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SIGNALREPRESENTASIJIONER FOR AUTOMATISK TALEGJENKJENNING

1 INNLEDNING

Tale er den mest naturlige kommunikasjonsformen mellom mennesker. | mange sammenhenger
kunne det ha vaart nyttig og enskelig & bruke denne kommunikasjonsformen ogsa overfor
datamaskiner. Taleteknologi er en samlebetegnel se pa teknologier som forsaker areaisere dik
kommunikasjon.

Dagens tal eteknol ogisystemer mestrer oppgaven bare delvis. Enkle oppgaver beherskes godt, men
for komplekse oppgaver i vanskelige staymiljger er teknologiens ytelse langt darligere enn det
mennesket kan prestere. Utfordringen er dermed a vurdere il hvilke oppgaver det er
hensiktsmessig a bruke teknologien slik den er i dag.

FFI-prosjekt 876 SAHARA har en delaktivitet der vi holder et @ye med hva som skjer pa
omradet, spesielt med tanke pa mulige anvendelser for Forsvaret. Denne rapporten forsgker a gi
en oversikt over den initielle signalbehandlingen som foretasi et taleteknol ogiprodukt. Siden
teknologien fortsatt er ung og lite standardisert, har vi forsgkt alegge vekt pa de mest brukte og
anerkjente teknikkene som er beskrevet i litteraturen. Planen er atafor seg den videre statistiske
modelleringen i en kommende rapport.

1.1 Fagomradet taleteknologi

En liste over elementer som inngar i taleteknologi vil blant annet inneholde:

e Talegjenkjenning
e Talesyntese
e Stemmegjenkjenning

Sprakgjenkjenning

Talekoding

e Taleforsterkning

Under talegjenkjenning forseker man & fa maskinen til a kjenne igjen det som blir sagt. Her er det
et stort spenn fra gjenkjenning av enkeltord til automatisk diktering. Tal egjenkjenningssystemer
kan deles opp i klasser ut fra starrelsen pa vokabularet de kjenner, samt om de er taleruavhengig
eller trenet for stemmen og talematen til en bestemt person.

Talesyntese er maskingenerert tale. Det brukes ofte sammen med talegjenkjenning i sakalte
taledial ogsystemer der man kan fgre en samtale direkte med en datamaskin. | tillegg til
tal egjenkjenningen kreves ogsa et del system som kan tolke den gjenkjente talen. Slike systemer



kan blant annet brukes til automatiske reisebestillingstjenster eller rene informasjonstjenester. De
antas & ha et stort kommersielt potensiale.

Stemmegjenkjenning deles vanligvisinn i verifisering og identifisering. Ved stemmeidentifisering
ensker man a finne ut hvilken av flere kjente talere som er opphavet til en ytring.
Stemmeverifisering brukes for a bekrefte at en taler er den han utgir seg for & vaare pa bakgrunn
av en ytring. Dette brukes som regel i forbindelse med aksesskontroll. Det er vanlig ogsa a dele
stemmegjenkjenning inn i tekstavhengig og tekstuavhengig gjenkjenning. | det farste tilfellet
leser taleren opp en allerede kjent tekst, slik at det blir lettere & utfere stemmegjenkjenningen.

Sprakgjenkjenning vil si aidentifisere hvilket sprak som tales pa bakgrunn av tale fraen ukjent
taler. Slike systemer kan for eksempel tenkes brukt som en front-end for flerspraklige
talegjenkjennere. De kan ogsa benyttesi telefonsystemer til & automatisk viderekoble en
oppringing til en operater som snakker spraket den som ringer benytter. Dette kan veare nyttig i
forbindel se med ngdtelefon.

Taekoding brukes for & komprimere tale digitalt dlik at den tar mindre plass. Dette er interessant i
forbindel se med transmigion av tale i telefonsystemer for a redusere bandbredden som kreves.

Det brukes ulike signalbehandlingsmetoder for afiltrere bort stay fratale. Stgyen kan ha en rekke
forskjellige karakteristikker og opphav. Blant annet er det interessant a forseke afiltrere bort
bakgrunnstale fra et opptak av en samtale. Slike metoder kaller vi med en fellesbenevnelse for
taleforsterkning.

1.2 Automatisk talegjenkjenning

Dagens forskning innen taleteknologi har sterre fokus pa automatisk talegjenkjenning enn pa de
andre omradene. Hovedarsaken til dette er at talegjenkjenning er en av de viktigste komponentene
i taledialogsystemer. | tillegg brukes de samme teknikkene innen andre deler av fagfeltet.

En vanlig oppgave for et automatisk tal egjenkjenningssystem er atranskribere ytringer. De fleste
systemer i bruk i dag gjer dette ved hjelp av statistiske manstergjenkjenningsteknikker. Dette kan
gjeres ved farst & beregne et sett egenskaper fra signalet, og deretter sammenlikne disse med
forhandsl agrede menstre med kjent identitet. Nar man gjenkjenner et mgnster i signalet tilskriver
man det den samme klassen som mansterets klasse. Typiske klasser er ord og mindre
talelydenheter som fonemer.

En stor utfordring er at bade enkeltord og enkeltfonemer kan uttales pa forskjellige méater. Uttalen
varierer fra person til person, mellom dialekter og den vil til og med variere fragang til gang for
enkeltpersoner. | tillegg vil sty pa grunn av det akustiske miljget pavirke talesignalet.

For afange opp denne uttal evariasjonen bruker man statistiske modeller av fonemenei stedet for
forhands agrede menstre. Samlingen av slike modeller utgjer talegjenkjenningssystemets
akustiske modell. Den akustiske modellen gir en sammenheng mellom fonemer og talesignal.
Modellen skal altsdivareta sprakets fonetikk og fonologi. Den vanligste modelletypen i dag er
skjulte markovmodeller (HMM). Man bygger en HMM for hvert fonem, og setter disse sammen
til ordmodeller ved hjelp av en uttaleordbok.

| tillegg til den akustiske modellen er det vanlig ainkludere en sprékmodell. Sprakmodellen tar



for seg hvordan ord settes sammen til setninger. Den modellerer derfor i hovedsak sprakets
syntaks og semantikk, og skal gke sannsynligheten for at talegjenkjenningen farer til velformede
setninger. Fordi det er vanskelig a definere en streng grammatikk for muntlig sprak brukes som
oftest statistisk modellering ogsa her. Den vanligste typen sprakmodell i dag er N-grammodellen.

Akustisk modell og sprékmodell kan sammen brukes til & beregne sannsynligheten for at en gitt
ordsekvens resulterer i et gitt talesignal. Ved talegjenkjenning seker man i de statistiske
modellene etter den mest sannsynlige ordsekvensen som produserte det observerte talesignalet.
Denne delen av tal egjenkjenningssystemet kalles ofte for tal egjenkjennerens back-end.

Talegjenkjenningssystemets front-end er det som gjeres far back-enden. Dette inkluderer
registrering av talen med mikrofon og signal behandlingen som skal til for & beregne en egnet
representasion av talesignalet. Det som er viktig for en front-end er at den gir egenskaper som gir
sterst mulig forskjell mellom de forskjellige fonemene. | tillegg er det viktig at den er robust for
variasjoner innad for hvert fonem. Egenskapene ber ogsa vaare mest mulig robuste mot stay.

