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Abstract

Ziel dieser Arbeit war es unter Einsatz einer Auswahl an Algorithmen die Sprach-
qualität von CASA separierten Sprachsignalen zu verbessern. Der Ursprung dieses
Problems liegt in der von CASA verwendeten Zeit-Frequenz-Maskierung. Diese kann
zu einer fehlerbehafteten Ausgabe führen, wenn zur gleichen Zeit zwei Sprecher den
selben Frequenzbereich mit ihren Stimmen abdecken. Der beschriebene Bereich kann
folglich nur als Ganzes einem Sprecher zugeordnet werden, sodass fehlerbehaftete Si-
gnale entstehen. Zur Verbesserung dieser wurde der Einsatz eines LPC-Vocoders, die
Reduktion der Abtastrate der Signale sowie eine Kombination beider als Reparatur-
verfahren eingesetzt und überprüft.
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1. Einleitung

Bei der Untersuchung von Audioaufnahmen wird deutlich, dass in den meisten Fällen
neben dem eigentlich aufgenommenen Signal weitere Störsignale aufgenommen wur-
den. Die Verknüpfung aller aufgenommenen Signale beschreibt eine auditive Szene.
Betrachtet man beispielsweise eine Party auf welcher man selbst ein Gespräch führt.
Trotz der Vielzahl an Störgeräuschen durch die Gespräche anderer Personen ist es im
Normalfall möglich den Gesprächspartner zu verstehen. Dieser Cocktailparty-E�ekt
beschreibt die menschliche Fähigkeit des selektiven Hörens, welche es uns ermöglicht
ein gezieltes Geräusch besser wahrzunehmen.
Die Realisierung dieses Verhaltens unter Einsatz eines Computers bildet die Grund-

lage der computergestützen auditiven Szenenanalyse, kurz CASA. Ziel eines CASA-
Systems ist es ohne Vorwissen über die Entstehung einer auditiven Szene mit multi-
plen Sprechern, diese in Einzelsignale zu zerlegen, welche jeweils nur einen Sprecher
beinhalten. Das Aufteilen der auditiven Szenen in einem CASA-System geschieht
in mehreren Schritten. Das Auftrennen der Signale geschieht hierbei durch eine
Zeit-Frequenz-Maskierung, diese wählt Signalabschnitte basierend auf Frequenz- und
Zeitabschnitten aus. Treten jedoch Überlappungen der einzelnen Sprecher im Fre-
quenzspektrum auf, so ist eine fehlerfreie Trennung mit diesem Verfahren nicht mög-
lich. Zur Reparatur der beschädigten Audiosignale werden im Kontext dieser Arbeit
bereits existierende Verfahren auf ihre Eignung als Reparaturverfahren geprüft.
Hierzu wird die Telefonie als praktisches Einsatzgebiet für das Verarbeiten und

Übermitteln von Sprachdaten genauer betrachtet. In den Anfängen der Telefonie
wurden die übermittelten Sprachdaten aufgrund der geringeren Kanalkapazität stark
komprimiert. Die hierfür eingesetzten Komprimierungsalgorithmen kodierten das Si-
gnal, die Grundlage für viele der Kodierungsverfahren mit geringer Bitrate bildet
Linear Predictive Coding (kurz LPC). Basierend auf diesem Verfahren soll zur Re-
paratur der beschädigten Audiosignale ein Kodierer eingesetzt werden, welcher das
Signal zunächst komprimiert, sodass dieses anschlieÿenden Schritt vollständig neu
synthetisiert werden kann. Neben den Komprimierungsverfahren werden in der Tele-
fonie weitere Algorithmen eingesetzt, welche die fehlerfreie Übertragung der kompri-
mierten Sprachsignale ermöglichen sollen. Die Algorithmen der Kategorie der Kanal-
kodierung erö�nen ein weiteres umfangreiches Feld an Verfahren, welche potentiell
für die Reparatur der beschädigten Signale eingesetzt werden können.
Neben der Auswahl möglicher Algorithmen und deren Implementierung wird in

folgenden Kapiteln zudem eine Auswertung statt�nden. Diese dient zum Klären der
Frage, ob die gewählten Algorithmen die Sprachqualität der beschädigten Signale
verbessern und somit als Reparaturverfahren eingestuft werden können.
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2. Stand der Technik

