 Wz (t)

Mehr Einzelheiten iiber den wissenschaftlichen Hintergrund der SOBI ist in [5] be-
schrieben.

In Tabelle sind die FO-Ergebnisse fiir sieben Sessions nach einer Vorverarbei-
tung mit SOBI illustriert. Die Sessions mit 3 Elektrodenarrays konnte nach der
SOBI Methode von dem Sprachsynthese-System nicht weiterverarbeitet werden. Es
gab Fehler beim Training des GMMs. Deswegen sind keine Resultate fiir diese Ses-
sions vorhanden. Auch hier wurden die Experimente mit der blockweisen Technik
gemacht. Wenn man die SOBI Methode auf den ganzen Arrays durchfiihrt, bekommt
man schlechtere Ergebnisse. Die Anzahl und die Lange der Blocke sind gleich wie in
dem Abschnitt fiir [Principal Component Analysis. Wir haben also 2 Blocks mit 4
Kanilen fiir jeden Elektrodenarray. Folglich berechnen wir bei den Sessions mit zwei
8-Elektrodenarrays 4 unterschiedliche SOBI-Transformationsmatrizen. Fiir die zwei
Sessions mit einzelnen Elektroden wurden keine Blocks verwendet. Das verwendete
Featureset ist 7'D15 und die Fensterlénge und die Fensterverschiebung sind entspre-
chend 27ms und 10ms. Das GMM wurde mit 2 GauB-Glocken trainiert.

Wie gewohnlich vergleichen wir die Ergebnisse mit der urspriinglichen Konfiguration.
Aus den Werten in der Tabelle konnen wir schliefen, dass SOBI zu keiner Verbes-
serung fiihrt. Die Korrelation ist fiir 5 von den untersuchten 7 Sessions schlechter
geworden. Bei manchen Sessions ist die Abwiértsentwicklung ganz deutlich. Zum Bei-
spiel ist die Korrelation bei 601-060 zwischen tatséchliche FO und geschétzte FO um
29% kleiner geworden. Auch bei der stimmlos/stimmhaft Erkennungsrate gibt es bei
der Mehrheit der Sessions eine Verschlechterung. Wie bei den anderen Experimenten
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Sprecher | Session Ergebnissesn(z)l]c;l; blockweise Absolute Verbesserung | Relative Verbesserung
Korr. SA u/v ER Korr. u/v ER Korr. u/v ER

Sp;eocj’er 006 | 0.178 | 0.125 58% 0.117 4.4% 192% 8%
Sprecher |_003_| 0.166 | 0.074 58% -0.018 1.6% -10% 3%
702 004 | 0277 | 0.053 66% 0.022 1.4% 8% 2%
Sprecher |_060_| 0.182 | 0.077 60% -0.028 -1.7% -13% 3%
351 006 | 0.444 0.1 76% -0.041 -1.7% -8% 2%
Sprecher |_060_| 0245 | 0.088 64% -0.101 -4.4% 29% 6%
601 005 | 0495 | 0.118 78% -0.02 -0.7% -4% -1%
Durchschnittlich -3% 0%

Abbildung 5.10: Ergebnisse nach blockweise SOBI

ist eine grofle Verbesserung bei 701-006 vorhanden, jedoch ist die Korrelation bei
dieser Session immer noch relativ niedrig.

Im Allgemeinen verschlechtert sich die Korrelation um durschnittlich 3%. Anzu-
merken ist, dass nur zwei Sessions (701-006 und 702-004) positiven Einfluss auf die
durchschnittlichen Resultaten haben. Deswegen kénnen wir sagen, dass die SOBI
Methode fiir die FO-Synthese eher ungeeignet ist.