1.3 Rapportens struktur

Denne rapporten fokuserer som nevnt pa front-end prosessering av talesignaler for automati sk
talegjenkjenning. Hensikten er a representere talesignal et med et sett egenskaper som i sterst
mulig grad gjenspeiler det spraklige innhol det.

Kapittel 2 gir en introduksgjon til talesignaler og en del egenskaper til slike signaler. Spesielt
vektlegges ulike frekvensrepresentasjoner, blant annet korttidsspektre, siden de vanligste
signalrepresentasjonene baserer seg pa dette.

| kapittel 30g 4 gir vi en gjennomgang av hvordan mennesker genererer og oppfatter tale. En slik
giennomgang gir innsikt om mange av talesignal ets egenskaper. Dessuten er mennesket bedre enn
maskiner innen de fleste aspekter som har med tale a gjere, sa det er naturlig & ta utgangspunkt i
menneskets tale- og harselsorganer nar tale skal modelleres.

Linesarprediksjon er en forholdsvis gammel teknikk som kan representere talespekteret pa en glatt
og kompakt form (LPC). Den er basert pa en forenklet modell av hvordan mennesket genererer
tale, og blir presentert i kapittel 5. Andre representasjoner av tale, som er mer i bruk i dag, gar ett
skritt videre. De forsgker ogsa a kompensere for hvordan menneskets harsel fungerer. To
eksempler er MFCC og PLP som blir presentert i kapittel 6.

Alle representasjonene av tale beskrevet sa langt beskriver en kort ramme med data (20 — 30 ms).
De vil dermed ikke fange opp mer saktevarierende egenskaper ved signalet. | kapittel 7 ser vi pa
hvordan egenskaper kan etterbehandles for ata hensyn til dik variasion.

2 TALESIGNALER

Et talesignal er en lydbglge som overfarer verbal kommunikasjon. Taleorganenetil en person
skaper vibrasjoner i lufttrykket ved leppene. Vibrasonene forplantesi form av en trykkbglge
gjennom lufta, og de kan oppfattes av harsel sorganene til en mottaker.
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Figur 2.1 Eksempel pa et talesignal.

2.1 Grunnleggende egenskaper

Et typisk talesignal er gjengitt i figur 2.1. Langs z-aksen viser tid, mens y-aksen viser lufttrykk.
Verdien 0 refererer til statisk trykk, slik at middelverdien av signalet over tid altid blir null.

Vi ser at signalet veksler mellom nestenperiodiske deler med stor amplitude og energi, og mer
steylignende deler med mindre energi. Periodisiteten kommer fra stemmebandene som vibrerer
med en grunnfrekvens f, for stemte lyder. Ved ustemte lyder er det ingen vibrason, og luften
passerer stemmebandene som en turbulent strgmning og gir et signal som ligner hvit stay.
Grunnfrekvensen f, ligger i omradet 60 — 400Hz. Mer informasjon om generering av talesignaler
finsi kapittel 3.

Nesten al informasjonen i tale ligger i frekvensomradet under 8 kHz, med klar hovedtyngdei den
laveste halvdelen av bandet. Ved opptak av tale med hay kvalitet er det vanlig & benytte en
samplingsrate paAminst 16 kHz og bruke minst 16 bit per sampel. For telefonkvalitet benyttes
oftest 8 kHz og 8 hit. Det fins imidlertid mange ulike dataformater for tale. Mange av dem bruker
ulike former for komprimering.

Et talesignal er beheftet med ulike typer stay. De to hovedgruppene er additiv stay og
foldningsstey. Additiv stey er bakgrunnslyder som kommer til gret samtidig med talen. Ofte
modellerer man denne stagyen som hvit, men tilnaamelsen er vanligvisikke spesielt god.
Foldningsstay er forvrenginger av talesignalet som skjer under overferingen. Det kan for
eksempel vaae ekkoeffekter eller filtrering i forbindel se med telefonoverfering. | de fleste
modeller antar man at kanalen som overfarer signalet kan beskrives som et linesart tidsinvariant
filter.

En annen utfordring i forbindelse med prosessering av talesignaler er den komplekse
sammenhengen mellom den fysiske beskrivelsen av signalet og hvordan lyden blir oppfattet av
mennesker. Ofte kan tilsynel atende meget forskjellige signaler heres like ut. Noe av utfordringen
er derfor & representere talesignaler pa en mate som kan hjelpe til med a beskrive hvordan
mennesker oppfatter dem.

2.2 Korttidsspekter

Det er vanskelig a trekke relevant informasjon ut fra tidsrepresentasjonen av et talesignal s(t).
Flere ting taler for en frekvensrepresentagion av signalet. Kilde-filtermodellen for taleproduksgion
(avsnitt 3.2) far en enklere beskrivelsei frekvensplanet og gret utfarer i prinsippet en
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frekvensanalyse av det innkomne signalet. Det er gjort undersakel ser som tyder pa at aret i
enkeltetilfeller kan oppfatte forvrengning av fasespekteret til signalet. Likevel konkluderer disse
med at slik forvrengning generelt ikke vil oppfattes (12). Mange nyttige beskrivelser av
talesignaler tar derfor utgangspunkt i effektspekteret.

Frekvensenei et talesignal varierer over tid. Over korte tidsrom er signalet likevel forholdsvis
stagonaat eller periodisk. Det er derfor naturlig & beskrive signalet ved hjelp av en vindushasert
fouriertransform

S(f,t) = /00 s(T)w(r — t)e 7 dr. (2.1)

En dlik representasion bruker farst et vindu w(t) til aavgrense signalet i tid, og tar deretter
fouriertransformen av det avgrensede signalet. Siden faseinformasjonen som nevnt ikke har stor
betydning for taleoppfattel sen brukes stort sett korttidsspekteret gitt ved

| falge Heisenbergs usikkerhetsrelasjon (16) kan man ikke velge et vindu w(¢) som gir god
opplesning i bade tid og frekvens samtidig. | vart tilfelle ansker vi en god frekvensoppl gsning,
men ma samtidig ta hensyn til den underliggende antagel sen om at talesignalet er tilneamet
periodisk eller stasionaat innenfor vinduet. Denne antagelsen blir darligere for lengre vinduer.
Som et kompromiss brukes ofte et Hamming- eller Hanningvindu (10) med lengde pa 20-30 ms.
Vi sier mer om betydningen av vinduslengden i neste avsnitt.

2.3 Spektrogram

Et spektrogram er en grafisk framstilling av hvordan korttidsspekteret til et signal endrer seg over
tid. Det er et viktig redskap innen taleprosessering. Spektrogrammet har en tidsakse og en
frekvensakse, og verdien av korttidsspekteret Ps( f,t) er plottet med en farge- eller grétoneskala.
Et eksempel er gitti figur 2.2.

Det man hovedsakelig kan lese ut av et talespektrogram er hvordan formantfrekvensenei signalet
endrer seg over tid. Disse gjenkjennes som frekvensband med mye energi over en viss

o

tidsperiode. For et trenet gye er informasjonen i spektrogrammet nok til a“lese” signalet.

Spektrogrammer kan klassifiseres som smalbandet eller bredbandet alt etter hvor bredt vinduet
W (f), somblir brukt under beregning av spekteret, er i forhold til grunnfrekvensen f, i signalet. |
et bredbandsspektrogram som det nederst i figur 2.2, bruker vi et vindu som i tid er smalere enn
en periode til grunnfrekvensen. Resultatet blir at grunnfrekvensen visesi tidsoppl gsningen til
spektrogrammet som loddrette streker separert med en periode. Et smalbandsspektrogram er vist
averst i figur 2.2. Her er frekvensopplgsningen sa god at vinduet falger de individuelle
resonanstoppene fra grunnfrekvensen. Resultatet blir vannrette linjer separert med en
frekvensavstand f;.