2.1. auditive Szenenanalyse

Die Basis der auditive Szenenanalyse (ASA) bildet hierbei das 1994 verö�entlich-
te gleichnamige Werk des Psychologen Albert S. Bregman. Dieses thematisiert die
menschliche Fähigkeit der Unterscheidung und Gruppierung von Audiosignalen, so
können einzelne Geräusche als ganzes oder separiert wahrgenommen werden. Die-
se Eigenschaft kann beispielsweise beim Spielen eines Akkordes auf einem Instru-
ment beobachtet werden, hierbei kann dieser entweder als der Akkord selbst oder
als die einzelnen Noten wahrgenommen werden. Während sich ein Akkord aus ei-
ner geringen Menge Frequenzen zusammensetzt, enthalten natürliche Geräusche ein
vergleichsweise groÿes Frequenzspektrum. Das Ent�echten von überlappenden Ge-
räuschen dieser Kategorie stellt ein groÿes Problem dar, da das Auftrennen und
falsche Gruppieren der Signale zum Hören von Geräuschen führt, welche nicht exis-
tent sind. Basierend darauf unterteilte Bregman das Themengebiet daher in die
Aspekte der Segmentierung, Integration und Segregation. Segregation im Bezug auf
Audiosignale bezieht sich hierbei auf die Fähigkeit des selektiven Hörens und wird
auch als Cocktailparty-E�ekt bezeichnet. Dieser Name ergibt sich aus der beispiel-
haften Szene einer Cocktailparty auf welcher es, trotz vieler anderer Gespräche und
Hintergrundgeräusche, möglich ist seinen Gesprächspartner zu verstehen. [4]

2.2. computergestütze auditive Szenenanalyse

Die computergestütze auditive Szenenanalyse (CASA) umfasst das gesamte The-
mengebiet der auditive Szenenanalyse unter Einsatz computergestützter digitaler
Datenverarbeitung. CASA-Systeme arbeiten mit dem Ziel der Segregation gemisch-
ter Audiosignale nach dem selben Verfahren wie es ein Mensch tun würde. Dazu wird
ein Verfahren das der blind-signal-separation (BSS), bei welchem das Ziel der Segre-
gation ohne Wissen über die Ausgangssignale oder den Vermischungsprozess erreicht
werden soll, ähnlich ist eingesetzt. CASA-Systeme wurden auf Basis des menschli-
chen Hörvorgangs entwickelt, dadurch entsteht ein Unterschied zur herkömmlichen
BSS, da somit maximal zwei Mikrofone zur Tonaufnahme verwendet werden.
1985 entstand unter Weintraub das erste CASA-System, dessen Aufgabe die Un-

terscheidung männlicher und weiblicher Stimmen war, dabei wurden die Perioden
der einzelnen Frequenzkanäle durch Autokorrelation ermittelt. Ein häu�g verwende-
ter Ansatz ist das �Bregman at face value�-System, welches 1992 von Brown beschrie-
ben wurde. Es basiert auf der Forschung Bregmans und kann unterteilt werden die
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2. Stand der Technik

Abbildung 2.1.: Cochleagramm der amerikanischen Aussprache der Silbe �rea�. Die
vertikalen Linien stellen die Stimmritzenpulse (engl. glottal pulses)
dar, welche aufgrund der natürlichen Verzögerung der Cochlea ge-
neigt sind.[28]

Segmentierung des Eingangssignals sowie anschlieÿender Gruppierung der erhalte-
nen Einzelobjekte nach strikten Regeln. Mit diesem System ist es möglich gesproche-
ne Worte herauszu�ltern, jedoch wird hierzu ein periodisches Signal vorausgesetzt.
Im Laufe der folgenden Jahre entstanden weitere CASA-System, welche entweder
auf Basis des Störsignals oder auf einem durch Hypothesen veränderten Eingangssi-
gnales arbeiten. Ein modernes CASA-System kann in fünf Modelle, welche teilweise
Aspekte des Hörvorgangs simulieren, unterteilt werden: das Cochlea-, Korrelo- und
Kreuzkorrelogramm sowie die Zeit-Frequenz-Masken und Resynthese.[33]