5.8 Experimente mit weniger Kanilen

Uberall in den prisentierten Experimenten hat man mit den Elektrodenkofiguratio-
nen mit einzelnen Elektroden die besten Resultate erzielt. Das hat uns motiviert
Untersuchungen mit den Arrays durchzufithren, bei dennen wir nur weniger der
vorhandenen Kanélen nutzen. In Tabelle sind die Ergebnisse mit 5 Kanélen
dargestellt. Es wurden 2 Kanéle von der Wange und 3°| Kanéle von dem Kehlkopf
genommen. Die genommenen Kanéle sind:

e Kanal 6 und 7 von der Wange
e Kanal 10, 13 und 14 von dem Kehlkopf

Da wir in mit diesem Elektrodensetting optimale Ergebnisse erzielten, wurde
die Positionierung {ibernommen.

Bei drei der vier Probanden hat die neue Konfiguration zur durchschnittlichen Ver-
besserung der Korrelation gefiihrt. Bei diesen Sprechern ist auch die u/v Erkennungs-
rate im Durchschnitt besser geworden. Nur bei Sprecher 601 ist eine Verschlechterung
der Ergebnisse vorhanden.

Die Reduzierung der Kanalanzahl hat die durchschnittlichen Resultate nicht beein-
flusst. Im Durchschnitt bleiben die Korrelation und die u/v Erkennungsrate auf den-
selben Werten wie bei der urspiinglichen Konfiguration. Wir kénnen also feststellen,

'Wir haben mehr Kanile aus dem Kehlkopf genommen, denn vermutlich beinhalten die Mus-
kelaktivitdten von diesem Bereich mehr FO-spezifische Information.
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Sprecher | Session Ergebnisse mit 5 Kanélen |Absolute Verbesserung | Relative Verbesserung
Korr. SA u/v ER Korr. u/v ER Korr. u/v ER
006 | 0163 | 0.14 58% 0.102 4.4% 167% 8%
Sp%c]h” 007 | -0.014 | 0.136 53% 0 2.6% 0% 5%
008 | 0058 | 0.066 | 45% 0.028 2% 93% -4%
Sprecher |_003_| 0289 | 0.188 64% 0.105 4.4% 57% 7%
702 004 | 0.241 0.11 63% -0.014 1.4% -5% 2%
Sprecher |_060_| 0248 | 0.069 63% 0.038 1.3% 18% 2%
351 063 | 0256 | 0.055 64% 0 0% 0% 0%
Sprecher |_060_| 029 | 0.104 66% -0.056 2.4% -16% -3%
601 061 | 0261 | 0.057 63% -0.215 -7.5% -45% -10%
Durchschnittlich 0% 0%

Abbildung 5.11: Ergebnisse mit Reduktion auf 5 Kanélen

dass eine grofie Anzahl von Kanélen nicht unbedingt zu besseren Ergebnissen fiihrt.
Ganz im Gegenteil hat sich bei manchen Sessions gezeigt, dass die FO-Schétzung mit
weniger Kanélen viel préziser ist.

Jedoch kénnen wir nicht eindeutige Schlussfolgerungen fiir die Arrays machen. Man
konnte Vorverarbeitungstechniken, die speziell fiir die Natur der Arrays geeignet
sind, entwickeln und so die Leistungsfihigkeit steigern. Auf Abbildung ist die
Kreuzkorrelationsfunktion von zwei benachbarten Kanélen eines Arrays dargestellt.
Es ist zu beobachten, dass eine sehr interessante Periodizitdt im EMG-Signal vor-
handen ist. Vielleicht kénnte man diese Information nutzen und zum Beispiel mit
Autokorrelationsmethoden die FO-Schétzung verbessern.