Hvis man tilpasser vinduet til grunnfrekvensen far man et sakalt pits-synkront spektrogram. Da
skal resonansene med frekvens f,, vaare skjult badei tid og frekvens. | praksis er det imidlertid
problematisk & estimere og fglge en grunnfrekvens som kan variere over tid. Vanligvis leses
formantene fra et bredbandsspektrogram. Der kan ikke formantene forveks es med resonandlinjer
stammendefra f;.
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Figur 2.2 Talesignal, smalbandsspektrogram og bredbandsspektrogram.

3 GENERERING AV TALE

3.1 Taleorganene

Tale genereres ved hjelp av et system av taleorganer. Disse organene er presentert i figur 3.1. Det
er vanlig & dele dette systemet inn i to deler, det underglottale- og det overglottale systemet. Det
overglottale systemet kalles ofte for vokaltrakten eller ansatsraret. Ansatsraret bestar igjen av

hal sen, nasalkaviteten og oralkaviteten.

Det underglottale systemet bestar av lunger, luftrer og stemmeband. Dette systemet fungerer som
energikilden til taleproduksjonssystemet. L ungene presser luft opp igjennom stemmebandet og
videre til ansatsraret. Denne |uftstremmen refereres ofte til som systemets eksitasjon eller
grunnsignal . Enkelte talelyder kan ogsa produseres ved hjelp av andre kilder, men det er ikke
tilfellet for noen av de vanlige talelydene i norsk og engelsk. Eksempler pa dette er klikke- og
smattelyder man av og til bruker ndr man skal uttrykke misnaye.

Stemmebandene bestemmer formen til grunnsignal et. Dersom stemmebandene ikke strammes vil
en kontinuerlig luftstrem slippes igjennom til ansatsregret. PA grunn av innsnevring ved
stemmebandene vil [uftstrammen bli turbulent. Dette resulterer i et staylignende grunnsignal med
et flatt frekvensspekter. Grunnsignalet kan i dette tilfellet kan sees pa som hvit stgy. Tale som
genereres pa denne maten kalles for ustemt tale.

Dersom stemmebandene strammes vil det sperre |ufttilfarselen til ansatsreret. Nar lungene presser
pavil dette fare til gkt trykk ved stemmebandene og de vil etterhvert presses fra hverandre. L uft
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Figur 3.1 De viktigste taleorganene hos mennesket. Venstre halvdel av figuren viser en skisse
av hele det overglottale- og deler av det underglottale systemet. Hayre halvdel viser
en prinsippskisse av hele systemet.

slippes daigjennom, trykket reduseres og stemmebandene lukkes igjen. Dette vil gjentas mange
ganger hvert sekund slik at stemmebandene vibrerer. Nar talen genereres pa denne méten har vi

stemt tale. Det resulterende grunnsignal et er en nestenperiodisk pulset [uftstram. En periode av

dette signalet kalles for en glottalpuls. Noen skisser av stemte grunnsignal er vist i figur 3.2.

Perioden til et stemt grunnsignal bestemmer grunnfrekvensen f,. Grunnfrekvensen kan vagre sa
lav som 60 Hz for menn og hayere enn 300 Hz for kvinner og barn (10). Frekvensen bestemmes
av stemmebandets starrel se og elastisitet i tillegg til styrken pa lufttrykket som péatrykkes fra
lungene. Disse faktorene kan til en viss grad pavirkes av taleren ik at grunnfrekvensen kan
varieres noe.

Ved stemt tale har grunnfrekvensen stor betydning for frekvensinnholdet i talesignalet. Spekteret
inneholder hovedsakelig spektrallinjer med frekvenser som er et helt multiplum av
grunnfrekvensen. Spektrallinjene ligger tettere desto lavere grunnfrekvensen er.

Grunnsignalet propagerer videre igjennom ansatsreret og ut av munnen. Inngangen til

nasal kaviteten kan 3pnes og lukkes ved hjelp av den blgte ganen. Dersom den dpnes vil noe av
luftstrammen gd igjennom nasaltrakten og ut av neseborene. Talesignalet er de resulterende
trykkbgl gene som kommer ut av munn og nese.

Ansatsraret er formet som et rer med en 90 grader bay cirka midt pa. Selve formen kan varieres
over tid, og dette gjares ved hjelp av artikulatorene. De viktigste artikulatorene er lepper, tenner,
tunge, harde gane og blgt gane. Disse vil pavirke lydsignalet pa veien gjennom ansatsraret. Saglig
der det er store endringer i ansatsrarets tykkelse vil noe av lyden reflekteres. Refleks oner vil
kunne faretil at enkelte frekvenser i lydsignalet forsterkes og andre svekkes. Ansatsreret vil med
andre ord pavirke frekvensinnholdet i talesignalet. Som regel vil noen fa frekvenser forsterkes
mye. Disse kalles resonanser, resonansfrekvenser eller formanter. Formantene benevnes vanligvis
f1, f2 og sAvidere, etter stigende frekvens.

Nér den blgte gane er dpen dik at luft kan stremme gjennom nasalkaviteten vil det oppsta skalte
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Figur 3.2 Noen eksempler pa stemt grunnsignal med tilhgrende plott av signalets frekvensinn-
hold.

nasale lyder. | tillegg til & haformanter er disse lydene preget av at enkelte frekvenser vil vaare
kraftig dempet. Denne dempningen er et resultat av destruktiv interferens mellom lyd i
oralkaviteten og i nasalkaviteten. Frekvensene som dempes bort kalles ofte antiresonanser.

3.2 Modell av talegenerering

Nar tale skal modelleres ansker man at modellen skal vaare enklest mulig. Samtidig ma de deler
av talesignalet som er viktig for oppfattelsen av tale ivaretas av modellen. Videre er det gnskelig
at modellen tar utgangspunkt i den fysiske talegenereringsprosessen, selv om dette strengt tatt
ikke er ngdvendig.

Den vanligste modellen deler talegenereringsprosessen i en kildedel som skaper grunnsignalet og
en filterdel som farger signalet. Enillustragon av modellen er gitt i gvre del av figur 3.3.

Som nevnt deler man inn talen i stemt og ustemt tale. Pa grunn av dette brukes to forskjellige
kilder i modellen. Det ustemte grunnsignalet er hvit stay. Det stemte signalet genereres fra et
impulstog med frekvens lik grunnfrekvensen som foldes med glottal pul sen. Filteret som beskriver
glottal pulsen er benevnt G(z) i figur 3.3. V(z) er ansatsraretsfilterfunkgon og Z . (z) er
impedansen til leppene.

Modellen forenkles ofte ved a bruke et enkelt filter H(>) som det eneste filteret i modellen. Dette
filteret er dakombinasionenav G(z), V(z) og Z(z) for stemt tale, men bare V' (z) og Z (=) for
ustemt tale. For atahensyn til at noen talelyder inneholder en kombinasjon av stemt og ustemt
lyd kan de to grunnsignalene kombineres additivt. Resultatet blir damodellen nederst i figur 3.3.