2.2.1. Cochleagramm

Das Cochleagramm wurde nach der Cochlea, im deutschen Hörschnecke, benannt.
Diese ist Bestandteil des Innenohrs und bildet das Rezeptorfeld der auditiven Wahr-
nehmung. Umgeben von Knochenmaterial besitzt jede Cochlea eine Anzahl an Win-
dungen, welche direkt proportional mit dem Hörvermögen verknüpft ist. Beispiels-
weise besitzt die gesunde menschliche Cochlea zweieinhalb Windungen, bei ange-
borener Schwerhörigkeit ist diese Zahl auf bis eineinhalb Windungen reduziert. Die
Umwandlung von Schall zu einem Nervenimpuls geschieht durch vier Reihen Haar-
zellen, welche in äuÿere und innere Haarzellen unterteilt werden können. Die äuÿeren
drei Reihen beinhalten die äuÿeren Haarzellen und agieren als Sensor und Motor wo-
durch die registrierten Schallsignale verstärkt werden. In Zusammenarbeit mit der
Basilarmembran, welche ebenfalls Teil der Cochlea ist, ergibt sich eine groÿe Fre-
quenzselektivität, welche für die Unterscheidung einzelner Geräusche nötig ist. Die
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durch die Basilarmembran entstandenen mechanischen Schwingungen werden durch
die vierte innere Reihe Haarzellen in Nervenimpulse umgewandelt und an das Gehirn
weitergeleitet.
Für die Erstellung eines Cochleagrammes ist es notwendig all diese Aspekte zu

simulieren. Die Frequenzselektivität der Basilarmembran wird durch eine Filterbank
realisiert, welche durch eine Reihe von Band�ltern realisiert wird. Jeder Filter stellt
hierbei einen bestimmten Punkt der Membran dar und selektiert eine bestimm-
te Frequenz. Für die Realisierung der, im realen durch die Haarzellen entstehenden,
Spitzen ist es möglich eine Impulsantwortfunktion, zum Beispiel in Form eines Gam-
maton�lters einzusetzen. In den meisten Fällen wird darauf jedoch verzichtet und
der Fokus auf die Übertragung der, durch die inneren Haarzellen angeregten, Nerven
gelegt. Dabei wird für jede Einzelfrequenz nur die erste Hälfte der Welle betrachtet
und die hintere genullt. Durch anschlieÿendes ziehen der Wurzel entsteht eine dem
Verschiebungsmodell der Haarzellen ähnelnde Wellenform. Ein weiteres Modell ist
das Meddis-IHC-Modell, welches die inneren Haarzellen auf Grundlage der durch
die Basilarmembran freigegebenen Neurotransmitter simuliert.
Werden die erstellten Einzelfrequenzen im Anschluss in einem Zeit-Frequenz-

Diagramm zusammengeführt, ergibt sich das Cochleagramm. Das so erhaltene Dia-
gramme stellt hierbei eine vollständige Repräsentation des aufgenommen Geräusches
dar. Ein Beispiel für ein solches Diagramm ist in Abbildung 2.1 für die Aussprache
der Silbe �rea� zu �nden.[33]

2.2.2. Korrelogramm

Erstmals 1951 von James Licklider als Modell für die auditive Wahrnehmung vorge-
schlagen ist das Korrelogramm ein wichtiger Bestandteil jedes CASA-Systems. Das
Diagramm entsteht durch die graphische Darstellung der Abhängigkeiten statisti-
scher Daten über einen bestimmten Zeitraum. Unter Berechnung diverser statisti-
scher Werte ist es auÿerdem möglich festzustellen, ob vorliegende Daten zufälliger
Natur sind oder beispielsweise auf einer Sinusfunktion basieren. Weiterhin bietet das
Diagramm eine anschaulichere Darstellung als das Cochleagramm, da die in diesem
enthaltene Redundanz reduziert wird. Diese Redundanz ist im Beispiel in Abbil-
dung 2.1 gut sichtbar und in Form der sich durch die Stimmritzenpulse getrennten
wiederholenden Segmente im Diagramm zu erkennen.[33]
Im Allgemeinen �ndet für die Erstellung des Korrelogrammes eine Autokorrelation

der simulierten Nervensignale mit den Daten der einzelnen Filterkanäle der Filter-
bank statt. Durch Gruppieren dieser Korrelationen nach deren Frequenzen kann
ein weiteres Diagramm erstellt werden, bei welchem die entstehenden Spitzen den
wahrgenommenen Tonhöhen entsprechen.[22] 1990 wurde zudem von Assman und
weiteren Wissenschaftlern belegt, dass das Korrelogramm ebenfalls hilfreich bei der
Modellierung von gleichzeitig gesprochenen Vokalen sein kann.
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2.2.3. Kreuzkorrelogramm