5.9 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir die Resultate von unterschiedlichen Experimenten pra-
sentiert. Wir haben festgestellt, dass die FO-Schéitzung von einer grofleren Anzahl
der GauB-Glocken nicht profitiert. Es wurde ein neues Feauterset vorgefiihrt. Diese
Featureset beinhaltet eine Kombination von zeitlichen und spektralen Merkmalen
und hat bei den Untersuchungen bessere FO-Erkennungsraten gezeigt. Wir haben
noch gezeigt, dass eine Fensterlinge von 27ms fiir die FO-Schétzung besser als eine
von 20ms oder 35ms ist. Es wurden noch die Vorverarbeitungsmethoden PCA, ICA
und SOBI untersucht. Wir haben diese Methoden auch blockweise ausprobiert. Die
Resultate nach einer Transformation mit PCA variieren stark zwischen den unter-
schiedlichen Sprechern. Durchschnittlich aber hat PCA eine leichte positive Auswir-
kung auf die FO-Schéitzung. Bei den Untersuchungen der ICA, hat sich erwiesen, dass
diese Methode fiir die FO-Erkennung passend ist. Durchschnittlich hat man mit ICA
eine deutliche Verbesserung erreicht. Die Ergebnisse nach einer Vorverarbeitung mit
SOBI zeigen, dass diese Methode fiir die FO-Synthese eher ungeeignet ist.

Die durchgefiihrten Experimente wurden aufgrund eines relativ begrenzten Daten-
corpus mit 11 Sessions durchgefiihrt. Dabei beinhaltete jede Session lediglich 50
Auﬁerunge. Testen mit grofleren Datenmengen ist notwendig.

145 Sitze fiir Training und die restlichen 5 fiir Testen
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Abbildung 5.12: Korrelationskoeffizienten von zwei benachbarten EMG-Kanélen fiir
unterschiedliche Verschiebungen
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Diese Arbeit prasentiert aktuelle Ergebnisse im Bereich der FO-Erkennung in der
EMG-basierten Spracherkennung. Es wurden unterschiedlichen Verfahren beziiglich
besserer FO-Schatzung untersucht und kommentiert. Allerdings ist zu bemerken, dass
alle Untersuchungen auf sehr begrenztem Datencorpus durchgefithrt wurden. Des-
wegen ist es auch schwierig die Ergebnisse zu evaluieren. Um deutlichere Vorstellung
fiir den Nutzeffekt der einzelnen Methoden zu gewinnen, sollte man die Experimente
mit mehreren Training- und Testdaten machen. Aufgrund der gemachten Untersu-
chungen konnten wir die folgende Resultate feststellen:

e die Anzahl der GauB-Glocken bei dem Training hat keinen Einfluss auf die
FO0-Schétzung.

e cine Fensterlange von 27ms hat sich fiir die FO-Schitzung als optimal erwiesen.

e cine neue Featureset namens T DI15-neu hat zu einer durchschnittlichen Ver-
besserung von 5% bei der FO-Schitzung gefiihrt.

e von drei untersuchten linearen Signaltransformationen (PCA, ICA, SOBI) er-
zielten wir mit der ICA die besten Ergebnisse (durchschnittliche Verbesserung
um 23 %).

e nur mit 5 EMG-Kanélen erzielt man die gleichen Ergebnisse wie mit 16 oder
24 Kanélen.

In dieser Arbeit wurden die Elektrodenarrays im Bezug auf EMG-Sprachsynthese
und besonders F0-Schitzung untersucht. Im Vergleich mit zwei Sessions, die mit
6 einzelne Ag-AgCl Elektroden durchgefithrt wurden, zeigen die Arrays deutlich
schlechtere Ergebnisse. F0 ist jedoch nur eine Komponente der Sprache. Man sollte
die Elektrodenarrays auch fiir tatsidchliche Sprachsynthese untersuchen.

Andere Forschungsmoglichkeit wire die Kombination von Arrays mit einzelnen Elek-
troden. Eine Konfiguration mit einem Array am Hals und einzelnen Elektroden am
Gesicht wére interessant. Auflerdem wird die FO hauptséchlich von den Muskeln in
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dem Kehlkopf beeinflusst. Deswegen wiren Experimente, die die FO nur aus dem
Halsbereich extrahieren, angemessen. Es kann sein, dass die aus der Wange genom-
mene EMG-Kanile die FO-Schatzung storen.