Filteret modelleres som et linesatt filter som varierer sakte over tid. For kontinuerlige talelyder vil
filteret vaae tilnaamet stagonaat over tidsperioder av sterrelsesorden 20 ms. Dette er bare en
tilnaarming, og fenomener som koartikulasion vil fare til at antakelsen ikke er helt rett.
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Figur 3.3 Illustrasjon av kilde-filtermodellen, fra (10).

Det er vanlig @ modellere filteret som et minimum-fase all-pole system. Dette er en forholdsvis
enkel modell som fanger opp mange av egenskapene til det virkelige filteret. Arsakenetil at et
dlikt filter velges som modell blir forklart ytterligerei avsnitt 5.1.

Fordi man modellerer filteret som et all-pole filter far det problemer med & modellere nasale lyder.
Nasale lyder har som nevnt tilnsamet utslukking av enkelte frekvenser, dlik at filteret H(z) burde
inneholde nullpunkter. Modellen kan likevel vaare en god tilnaa'melse dersom nok poler brukes da
et nullpunkt kan uttrykkes ved et uendelig antall poler.

4 OPPFATTELSE AV TALE

Mennesket har en meget god evne til & oppfatte tale, selv nér talesignalet har et
signal-stey-forhold (SNR) under 0 dB. Mange automatiske tal egjenkjenningssystemer forsaker &
etterlikne det menneskelige harsel ssystem for a preve & oppna noe av den samme stayrobustheten.

Det er to mater afainnblikk i herselssystemet pa. Den ene méten er & se pafysiologien til
hersel sorganene. Den andre er a studere harselen ved hjelp av psykoakustiske eksperimenter. Det
vil si & undersgke hvordan mennesket oppfatter forskjellige lyder.

4.1 @rets fysiologi

Det menneskelige hersel ssystemet fanger opp trykkbglger, frekvensanalyserer disse og sender
nerveimpulser via harselsnerven til prosessering i hjernen. Det er vanlig adeleinn
herselssystemet i to hoveddeler, de indre- og ytre harsel sorganer.

Deindre harsel sorganer omfatter harsel snervesystemet og hjernes oppfattelse av lydsignalet. Man
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Fysisk sterrelse Perseptuell kvalitet
Lydintensitet Lydstyrke
Grunnfrekvens Pitg (stemmeleie)
Spektral omhylningskurve | Klangfarge
Faseforskjell (stereo) Lydkildeposison

Tabell 4.1 Fysiske starrelser og nert beslektede perseptuelle kvaliteter.

har lite kunnskap om hvordan hjernen behandler signalene. Derfor legger de fleste automatiske
tal egjenkjenningssystemer vekt pa a etterlikne hvordan de ytre harsel sorganene fungerer, med
andre ord hvordan gret overferer lydsignalene til nerveimpul ser.

De ytre harselsorganene kan delesinn i det indre gret, mellomearet og det ytre gret. Det ytre gret
overfarer lydbglgene til trommehinnen. Mellomeret fungerer som en overgang fra trykkbalger til
mekaniske vibragoner, og overfarer dissetil det indre gret. Disse to delene av hersel ssystemet har
i hovedsak som oppgave a forsterke lydsignalet, og & utfere impedanstilpasning mellom
forplantningsmedienei mellom- og indre gre.

Det indre @ret bestar av sneglegangen og de indre harcellene, som sender signaler til

harsel snerven. Sneglegangen, ogsa kalt cochlea, er et spiralformet vasskefylt rar som er delt i
lengderetningen av basilaamembranen. Vibrasoner fralydbglgene forplantes via det ovale
vinduet til vassken som fyller sneglegangen. Balgene i vaesken vil igjen faretil utslag pa
basilaarmembranen. Posisjonen til disse utslagene avhenger av lydens frekvens. Membranen er
falsom for haye frekvenser naamest det ovale vindu og for lave frekvenser lengre vekk.
Avstanden fra enden av membranen til utslaget er omtrent proporsgjonalt med logaritmen til
frekvensen til lyden som skaper utslaget. Frekvensopplgsningen er hgyere for lave frekvenser enn
for haye.

En god modell av det indre gret er derfor en bandpassfilterbank, hvor ulike filtre tilsvarer ulike
posigoner langs basilaamembranen. De enkelte filtrene ber ha bandbredde som er proporsjonal
med frekvens.

De indre harcellene reagerer pa vibrasjonene pa basilaamembranen og sender ut nerveimpul ser.
Mengden nevral aktivitet gker med gkende amplitude til utslaget pa basilaazmembranen. Dette
farer til at den nevrale aktiviteten er omtrentlig proporsional med logaritmen til lydintensiteten.
Oppfattelse av lydstyrke er derfor logaritmisk i forhold til lydintensitet. | tillegg er

frekvensf gl somheten darligere for haye frekvenser.

4.2 Psykoakustiske fenomener

Psykoakustikk dreier seg om forholdet mellom lydsignalets fysiske egenskaper og hvordan det
oppfattes av mennesker. For &tydeliggjere dette skiller man vanligvis mellom lydsignalets fysiske
og perseptuelle egenskaper. Tabell 4.1 viser de viktigste fysiske sterrelser og de tilhgrende
perseptuelle kvaliteter. Det er stor grad av korrelasjon mellom disse egenskapene, men det er
absolutt ikke et en-til-en forhold mellom dem. En gitt perseptuell kvalitet kan pavirkes av flere
fysiske starrelser gjennom komplekse sasmmenhenger.
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En lyd med hey effekt vil generelt hares sterkere ut. Likevel vil lyder med forskjellig frekvens
men samme effekt ikke nadvendigvis hares ut som om de er like sterke. @rets falsomhet varierer
altsa med frekvensen.

Pa samme méte er det med grunnfrekvens og pitsj. Dersom en lyd har konstant grunnfrekvens
mens intensiteten endres vil man som regel oppfatte en vissvariagon i pity.

Klangfarge er definert ut ifralydstyrke og pity. Begrepet omfatter alle kvaliteter ved en lyd som
gjer at den kan skilles fra en annen lyd med samme pitg og lydstyrke.

Det har blitt gjort en rekke studier av psykoakustiske fenomen. De fleste av disse er basert pa
hvordan det indre gret frekvensfiltrerer lyden, og hvordan lydoppfattelsen er i forhold til frekvens
og lydintensitet.

4.3 Frekvensfglsomhet

Oppbygningen av det indre gret tyder pa at erets oppfattelse av toner ikke er lineaa i forhold til
lydens frekvens. Man har gjort forsak for a finne en frekvensskala som modellerer

hersel ssystemets naturlige frekvensfglsomhet. Ved hjelp av ulike forsek er det funnet flere slike
skalaer.

En av disse kalles mel-skalaen (10). Denne er lineaa for frekvenser under 1 kHz og logaritmisk
over. Mel-skalaen er basert paforsgk der man har spilt av en enkeltone og bedt forsgkspersoner
om ajustere tonen til den heres halvparten sa hgy ut. Skalaen er definert slik at man har 1000 mel
ved 1 kHz. Entilnsaming til skalaen er gitt ved

M(f) = 2295 log(1 + f/700) (4.1)

I likningen er M mel-skalaverdi, f frekvens og logaritmen er med grunntall 10.

Mel-skalaen er mye brukt i moderne tal egjenkjenningssystemer. En av de vanligste egenskapene
brukt innen tal egjenkjenning, MFCC, bruker denne skalaen. MFCC er beskrevet neamerei 6.2.