Das Kreuzkorrelogramm ist die Darstellung der Kreuzkorrelationsfunktion, welche
die Korrelation zweier Eingangssignale mit unterschiedlicher zeitlicher Verschiebung
beschreibt. Diese Funktion �ndet häu�g Anwendung in den Gebieten der Musterer-
kennung oder Kryptoanalyse, wobei sich der Einsatz allgemein auf die Suche eines
kurzen bekannten Signales innerhalb eines längeren Signales beschränken lässt. Ein
binaurales CASA-System besteht aus zwei räumlich getrennten Mikrofonen, welche
die Ohren simulieren. Durch eben diese räumliche Trennung erreicht ein Audiosignal
beide Mikrofone zu unterschiedlichen Zeiten. Aus der aufgenommenen Verzögerung
ist es zunächst möglich die Ursprungsposition des Signals zu berechnen. Trotz die-
ser zeitlichen Verzögerung ist es durch Kreuzkorrelation der beiden Mikrofonkanäle
möglich, das ursprünglichen Eingangssignal wiederherzustellen. Es tritt in Folge der
Kreuzkorrelation in Form der übereinstimmenden Spitzen der erhaltenen Funktion
auf.[33, 14]

2.2.4. Zeit-Frequenz-Maskierung

Der Einsatz einer Maskierung des Cochleagrammes in Abhängigkeit von Zeit und
Frequenz entsteht in Szenarien, bei welchen ein gesuchtes Audiosignal durch ein lau-
teres Geräusch überdeckt wird. In Folge dessen ist das gesuchte Signal unverständlich
und muss durch Filtern der überdeckenden Geräusche wiederhergestellt werden. All-
gemein geschieht dies durch Wichtung des gesuchten Signals sowie Unterdrückung
des Restsignals. Lange Zeit wurden zu diesem Zweck statistische Filter, wie bei-
spielsweise der Wiener-Filter, eingesetzt. Durch Messung der minimalen mittleren
quadratischen Abweichung ist es mit diesem möglich Rauschen optimal zu Unter-
drücken. Es wird angenommen, dass das gesuchte Signal s(t) durch ein additives
Rauschen n(t) gestört wird. Durch Faltung des so erhaltenen Eingangssignales ist
es dann möglich den Erwartungswert des quadratischen Fehlers zu berechnen, unter
der Voraussetzung das für s(t) und n(t) die Autokorrelationen sowie Kreuzkorrela-
tion bekannt sind. Diese Voraussetzung ist jedoch immer erfüllt, da die benötigten
Korrelationen in den vorherigen Schritten bei der Erstellung des Korrelo- und Kreuz-
korrelogrammes berechnet wurden.[33]
Aktuelle Forschungen entfernen sich zunehmend von der statistischen Filterung

und arbeiten an einer Filterung durch den Einsatz künstlicher Intelligenz. Dies ergab
sich durch das Problem herkömmlicher Algorithmen, welche für starkes Rauschen
schlechtere Ergebnisse produzieren, da durch das strikte Filtern ebenfalls Segmente
des gesuchten Signals verloren gehen. Unter Verwendung eines Deep Learning Al-
gorithmus ist es 2019 gelungen selbst bei sehr starkem Rauschen die gesprochenen
Texte zu �ltern und die entstandenen Lücken zu füllen. [15]
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Abbildung 2.2.: Invertierung des Korrelogrammes durch anwenden der inversen
schnellen Fourier-Transformation (IFFT) für jede Reihe sowie an-
schlieÿende Invertierung der entstehenden Spektrogramme.[29]