In dieser Arbeit haben wir zwei Sessions mit einzelnen Elektroden analysiert. Bei
den beiden Sessions wurden lediglich 6 EMG-Kanile benutzt. Man konnte Konfi-
gurationen untersuchen mit mehrere Ag-AgCl Elektroden. Dadurch wird die hohe
Dimensionalitdt von den Arrays auch mit einzelnen Elektroden reproduziert. Au-
Berdem konnte man unterschiedliche Einstellungen in dem Sprachsynthesesystem
vornehmen und die entstehenden Resultate analysieren. Zum Beispiel wurde hier
bei der Merkmalextraktion eine Stapelung von den 31 benachbarten Fenstern vorge-
nommen. Die Merkmalsvektoren wurden immer auf 32 Dimensionen reduziert. Man
konnte diese Zahlen variieren.

Die FO-Erkennung ist sehr abhéngig von der Prézision der aufgenommenen EMG-
Signale. Die Exaktheit der Aufnahmehardware spielt also eine wichtige Rolle. Es
ist festzustellen, dass die Arrays storungsanfillig sind. Sie sitzen nicht fest am Ge-
sicht des Sprechers. Thre Unflexibilitéit und die anspruchsvolle Verkabelung begrenzen
stark die Bewegungsfreiheit des Probanden. Drahtlose Technik wiirde an dieser Stel-
le sehr hilfreich sein. Drahtlose Elektroden wiirden die Tiire der Markteinfiithrung
fiir das hier beschriebenes Sprachsynthesesystem offnen.



7. Anhang

In diesem Kapitel sind weitere detaillierte Ergebnisse und Grafiken vorgestellt. Das
verwendete Qualitdtsmafl sind die Korrelation zwischen wahrer und geschétzter FO
und die Erkennungsrate von stimmhaften und stimmlosen Phonemen (siehe Seite
16). Die Standardabweichung wurde tiber die Korrelationen der 5 Testsétze berech-
net.

7.1 Korrelationskoeffizient auf stimmhaften Fen-

stern
Sprecher Session |Elektrodenkonfiguration Ergebnisse
Stimmlos/stimm-
Korrelation Standard- haft
abweichug | Erkennungsrate
[%o]
006 2 x 8-Elektrodenarray 0.137 0.075 53.6
Sprecher 701 007 3 x 8-Elektrodenarray 0.038 0.058 50.4
008 3 x 8-Elektrodenarray 0.03 0.171 47
003 2 x 8-Elektrodenarray -0.069 0.128 59.6
Sprecher 702
004 2 x 8-Elektrodenarray 0.055 0.102 64.6
060 2 x 8-Elektrodenarray 0.054 0.152 61.7
Sprecher 551 063 3 x 8-Elektrodenarray 0.113 0.133 64
006 6 einzelnen Elektroden 0.283 0.286 77.6
060 2 x 8-Elektrodenarray 0.148 0.24 68.4
Sprecher 601 061 3 x 8-Elektrodenarray -0.041 0.293 73.5
005 6 einzelnen Elektroden 0.249 0.14 78.7

Abbildung 7.1: Ergebnisse berechnet nur auf stimmhaften Fenstern

7.2 Gaufl-Glocken
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Sprecher Session | Gauf3-Glocken Korrelation Standardabweichung

2 0.061 0.053

006 4 0.062 0.05

Sprecher 701 i 0.0%8 009
2 -0.01 0.046

007 4 0 0.045

8 -0.01 0.044

2 0.184 0.08

003 4 0.183 0.08

8 0.183 0.08

Sprecher 702 2 0.255 0.031
004 4 0.256 0.033

8 0.257 0.033

2 0.21 0.076

060 4 0.21 0.076

8 0.21 0.076

Sprecher 331 2 0.485 0.062
006 4 0.483 0.063

8 0.482 0.063

2 0.346 0.058

060 4 0.345 0.06

8 0.345 0.057

2 0.476 0.103

Sprecher 601 061 4 0.477 0.103
8 0.477 0.102

2 0.515 0.077

005 4 0.517 0.077

8 0.515 0.076

Abbildung 7.2: Einfluss der Anzahl der GauB-Glocken auf die FO-Schatzung -

detailliert
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7.3 Audio- und EMG-Signal
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Abbildung 7.3: Parallel aufgenommenes Audiosignal (oben) und EMG-Signal (un-
ten) fiir die Auflerung “Many states devise solutions to problems of welfare and

health care.”
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7.4 Fensterlinge detaillierte Ergebnisse