En annen perseptuell frekvensskala er bark-skalaen (10). Bark-skalaen er basert paideen om
kritiske band. Fletcher (3) har papekt at det eksisterer kritiske band i frekvensresponsen til
basilarmembranen. Disse bandene representerer harsel ssystemets evne til a skille mellom
samtidige toner med lik effekt. Hvis frekvensene ligger for naa hverandre, altsainnen en kritisk
bandbredde, vil de ikke hares ut som separate toner. Arsaken til dette ligger i at lydene pavirker
naaliggende omréder pa basilaamembranen, dik at utslagene pa den overlapper. Undersakel ser
har vist at lydene ikke vil kunne skilles fra hverandre dersom omradene de pavirker pa
basilaarmembranen ligger innen ca 1,5 mm av hverandre. Det viser seg at basilaamembranens
respons fungerer omtrent som en filterbank med 24 overlappende filtre med bandbredde lik den
kritiske bandbredden. Bark-frekvens er derfor definert pa en skalafra 1 til 24 slik at den kritiske
bandbredden alltid er lik 1 bark. Bark-frekvens kan tilnaa'mes som

b(f) = 13 arctan(0, 00076 f) + 3,5 arctan((f/7500)?) (4.2)

Et plott av mel- og bark-skalaene er vist i figur 4.1. Skalaene er sdpass like at det spiller veldig
liten rolle hvilken av skalaene som benyttesi en automatisk talegjenkjenner.
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Figur 4.1 Mel- og bark-skalaene plottet som funksjon av lydfrekvens.

4.4 Lydstyrke

Lydstyrke er en psykoakustisk sterrelse som sier noe om hvor hgy en lyd oppfattes.
Sammenhengen mellom lydstyrke og lydeffekt finnes ved a undersake hvor mye effekten ma akes
for at en forsgksperson skal oppfatte det som en dobling av lydstyrken. Det er vanlig a utfare slike
madlinger i stille rom med en tone pa 1 kHz.

Det viser seg at for lyder over 40 dB sa dobles lydstyrken ved en gkning pa cirka 10 dB. Det betyr
at lydstyrke kan modelleres som proporsionat med kubikkroten av lydeffekten.

For lyder under 40 dB vil forholdet endres dlik at det skal en mindre endring i intensitet til for &
doble lydstyrken.

Oppfattelsen av lydstyrke avhenger som nevnt av frekvens, og er beskrevet i standarden 1SO 226:
Normal equal-loudness-level contours. Standarden angir sakalte “equal loudness curves’, som
viser hvor hay lydintensitet som kreves ved forskjellige frekvenser for at lydene skal oppfattes
som like hgye. Et eksempel paslike kurver er visti figur 4.2.

5 LINEARPREDIKSIJON

5.1 Rarkjedemodell av ansatsrgret

Som nevnt i seksion 3 kan det menneskelige talegenereringssystemet sees pa som et todelt
system, bestéende av signalkilde og filter. Endringer i tverrsnittsarealet til ansatsraret pavirker
motstanden mot lydbglgene. Endring i motstand vil fare til reflekgoner av lydenergien. Ved
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Figur 4.2 Equal loudness kurver. Hver kurve viser hvilket lydnivaniva i dB som kreves for at
lydstyrken ved en gitt frekvens skal tilsvare lydstyrken ved et gitt lydniva for en tone
med frekvens 1 kHz.
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Figur 5.1 Illustrasjon av rgrkjedemodellen for ansatsragret. Venstre del viser en kontinuerlig
arealfunksjon, mens hgyre viser rgrkjedemodellen med fem rar.

utgangen av ansatsraret vil noen frekvenskomponenter forsterkes og andre svekkes pa grunn av
interferens mellom de ulike reflekterte komponentene av lydsignalet.

Ansatsrarets variagon i tykkelse som funkson av posision langs raret kalles ansatsrarets
arealfunksion. For a modellere ansatsraret pa en enkel méate kan man anta at ansatsraret er en
sammensetning av N antall like lange tapsfrie rer med forskjellig tykkelse. Verdien pa
arealfunkgonen vil dakun endre seg i overgangen mellom rar, og det er kun her refleksjoner vil
finne sted. | virkeligheten vil selvsagt arealfunksonen vaae kontinuerlig. At rarene er tapsfrie vil
s at man ser bort fratap av lydenergi pa grunn av friksjon, varmeledning samt vibrasjoner som
forplantes til veggene i ansatsreret. Dersom man bruker et tilstrekkelig stort antall rer vil dette
vaae en god modell for hvordan ansatsraret filtrerer lydsignalet. En illustrasjon av modellen er
visti figur 5.1.

Modellen forenkles ytterligere ved a anta at bal geutbredel sen kun skjer langs lengderetningen til
ansatsraret. Dette er en god tilnsamel se for balgelengder som er storei forhold til ansatsrerets
tykkelse. | praksis kan man bruke tilnsamelsen for frekvenser lavere enn 4 kHz.

Ved hver rarovergang vil andelen lydenergi som reflekteres veare gitt av forskjellen pa
arealfunkgionen til deto rerene. Refleksjonskoeffisientene er gitt ved

 App — A

— I TR 5.1
Apg1 + Ay &1

Tk
Dette gir refleks onskoeffisienter mellom -1 og 1, hvor fortegnet avgjer refleksonens fase.
Filterfunksjonen for et ansatsrar satt sammen av N rer vil dakunne utledes ved a kreve
kontinuerlig trykk og volumstramning ved alle rarovergangene.

N
0.5 N2(1+ra) [ J(1+ )

V() = 2 _ 52

Ua(z) 1 —rg] (ﬁ{ —rklzl ;f D { é }

k=1

Her representerer k& rarnummeret, der rgrene nummereresi stigende rekkefgl ge fra stemmebandet
mot leppene, r¢ er refleksjonskoeffisienten ved stemmebandet, mens r, er koeffisienten for
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reflekson mellom rar nummer & og nummer & + 1. Likningen gir en filterfunksion med N /2
nullpunkter i origo og N/2 komplekskonjugerte poler. Nullpunktenei origo gir bare en
forsinkelse av signalet. Hver pol representerer en resonansi systemet, altsa en formant.

Eksperimenter viser at ansatsraret vanligvis har maksimalt en formant per kHz bandbredde (2).
For praktisk bruk av modellen bar derfor antall poler p settestil minst F'; + 2, der F er
samplingsraten i kHz. Det vil si at man trenger minst F';/2 + 1 rer i rermodellen.

Fordi nullpunktenei origo kun gir en forsinkelse er det vanlig a se bort ifra dem. Dermed kan man
se pa filterfunksjonen som et filter som kun inneholder poler.

Effekten av termisk energitap i ansatsraret vil vaae en liten gkning i resonansfrekvensene.
Forplantning av vibragjoner til ansatsrarets vegger vil ha den motsatte effekten. Den samlede
effekten vil i praksis gj@re resonansene noe bredere.

For nasale lyder vil nasaltrakten vaare akustisk koblet til vokaltrakten. Systemet vil derfor vaae et
rer som forgreinesi to mot enden. Dette systemet er vesentlig forskjellig fra rerkjedemodel len.
Ved en del frekvenser vil reflekgoner franasal- og oraltraktene oppheve hverandre, slik at man
ogsafar anti-resonanser i filterfunksjonen. Rarkjedemodellen kan fungere ogsa for nasale lyder
dersom man bruker mange nok rer.