2.2.5. Resynthese

Die Resynthese bildet den abschlieÿenden Schritt, hierbei werden die aufgetrennten
Geräusche so aufbereitet, das diese für den Menschen hörbar werden. Die Resynthese
kann in zwei Teilschritte unterteilt werden, zunächst muss das Korrelogramm und
im Anschluss das Cochleagramm invertiert werden.
Die im ersten Schritt geplante Invertierung des Korrelogrammes soll das ursprüng-

liche Cochleagramm bereitstellen, welches im Anschluss invertiert wird. Jede Reihe
des Korrelogrammes repräsentiert eine zeitabhängige Autokorrelation, welche wie
in Abbildung 2.2 gezeigt mittels einer inversen schnellen Fourier-Transformation in
ein einzelnes Spektrogramm umgewandelt werden kann. Die so aus allen Reihen
erhaltenen Spektrogramme werden durch iteratives Prüfen, welche Signalwelle mit
dem Spektrogramm übereinstimmt, invertiert. Die so bestimmten Signale werden
aufeinander abgestimmt, wodurch das ursprüngliche Geräusch in Form des Coch-
leagrammes aufgebaut werden kann. Die hier beschriebene Invertierung des Korre-
logrammes erzeugt ein dem ursprünglichen Geräusch sehr ähnliches Ergebnisse, da
das Korrelogramm ein vollständiges Informationsmodell des Geräusches darstellt.
Für die Invertierung des Cochleagrammes muss zunächst die Komprimierung der

ursprünglichen Lautstärke rückgängig gemacht werden. Im Anschluss werden die
Werte der simulierten Nervensignale rückläu�g durch die jeweiligen Filterkanäle ge-
sendet und anschlieÿend aufsummiert. Dieser Vorgang wird bis das Diagramm voll-
ständig abgearbeitet ist wiederholt. Handelt es sich um ein ideales Cochleagramm
so sind die Unterschiede zwischen Ursprungssignal und synthetisiertem Signal nicht
wahrnehmbar.[33]
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Abbildung 2.3.: Querschnittskizze des für die Sprachbildung relevanten Teils des
Sprachapparates vergl. [19].

2.3. Linear Predictive Coding

Linear Predictive Coding (LPC) ist ein mathematisches Modell zur Verarbeitung
von Sprachsignalen, welches häu�g zur Analyse und Synthese von Sprache einge-
setzt wird. Das grundlegende Modell der linearen kleinsten Quadrate wurde bereits
1795 von Carl Friedrich Gauss beschrieben, jedoch fand das Verfahren erstmals 1966
im japanischen Telekommunikationsunternehmen Nippon Telegraph and Telephone
Anwendung in der Sprachverarbeitung. Unabhängig von den dort forschenden Wis-
senschaftlern Itakura und Saito wurde das Verfahren 1967 von Atal und Schroeder in
der amerikanischen Forschungseinrichtung Bell Labs ebenfalls zur Verarbeitung von
Sprachsignalen eingesetzt. In den folgenden Jahren wurde das Verfahren ständig wei-
terentwickelt, sodass 1971 eine erste Hardwarerealisierung zur Echtzeitverarbeitung
von Signalen sowie 1978 der erste LPC-Algorithmus mit variable Bitrate entstand.
LPC bildet bis heute die Grundlage für den Mobilfunkstandard GSM und �ndet,
teils in veränderter Form, Einsatz als verlustbehaftetes Kompressionsverfahren für
Sprachsignale, beispielsweise für das Audiodateiformat mp3.[9]

2.3.1. Physikalische Grundlagen

Die Grundlage des LPC-Modells bildet der Sprachapparat des Menschen (siehe 2.3),
welcher die aus der Lunge strömende Luft so in Schwingung versetzt, dass aus dem
Mund Laute bzw. gesprochene Sprache kommt. Hierbei verändern verschiedene Teile
des Sprachapparates unterschiedliche Aspekte der entstehenden Sprache. Die Men-
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Abbildung 2.4.: LPC-Modell zur Synthese von Sprachsignalen vergl. [26].

ge der aus der Lunge strömenden Luft bestimmt die Lautstärke. Die ausströmende
Luft wird durch das Ö�nen und Schlieÿen der Stimmfalten, auch Stimmbänder ge-
nannt, in Schwingung versetzt. Für stimmhafte Töne vibrieren diese und erzeugen
je nach Frequenz unterschiedliche Tonhöhen. Frequenz und Tonhöhe sind hierbei
proportional voneinander abhängig, sodass hohe Frequenzen zu hohen Tönen und
niedrige Frequenzen zu tiefen Tönen führen. Für Reib- oder Explosivlaute bleiben
die Stimmfalten konstant geö�net bzw. geschlossen. Die nun Schwingung versetzte
Luft wird durch die Form des aus Rachen-, Mund- und Nasenhöhle bestehenden Vo-
kaltraktes weiter moduliert. Während die Nasenhöhle ein festes Volumen ausweist,
können Rachen- und Mundhöhle durch Bewegungen der Zunge variiert werden. Die-
ser variable Resonanzraum erzeugt nun die �nalen Töne. Während des Sprechens
�ndet die Veränderung des Vokaltraktes alle 10 bis 100 Millisekunden statt. [25, 8]