Fensterlinge/Fensterverschiebung

Sprecher | Session 20ms/10ms 27ms/10ms 35ms/10ms
Korr. SA |u/vVER| Korr. SA |u/vVER| Korr. SA |uvVER
006 0.107 | 0.038 | 56% | 0.061 | 0.053 | 53.6% | 0.207 | 0.142 | 60%
007 0.025 | 0.098 | 53% | -0.01 | 0.046 | 50.4% | 0.033 | 0.066 | 53%
008 | -0.047 | 0.138 | 43% 0.03 | 0.071 | 47% 0.03 0.17 47%
Sprecher |__003 0.18 0.09 59% | 0.184 | 0.08 | 59.6% | 0.212 | 0.071 61%
702 004 0.166 | 0.037 | 61% | 0.255 | 0.031 | 64.6% | 025 | 0.052 | 64%
060 0.281 | 0.036 | 65% 0.21 0.076 | 61.7% | 0.157 | 0.069 | 60%

Sprecher
701

Spgej"’]h” 063 | 0296 | 0076 | 65% | 0.257 | 0.08 | 64% | 0.266 | 0.079 | 64%
006 | 0513 | 0092 | 78% | 0.485 | 0.062 | 77.6% | 0.486 | 0.067 | 77%
060 | 0326 | 0.047 | 67% | 0.346 | 0.058 | 68.4% | 0.179 | 0.041 | 62%
Spgeocj’er 061 | 0311 | 0.116 | 66% | 0.476 | 0.103 | 73.5% | 0.378 | 0.128 | 69%

005 0.512 | 0.075 | 78% | 0.515 | 0.077 | 78.7% | 0.506 | 0.078 | 78%
Durchschnittlich | 0.243 | 0.077 | 63% | 0.255 | 0.067 | 64% | 0.246 | 0.088 | 63%

Abbildung 7.4: Ergebnisse fiir unterschiedliche Fensterléingen detailliert.

7.5 Stimmlos/stimmhaft Erkennungsraten

Hier sind die stimmlos/stimmhaft Erkennungsraten fiir alle Sessions und fiir alle
untersuchten Modi in Einzelheiten beschrieben.
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u/v Erkennungsrate [%]

Sprecher Session
erkannt als sind v sind u
v 52 45
006
u 1 2
v 32 23
Sprecher 701 007
u 26 19
v 32 44
008
u 9 15
v 37 23
003
u 17 23
Sprecher 702
v 47 24
004
u 11 18
v 18 11
060
u 27 44
v 23 14
Sprecher 551 063
u 21 42
v 21 6
006
u 12 62
v 19 9
060
u 22 50
v 32 13
Sprecher 601 061
u 13 42
v 26 9
005
u 10 54

Abbildung 7.5: Detaillierte u/v Erkennungsraten fir die urspringliche Konfiguration
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u/v Erkennungsrate [%]
Sprecher Session
erkannt als sind v sind u
v 41 28
006
u 12 19
Sprecher 701
v 32 24
007
u 25 19
v 36 23
003
u 18 23
Sprecher 702
v 50 27
004
u 8 15
v 22 13
060
u 24 41
v 24 16
Sprecher 551 063
u 21 39
v 18 7
006
u 16 59
v 18 10
060
u 22 50
v 42 15
Sprecher 601 061
u 9 34
v 22 12
005
u 10 56

Abbildung 7.6: Detaillierte u/v Erkennungsraten fiir das neue Featureset
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u/v Erkennungsrate [%]

Sprecher | Session 20ms/10ms 27ms/10ms 35ms/10ms
erkannt als sindv | sindu | sindv | sind sindv | sind u