5.2 Lineeerprediksjonskoeffisienter (LPC)

Linesarprediksjon baserer seg paideen om at et nytt sampel av signalet kan tilneames ved en
vektet sum av tidligere sampler (17). Grunnlaget for bruk av metoden patalesignalet er
kilde-filtermodellen beskrevet i sekgon 3.2. | forrige avsnitt ble det antydet at et filter H(z) med
bare poler er en god representasion av ansatsraret i modellen. Et filter med p poler kan skrives pa
den generelle formen

_S(2) 1
P

1— Z akz’k
k=1

| likningen er E/(z) z-transformen av eksitasonssignalet og S(z) er z-transformen av talesignalet.
Ved atainvers z-transform far man

(5.3)

sln] = Z agsin — k| + e[n] (5.4)

For en modell der filteret har p poler og ingen nullpunkter er altsa signalet ved sampel n en vektet
sum av tidligere sampler pluss eksitagonssignalet. Hvis man bruker lineaarprediksion av orden p
ansker man a estimere signalet ved sampel . fra de p foregdende sampler. For det predikerte
signalet 5[n] far vi dermed

§ln| = Z agsin — k (5.5)

Differansen mellom talesignal et og linesarpredikert signal kalles residualet. Dersom talesignal et
falger kilde-filtermodellen med oy, = ay., S er residualet lik eksitagonssignalet e[n).
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Figur 5.2 Aviser et 14-pols LPC-spekter (stiplet linje) for talesegmentet i B plottet sammen med
FFT-spekteret for samme talesegment. C viser polenes plassering i enhetssirkelen, og
D viser residualsignalet.

Ved linesarprediksjon ansker man a bestemme de L PC-koeffisientene o, som best modellerer
talesignalet. Fordi talesignalet varierer over tid vil det ikke gi noen mening a estimere

L PC-koeffisientene for lange perioder. | praksis estimerer man L PC-koeffisientene ved &
minimere kvadratsummen av feilen E,, over korte segmenter av talesignalet. Dette er vist i
falgende likning, der summen tas over m sampler fratalesignalet.

E, = Ze[n]2 = Z (s[n] - Zaks[n - k]) (5.6)

m m

Eksitagonssignal et ved stemt tale er et pulstog med periode bestemt av grunnfrekvensen. Dette
signalet er lik null mesteparten av tiden, sa bruk av minste kvadraters metode vil fungere godt. En
annen grunn til & bruke denne metoden er at den leder frem til et sett med lineaare likninger paen
form som kan | gses effektivt.

Resultatet av LPC-analysen er et allpolfilter som er tilpasset korttidsspekteret til talesignalet for
den gitte analyserammen. Et eksempel pa dette er vist i figur 5.2 for vokalen “a’.

Dersom antakelsen om alpolfilter stemmer, vil residualsignalet vaae lik eksitagonssignalet. Det
vil si at det for stemt tale ligner et impulstog med periode gitt av grunnfrekvensen. | figur 5.2 er
talesegmentet tatt fra stemt tale, og residualsignalet likner et impulstog. For ustemt tale vil
residualsignalet likne hvit stay.
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5.3 Lineeerprediksjon i talegjenkjenning

Linesarprediksjon brukesi dag mye inne talekoding, men kan ogsa brukes som basis for
egenskapsuttrekning innen tal egjenkjenning. Metoden baserer seg pa lineaaprediksion av orden p
pa et talesegment av lengde N. | deflestetilfeller brukes orden p i omradet 8 til 14, med en
lengde pa talesegmentet pa 20 til 30 ms. Antall sampler i talesegmentet vil dermed avhenge av
samplingsraten.

Metoden gir en god representasjon av den spektrale omhylningskurven til talesignalet dersom
man bruker en passende orden p. Dersom p er for lav vil man ikke modellere alle de spektrale
toppene godt nok. For hay p vil faretil a modellen tar med seg informasjon om tilfeldig
variagoner i signalet som kan skyldes stay.

For bruk innen automatisk tal egjenkjenning fins det flere representasoner av talesignalet som tar
utgangspunkt i LPC. Disse brukesimidlertid i liten grad siden de er falsomme for stay pa
talesignalet (11). Den eneste metoden som til en viss grad brukesi dag kalles LPCC (Linear
Prediction Cepstral Coefficients). Metoden beregner cepstral koeffisienter (se kapittel 6) fra LPC
ved hjelp av en rekursiv algoritme. Omregningen til cepstralkoeffisienter gjares for a dekorrelere
egenskapsvektoren.

6 CEPSTRALKOEFFISIENTER

6.1 Cepstrum

Vi har allerede sett at metoder for separagion av kilde og filter er viktig innen taleprosessering.
Kilden representerer i denne sammenhengen det signalet som blir generert ved stemmebandene,
mens filteret representerer den omformingen av signalet som skjer ved hjelp av taleorganene. De
mest brukte metodene for slik separasjon baserer seg pa cepstralprosessering av signalet.

Selve ordet “ cepstrum” stammer fra (1) og er en omskrivning av “spectrum”. Bakgrunnen for
navnet er at man bruker signalbehandlingsmetoder for tidssignaler pa et frekvenssignal, og
dermed snur opp-ned pa begrepene. Som vi skal se kan cepstralanalyse sees pa som filtrering av
log-spekteret til et signal.

Det reelle cepstrumet til et signal s(t) finner man ved afouriertransformere signalet, talogaritmen
til absoluttverdien, og til slutt tainvers fouriertransform.

s(r) = F ' log|S(f)] (6.1)

P& grunn av absoluttverdien er ikke denne transformen inverterbar, noe det komplekse cepstrumet
som bruker kompleks logaritme er. Innen taleanalyse er det imidlertid det reelle cepstrumet som
er mest brukt. Ofte brukes fourierertransform i stedet for invers fouriertransform ved beregning av
cepstrumet.

Utgangspunktet for cepstralanalyse er at et talesignal fremkommer som en foldning mellom et
forholdsvis hgyfrekvent kildesignal og et mer lavfrekvent filter. | frekvensdomenet blir
foldningen til multiplikasjon, og etter logaritmen blir den til addision. Vi kan altsa se pa et
logaritmisk tal espekter som spekteret til filteret beheftet med hayfrekvent additiv stey fra
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Figur 6.1 Cepstralprosessering av et talesignal. Fra (7).

kildesignalet. Ved ata (invers) fouriertransform av 1og-spekteret kommer vi til cepstraldomenet
der vi kan separere de to bidragene. Kildesignalet ligger i den gvre delen av cepstrumet og filteret
i den nedre. Prosessen er vist i figur 6.1.

Cepstralanalyse kan altsa brukes il & glatte bort den delen av talespekteret som stammer fra
stemmebandene. En annen bruk av cepstrumet kan vaare a estimere grunnfrekvensen til stemt tale.
Denne frekvensen vil vanligvis sees som en enkelttone i cepstrumet.