2.3.2. LPC Analyse und Synthese

Alle zuvor genannten Aspekte, welche Ein�uss auf das bilden von Sprach haben, �n-
den sich auch im LPC-Modell (siehe Abbildung 2.4) wieder. Das Ausgangssignal wird
hierbei durch die Art des Signals das synthetisiert werden soll bestimmt. Für stimm-
hafte Töne S wird ein Sinussignal verwendet, dessen Frequenz T mit der Schwin-
gungsfrequenz der Stimmbänder korreliert und somit direkt die Tonhöhe beein�usst.
Für unstimmhafte Töne wie Reib- und Explosivlaute wird als Ausgangssignal ein
Signal mit vielen Frequenzen gleicher Intensität, sogenanntes weiÿes Rauschen ver-
wendet. Die im physikalischen Modell durch die Luftmenge bestimmte Lautstärke
wird im Modell durch einen Faktor G umgesetzt, welcher die Amplituden des Signals
verstärkt oder vermindert. Der im Anschluss angewandte LPC-Filter modelliert den
Vokaltrakt des Menschen und verändert das Eingabesignal. Der LPC-Filter ist ge-
geben durch die Gleichung

H(z) =
1

1 + a1z−1 + a2z−2 + . . .+ apz−p
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. Es ergibt sich folglich

s(n)+

p∑
i=1

ais(n− i) = u(n) (2.1)

für die Relation zwischen Eingabe und Ausgabe des Filters. Das LPC-Modell kann
somit für jedes Frame als Vektor der Form

A = (a1, a2, . . . , ap, G, S|US, T )

dargestellt werden. Dieser Wert von A ändert sich nach einem festen Zeitintervall,
dieses wird durch die für das Modell verwendete Framegröÿe bestimmt. Für eine
Framegröÿe von 20ms und einer Abtastrate von 8000Hz ergibt sich

1Frame

20ms
= 50

Frames

s

8000Hz

50Frames
s

=
8000Samples

s

50Frames
s

= 160
Samples

Frame

. Folglich können jeweils 160 Samples durch einen Vektor A repräsentiert werden.
Für die Synthese des Sprachsignales wird, unter Verwendung der Filtergleichung 2.1,
aus einem gegebenen Vektor A die entsprechende Anzahl an Samples generiert.
Die als LPC Analyse bezeichnete Umkehrung dieser Synthese berechnet aus einer

gegebenen Anzahl Samples den bestmöglichen Vektor A. Aus den gegebenen Samples
S = (s(0), s(1), ..., s(N)) wird unter Verwendung von Gleichung 2.1 das Grundsignal
u(n) berechnet. Für das Aufstellen eines linearen Gleichungssystems setzt man

fa1 =
∂f
∂a1

= 0

fa2 =
∂f
∂a2

= 0

...

fap =
∂f
∂ap

= 0

mit

f =
N∑
i=0

u2(i)

. Unter Verwendung der Autokorelation von s(n)

R(k) =
N−k∑
n=0

(s(n) ∗ s(n+ k)) (2.2)

ergibt sich eine symmetrische Matrix im aufgestellten Gleichungssystem
R(0) R(1) R(2) · · · R(p− 1)
R(1) R(0) R(1) · · · R(p− 2)
R(2) R(1) R(0) · · · R(p− 3)
...

...
...

. . .
...

R(p− 1) R(p− 2) R(p− 3) · · · R(0)




a1
a2
a3
...
ap

 =


R(1)
R(2)
R(3)
...