006 \ 52 45 52 45 41 28

u 1 2 1 2 12 19

Sprecher | 007 v 35 24 32 23 32 21

701 u 23 18 26 19 26 21

008 v 37 53 32 44 32 44

u 4 6 9 15 9 15

003 \4 46 33 37 23 37 22

Sprecher u 8 13 17 23 17 24

702 004 v 51 31 47 24 48 26

u 7 11 11 18 10 16

060 \ 24 13 18 11 16 10

u 21 42 27 44 30 44

Sprecher | 063 v 27 17 23 14 23 14

551 u 17 39 21 42 21 41

006 v 21 9 21 6 21 9

u 13 57 12 62 13 57

060 \ 18 10 19 9 9 5

u 23 49 22 50 32 54

Sprecher | 061 v 23 10 32 13 28 13

601 u 23 44 13 42 18 41

005 v 21 12 26 9 22 12

u 10 57 10 54 10 56

Abbildung 7.7: Detaillierte u/v Erkennungsraten fiir die unterschiedlichen Fenster-

ldngen
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u/v Erkennungsrate [%]
Sprecher Session
erkannt als sind v sind u
v 39 27
006
u 14 20
v 24 19
Sprecher 701 007
u 34 23
v 41 59
008
u 0 0
v 37 23
003
u 17 23
Sprecher 702
v 47 24
004
u 11 18
v 18 12
060
u 27 43
v 24 14
Sprecher 551 063
u 21 41
v 21 6
006
u 12 62
v 15 10
060
u 25 50
v 33 15
Sprecher 601 061
u 13 39
v 26 9
005
u 10 54

Abbildung 7.8: Detaillierte u/v Erkennungsraten fiir PCA
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u/v Erkennungsrate [%]

Sprecher Session
erkannt als sind v sind u
v 52 45
006
u 1 2
v 32 23
Sprecher 701 007
u 26 19
v 32 44
008
u 9 15
v 37 23
003
u 17 23
Sprecher 702
v 47 24
004
u 11 18
v 18 11
060
u 27 44
v 23 14
Sprecher 551 063
u 21 42
v 21 6
006
u 12 62
v 19 9
060
u 22 50
v 32 13
Sprecher 601 061
u 13 42
v 26 9
005
u 10 54

Abbildung 7.9: Detaillierte u/v Erkennungsraten fiir blockweise PCA
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u/v Erkennungsrate [%]
Sprecher Session
erkannt als sind v sind u
v 40 28
006
u 12 20
v 28 19
Sprecher 701 007
u 30 23
v 41 59
008
u 0 0
v 40 21
003
u 14 25
Sprecher 702
v 47 19
004
u 11 23
v 24 16
060
u 21 39
v 27 18
Sprecher 551 063
u 18 38
v 21 8
006
u 13 58
v 24 14
060
u 17 45
v 36 15
Sprecher 601 061
u 10 39
v 21 12
005
u 10 57

Abbildung 7.10: Detaillierte u/v Erkennungsraten fiir ICA
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u/v Erkennungsrate [%]

Sprecher Session
erkannt als sind v sind u
v 40 28
Sprecher 701 006
u 13 19
v 37 25
003
u 17 21
Sprecher 702
v 47 23
004
u 11 19
v 19 13
060
u 26 42
Sprecher 551
v 18 8
006
u 16 58
v 18 13
060
u 22 47
Sprecher 601
v 20 11
005
u 11 58

Abbildung 7.11: Detaillierte u/v Erkennungsraten fiir blockweise SOBI
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u/v Erkennungsrate [%]
Sprecher Session
erkannt als sind v sind u
v 41 30
006
u 12 17
v 40 29
Sprecher 701 007
u 18 13
v 37 52
008
u 4 7
v 39 20
003
u 15 26
Sprecher 702
v 48 27
004
u 10 15
v 19 11
060
u 26 44
Sprecher 551
v 22 14
063
u 22 42
v 16 10
060
u 24 50
Sprecher 601
v 16 7
061
u 30 47

Abbildung 7.12: Detaillierte u/v Erkennungsraten fiir die Experimente mit nur 5

Kanailen
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