6.2 Mel-frekvens cepstralkoeffisienter (MFCC)

Mel-frekvens cepstralkoeffisienter (MFCC) er muligens den mest brukte metoden for a
representere en ramme med taledata for talegjenkjenning. Det som skiller MFCC fra normal
cepstralprosessering er at en ikkelineas filterbank som er tilpasset egenskapene til

harsel sorganene blir brukt i frekvensplanet. Et flytskjemafor beregning av MFCC finsi hgyre
halvdel av figur 6.2. Farste del av beregningene kalles pre-emphasis (15). Saalig for stemt tale er
det slik at energien i signalet avtar mot hayere frekvenser. For & motvirke dette brukes ofte et
pre-emphasisfilter som i felgende likning

H

p

re — 1— az_l (62)

| likningen er o en konstant som kan varieres mellom 0 og 1, men som typisk settestil 0,95. Dette
gir et hgypassfilter, som motvirker den spektrale helningen nevnt over. Filteret kan ogsa sees pa



25

Speech '

Spectral analysis

¥

Critical-band
analysis

*

Equal-loudness
pre-emphasis

v

N

¥

S 4 Pre-emphasis

*

Intensity-loudness
power law

*

AR modelling

¥

Cepstral analysis

v

Static PLP

1
1
1
)
‘“1_—_’, Spectral analysis
1
i +
]
a Mel-scale
-1 *l filterbank
.'
i
i
‘__.-
vk Log
4+---- DCT
Static MFCCs

Figur 6.2 Flytdiagram for beregning av MFCC og PLP fra (14). Stiplede piler indikerer opera-
sjoner som har omtrent samme formal.
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# of triangles = # of mel-filters = length of mel-spectrum

maxFreq
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Figur 6.3 En filterbank av mel-filtre. Fra (18).

som en grov etterlikning av harselens falsomhet, som gker med frekvensi omradet 1 til 5 kHz (se
figur 4.2).

Ved beregning av MFCC brukes en filterbank med M triangulagre filter som overlapper som vist i
figur 6.3. Toppunktet i hvert filter er uniformt fordelt over mel-frekvensskalaen (se avsnitt 4.3), og
hvert filter har samme energi. Antall filter og deres bandbredder varierer. For 16 kHz tale bruker
tal egj enkjenningsprogrammet Sphinx 40 filter i frekvensomradet 130-6800 Hz (18).

Hvis X [k] er det diskrete korttidsspekteret til en ramme med taledata, og H.,,[k] er den diskrete
fouriertransformen til filter nummer m i filterbanken, sd kan vi beregne log-energien ut av hvert
filter som

N-1

S[m] = log(Y _ |X[K]* Hyn[K]) (6.3)

Man f&r MFCC-representasjonen av talen ved a ta den diskrete cosinustransformen til S[m].

(m - 3)

cn] = i Sim] COS(MT2) (6.4)

Cosinustransformen har mange fellestrekk med foruriertransformen. | praksis blir den ofte
foretrukket siden den har noe bedre komprimeringsegenskaper enn fouriertransformen. Det vil s
at en starre del av signalet kan beskrives med faare koeffisienter. | tillegg transformerer den reelle
signaer til reelle signaler.

Et typisk talegjenkjenningsprogram vil bruke de 13 ferste cepstralkoeffisientene som input (10),
gjerne sammen med de tilhgrende delta- og dobbeltdelta-koeffisientene (se 7). Selv om blant
annet antall filter i filterbanken varierer, er dette noe av det naameste man kommer en “standard”
pa omradet.

6.3 Perseptuell lineaerprediksjon (PLP)

Perseptuell linesarprediksjon (PLP) baserer seg pa linesarprediksjon og forsgker 8 modellere en
del psykoakustiske konsepter bedre enn MFCC. Et flytskjemafor beregning av PLP finsi venstre
halvdel av figur 6.2.

Farst beregnes FFT for et vindu av talesignalet, vanligvis et Hammingvindu med lengde 20-30
ms. Deretter benyttes en filterbank med filtre jevnt fordelt pa bark-skalaen. Filtrene har lik
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bandbredde pa bark-skalaen og en form som etterlikner de kritiske bandene til
basilaarmembranen. Videre beregnes energien i signalet frahvert av filtrene, slik at man far en
energikoeffisient fra hvert filter.

For ataytterligere hensyn til psykoakustikk justeres energikoeffisientene i henhold til “equal
loudness’ kurver som beskrevet i avsnitt 4.4. Det vil si at man multipliserer koeffisientene med
kurveverdien ved senterfrekvensen til filteret. Etter dette tar man tredjeroten av
energikoeffisientene for & etterlikne sammenhengen mellom oppfattet lydstyrke og fysisk effekt.

De resulterende koeffisientene brukes som basis for linesapredikson av signalet. Dette gjares ved
hjelp av autokorrelas onsmetoden, som beskrevet i (8). Linesaprediks onskoeffisientene brukestil
a beregne cepstral koeffisienter, som utgjer den endelige egenskapsvektoren.

Forskjellen mellom LPC og PLP ligger i forvrengning av frekvens og bruk av filtre som
etterlikner de kritiske bandene. Dette farer til en viss spektral glatting som fjerner en del av
finstrukturen i signalets spektralinnhold. | tillegg gir det hayere vekting av lavfrekvent innhold i
talesignal et, noe som stemmer godt overens med frekvensfa somheten til den menneskelige
hersel. | forhold til LPC er PLP vesentlig mer stayrobust (11). Dette gjelder bade for additiv- og
konvolugjonsstay. Likevel er metodene omtrent like beregningskrevende.

PLP er ikke noe bedrei forhold til MFCC (14). | PLP brukes equal loudness kurver isteden for
pre-emphasis, og det brukes en filterbank som er mer tilpasset kritiske band enn filterbanken som
brukes for MFCC. Likevel ser det ikke ut til at dette gir enn bedre representason av talen. Bruk
av lineaapredikgon som utgangspunkt for omregning til cepstralkoeffisienter ser heller ikke ut til
& hanoen fordel fremfor bruk av diskret cosinustransform.

Det finnes en del egenskapsvektorer somi starre grad enn MFCC og PLP praver a etterligne den
menneskelige harsel. Felles for disse er at de forsgker & modellere overgangen fra mekaniske
vibrasjoner til nevral aktivitet i det indre gret. Metodene er generelt darligere enn MFCC i et
staysvakt miljg, men de er mer robuste mot stay. Arsaken er antakelig at de tar hensyn til
posigonen til de dominerende frekvenser i talesignalet. Disse modellene er langt mer
beregningskrevende enn MFCC og PLP. Mer informasjon om harsel shaserte egenskaper kan
finnesi (6).

7 TIDSFILTRERING AV EGENSKAPER

De vanligste egenskapsvektorer er basert pa korttidsspekter av talesignalet. Det vil si at hver
egenskapsvektor beregnes frarammer av cirka 25 ms med tale. Talesignalet antas a veae
stagjonaat for denne perioden.

| defleste tilfeller vil et automatisk tal egjenkjenningssystem behandle hver egenskapsvektor for
seg. Dermed tas det ikke hensyn til effekter som har lengre varighet enn en ramme. Det er mye
som tyder pa at noe spraklig informasjon ligger kodet i hvordan talesignal ets parametre endrer
seg, ikke bare hvordan de er ved et gitt tidspunk.
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7.1 Tidsderivasjon av egenskaper

En metode for ata hensyn til hvordan parametre endres er ainkludere den deriverte og eventuelt
hgyere ordens deriverte av egenskapsvektoren (4, 5). Disse egenskapene kalles ofte med en felles
betegnel se for dynamiske egenskaper, og de opprinnelige egenskapene kalles ofte statiske
egenskaper. Det er vanlig at farsteordens dynamiske egenskaper, altsa estimatet av den
tidsderiverte av de statiske egenskapene, kalles for deltaegenskaper. Andreordens dynamiske
egenskaper kalles ofte dobbeldelta- eller deltadel taegenskaper.

| teorien kan man estimere deltaegenskapene som differansen mellom de stati ske egenskapene fra
to naborammer. Dette viser seg agi deltaegenskaper med mye stay. Ofte er det mer
hensiktsmessig a bruke et glattet estimat som beregnes ved hjelp av flere etterfal gende rammer,
for eksempel ved linesaregresjon (15).