R(p)


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. Durch anschlieÿendes Lösen der Matrixgleichung mit einem beliebigen Algorith-
mus werden direkt die Parameter a1, ..., ap bestimmt. Durch das Betrachten der
Autokorelation von u(n) wird nun die Entscheidung zwischen stimmhaften und un-
stimmhaften Grundsignal getro�en sowie die Werte der Lautstärke G und Tonhöhe
T festgelegt. [8, 25]
Der Aufbau eines simplen LPC Vocoders setzt sich zusammen aus Analyse gefolgt

von anschlieÿender Synthese des Signals. Dies ermöglicht es das durch die Analyse
komprimierte Signal über einen Kanal zu übertragen. Die dabei benötigte Übertra-
gungsrate ist abhängig von der gewählten Framegröÿe und der Anzahl der Filterko-
e�zienten a1, ..., ap. Für die historisch eingesetzte Konstellation mit 10 Koe�zienten
und einer Framegröÿe von 20ms ergibt sich eine Übertragungsrate von 2,4 kb/s. Die-
se ist im Vergleich zur, für das Original mit einer Abtastrate von 8000Hz, benötigten
Übertragungsrate von 64 kb/s sehr gering. Folglich können unter Verwendung eines
Vocoders für einen gegebenen Kanal mit fester Kanalkapazität gleichzeitig mehr
Sprachsignale übertragen werden als ohne, wodurch dieses Modell groÿen Einsatz in
der Telefonie fand.[5]

2.4. Kanalkodierung

Die Geschichte der Kanalkodierung beginnt 1948 mit der damals revolutionären
Pionierarbeit des US-amerikanischen Mathematikers und Elektrotechnikers Clau-
de E. Shannon zur Informationstheorie. Die Verö�entlichung seiner Arbeit gilt als
Geburtsstunde der Kanalkodierung und bewies auf theoretischer Basis das Vorhan-
densein zuverlässiger Alternativen zu den damals verwendeten Wiederholungscodes.
Diese bilden die einfachsten fehlerkorrigierende Kanalcodes und kodieren jede zu
übertragende Nachricht durch n-malige Wiederholung jedes einzelnen Symbols. Die
Dekodierung der so entstandenen Nachrichten basiert auf einer Mehrheitsentschei-
dung für jedes empfangene Symbol. Liegt der Fehler unter 50% können die empfan-
genen Symbole korrekt dekodiert werden. Dieser Kanalcode hat keinen Codegewinn
und ist für praktische Zwecke nur unter Verwendung weiterer Kodierungen sinnvoll.
In Shannons Arbeit bewies er, dass jeder Kanal eine Kanalkapazität besitzt, welche
die zuverlässige Informationsrate limitiert. Als zuverlässig wurden hierbei alle Infor-
mationen de�niert, welche einen festgelegten Symbolfehlerwert nicht überschritten.
Im von ihm formulierten Kanalkodierungstheorem beschrieb er auÿerdem das Ka-
nalcodes existieren, welche beliebig nahe an die Kanalkapazität heran kommen. Die
von Shannon beschriebenen Kanalcodes sind unendlich und zufällig und sind somit
für eine praktische Verwendung ungeeignet. Weiterhin beinhaltet seine rein theore-
tische Arbeit keine Erklärung für die Konstruktion oder der e�zienten Dekodierung
der dort beschriebenen Kanalcodes.[27]
Erst in den folgenden Jahren wurden, auf Basis dieser theoretischen Grundlage,

praktisch verwendbare Kanalcodes entwickelt. Hierbei sind sowohl der 1949 von Mar-
cel J. E. Golay entwickelte Golay-Code als auch der 1950 von Richard W. Hamming
entwickelte Hamming-Code bedeutend. Unter dem Oberbegri� Golay-Code werden
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der binäre sowie der ternäre Golay-Code zusammengefasst. Der binäre Golay-Code
ist als quadratischer Rest-Code der Länge 23 de�niert und kann bis zu drei Fehler
korrigieren. Im Vergleich dazu ist der ternäre Code de�niert mit einer quadratischen
Restlänge von 11 und kann somit nur zwei Fehler korrigieren. Beide Golay-Codes
zählen zur kleinen Menge der perfekten fehlerkorrigierenden Codes. Dies bedeutet,
dass jedem empfangenen Wort durch �nden des geringsten Hamming-Abstandes ein-
deutig ein Codewort zugeordnet werden kann. Folglich sind perfekte Codes eindeutig
dekodierbar.[7, 18]
Weitere perfekte fehlerkorrigierende Codes sind der ungerade binäre Wiederho-