En annen metode er a bruke kun to rammer som ikke er naborammer. For eksempel kan man
bruke rammene som kommer tre rammer far og tre rammer etter den stati ske egenskapen.

Ved bruk av hagyereordens dynamiske egenskaper estimeres disse fra de lavere ordens
egenskapene. Det er vanlig & bruke samme metode som for beregning av farsteordens dynamiske
egenskaper.

| mangetilfeller har det vist seg at resultatene av talegjenkjenningen blir darligere ved bruk av
bare dynamiske egenskaper i stedet for bruk av bare statiske (19). Derfor er det vanlig & bruke
statiske egenskaper i kombinasjon med dynamiske, som regel ved atilfaye de dynamiske
egenskapene til den stati ske egenskapsvektoren. Det er vanlig & bruke like mange delta- og
dobbel deltaegenskaper som statiske egenskaper. Hvis man i utgangspunktet hadde en statisk
egenskapsvektor pa 13 dimensjoner, som er typisk for MFCC, sa vil man fa en egenskapsvektor
pai at 39 dimensjoner: 13 statiske-, 13 delta- og 13 dobbel deltasgenskaper.

Man kan se pa utregningen av delta- og dobbel deltaegenskaper som en filtrering av de statiske
egenskapene. Hver dimengjon av den statiske egenskapsvektoren behandles for seg som et
tidsvarierende signal. Estimeringen av den deriverte og dobbel deriverte kan implementeres som et
lineaart tidsinvariant filter. Det kan ogsa vaare andre filtre som kan vaare gunstige a bruke pa de
stati ske egenskapene.

7.2 Cepstralmidling (CMN)

Cepstralmidling, eller Cepstral Mean Normalization (CMN), er en teknikk som brukes pa statiske
egenskaper i cepstraldomenet (13). Teknikken kalles ogsa for Cepstral Mean Subtraction (CMS)
eller Cepstral Normalization (CN). Malet er afjerne konstant eller saktevarierende konvolvert
stey. Det vil si at man gnsker afjerne effekten av for eksempel mikrofon, romakustikk eller
liknende.

CMN benytter seg av at konvolusjon er additivt i cepstraldomenet. Det betyr at en kanal med
konstant karakteristikk vil opptre som en additiv konstant i cepstraldomenet. Tanken er @ midle
egenskapene over lang tid og trekke gjennomsnittet fra hver egenskap. Dermed blir man kvitt
effekten av den konstante kanalen.

Teknikken fungerer best dersom man kan utfare midlingen over en hel ytring eller mer, altsafor
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applikasjoner som ikke krever sanntidsytelse. Likevel er det mulig @ midle over kortere perioder,
slik at teknikken ogsa kan brukes i nagr-sanntid.

CMN kan pa samme mate som dynamiske egenskaper sees pa som en filtrering av de statiske
egenskapene.

7.3 Relative Spectral metoden (RASTA)

Relative Spectral metoden (RASTA) (9) er en mer generell filtreringsmetode for statiske
egenskaper. Metoden benytter seg av kunnskap om endringshastigheten til talesignalets spektrale
komponenter. Det vil si endringen over tid av spektral energi ved forskjellige frekvenser. Denne
endringshastigheten kalles ofte for modul agionsfrekvensen, og det er gjort flere forsgk som viser
at mennesket er mest fglsom for modulasjonsfrekvenser rundt 4 Hz. De samme undersgkel sene
antyder at vanlig tale er modulert med frekvenser i omradet 1 — 16 Hz.

En av forklaringene pa dette ligger i méaten talen produseres pa. For & endre uttale ma
vokaltraktens form endres, og dette krever forflytning av artikulatorene. Det er klart at det er
begrenset hvor fort artikul atorene kan bevege seg. Taleproduksjonsapparatet har dermed ikke
mulighet til & skape et signal med modulasjonsfrekvens hayere enn cirka 16 Hz.

Pa bakgrunn av dette kan man bandpassfiltrere de spektrale komponentene av talesignalet. Tanken
er at man dafar fjernet deler av signalet som i hovedsak inneholder stay og annen irrelevant
informasjon.

RASTA metoden brukesi dag hovedsakelig ssmmen med PLP, og kalles dafor RASTA-PLP.
Fremgangsmaten for beregning av egenskapsvektorer er den samme som for PLP, bortsett fra at
man gjer en filtrering av utgangene fra filterbanken. Utgangssignalet fra hvert av filtrenei
filterbanken behandles som et eget tidsvarierende signal. Signalene blir omregnet ved hjelp av en
ikkelinesar spektral transformasjon, for eksempel logaritme. Deretter filtreres de med et
bandpassfilter, fer detil Slutt transformeres tilbake ved hjelp av den inverse transformasjonen.
Ulike transformasjoner og ulike filtre vil ha stor betydning for hvordan RA STA-prosesseringen
pavirker egenskapsvektorene.

| prinsippet kan en hvilken som helst ikkelineaa transformasjon brukes. Det vanligste er likevel
logaritme, fordi man da oppnéar en liknende kanalnormaliseringseffekt som ved CMN. Dersom
det er stor grad av additiv stay i tillegg til den konvolverte er ikke nadvendigvislogaritmen en god
transformasjon a bruke, siden den additive stayen blir signalavhengig etter den logaritmiske
transformasjonen. Lin-log RASTA er en metode som forsaker & omga dette problemet. Der
brukes en transformasjon som er linesa for spektrale komponenter med lav energi og logaritmisk
for komponenter med hgy energi.

Pa grunn av filtreringen skaper RASTA-metoden avhengighet mellom egenskapsverdier. Dette
gjer at metoden ikke er like godt egnet for alle akustiske modeller.
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8 OPPSUMMERING

Denne rapporten har tatt for seg metoder for front-end prosessering av talesignaler for automatisk
talegjenkjenning. Vi har forsgkt a fokusere pa de metoder som er vanligst i dag.

En typisk front-end beregner en representagon av talesignalet hvert tiende milisekund. Den
typiske representasjonen er basert pa talesignal ets korttidsspekter for en periode pa 20-30 ms.
Som regel beregnes en egenskapsvektor bestaende av 10-15 egenskaper, hvor hver dimensjon i
egenskapsvektoren representerer energien i et spektralband av talesignalet. Videre er det slik at de
fleste egenskaper er beregnet pa en dik méte at de etterlikner maten det menneskelige

harsel ssystemet behandler lydsignaler. Vanligvisinkluderes ogsa et estimat av den deriverte og
dobbeltderiverte av egenskapene med hensyn patid, slik at den endelige egenskapsvektoren har
30-45 dimengoner.

Den klart mest brukte representasjonen av talesignalet er 13 mel-frekvens cepstral koeffisienter
(MFCC) med farste og andre ordens deriverte, gjerne i kombinason med cepstramidling (CMN).
Andre mye brukte representasjoner inkluderer perseptuell linesapredikgon (PLP) og
lineaarpredikterte cepstralkoeffisienter (L PCC).
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