lungscode sowie der Hamming-Code für endliche Körper. Der von Richard W. Ham-
ming entwickelte Code entstand 1950 aus dem Problem der Fehlerbehaftung des
Relay-Computers seiner Arbeitsstelle. Durch häu�ges Einlesen der Lochkarten wur-
de diese nach einiger Zeit nicht mehr richtig erkannt und die dadurch auftretenden
Fehler mussten per Hand nachkorrigiert werden. Um diesem Mehraufwand ein En-
de zu setzen entstand der Hamming-Code, ein System das unter Verwendung von
Paritätsbits einen Fehler pro Wort korrigieren kann. Die Werte der Paritätsbits ent-
stehen hierbei durch Verketten der Nutzdatenbits nach einem festen Schema und
sind somit redundant. Diese Kontrollbits werden im Codewort an den Positionen
platziert, welche einer zweier Potenz entsprechen. Die entstehenden Lücken zwischen
den Kontrollbits werden in geordneter Reihenfolge mit den Nutzdatenbits gefüllt.
Das so entstehende Codewort ist in Abbildung 2.5 dargestellt. Um nun die Werte der
Paritätsbits konkret zu ermitteln wird beispielsweise für das erste Kontrollbit, be-
ginnend mit dem ersten Datenbit, jedes zweite Datenbit miteinander verknüpft. Für
das zweite Kontrollbit wird der Wert des Nutzdatenbits, welches sich im Codewort
rechts des Kontrollbits be�ndet, eingerechnet. Im Anschluss werden zwei Datenbits
übersprungen und die darauf folgenden zwei Datenbits einbezogen, dies wird bis
zum Ende des Codewortes wiederholt. Das dritte Kontrollbit, beginnt ebenfalls mit
dem Nutzdatenbit rechts von diesem, bezieht jedoch direkt die folgenden drei Da-
tenbits ein, überspringt dann vier weitere und bezieht im Anschluss die folgenden
vier Bits wieder in die Rechnung ein. Das System kann für beliebige weitere Kon-
trollbits analog weitergeführt werden. Es wird deutlich, dass nicht jedes Datenbit
in jedes Kontrollbit ein�ieÿt, manche Datenbits jedoch auch mehrfachen Ein�uss in
verschiedene Kontrollbits haben können. Die durch diesen einfachen Hamming-Code
entstandenen Codewörter haben untereinander den Hamming-Abstand drei. Wird
ein Codewort nun übertragen, kann somit durch Prüfen dieses Abstandes erkannt
werden zu welchem Codewort es zugeordnet werden soll. Aus dem festen Abstand
von drei zwischen allen Codewörtern ergibt sich ebenfalls die Korrekturleistung,
durch welche das Codewort selbst mit einem Bitfehler noch richtig zuordnen kann.
Treten jedoch zwei Bitfehler auf, wird das empfangene Wort dem falschen Codewort
zugeordnet, es �ndet dann eine sogenannte Falschkorrektur statt.[10]
Vier Jahre später entwickelten Irving S. Reed und David E. Muller die Reed-

Muller-Codes welche, wie die Golay-Codes, eine Familie von linearen, fehlerkorri-
gierenden Codes beschreiben. Im Vergleich zu den meisten vorherigen Verfahren
sind Reed-Muller-Codes, aufgrund ihrer e�zienten Konstruktion und hohen Feh-
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Abbildung 2.5.: Anordnung der Paritätsbits pn sowie der Datenbits dn innerhalb
eines durch den Hamming-Code erstellten Codewortes

lerkorrektur, gut für groÿe Blocklängen geeignet. Für das Senden einer Nachricht
n wird diese, wie auch in vorherigen Verfahren üblich, zunächst in ein Codewort
c übersetzt. Dieses Codewort kann nun durch eine Abbildung f aus der Menge
V = {f Abbildung | f : Fm

2 → F2} beschrieben werden. Die so erhaltene Abbildung
besitzt einen Bildvektor (f (0) , f (1) , ..., f (2m − 1)), welcher die zur Fehlerkorrek-
tur benötigte Redundanz besitzt. Dieser Bildvektor wird nun über den gestörten
Kanal übertragen, wodurch der übertragenen Bildvektor mit einem Fehlervektor e
verknüpft wird. Für die Dekodierung des empfangenen Vektors ist es nötig die Koor-
dinatenfunktionen Zi der Menge V zu bestimmen. Durch bilden des Skalarproduktes
zwischen empfangenen Vektor und den Koordinatenfunktionen ist es möglich die Mo-
nomkoe�zienten und somit die ursprüngliche Abbildung f = c zu ermitteln, solange
der Fehler e nicht zu groÿ ist. Aus dem so berechneten Codewort kann dann auf die
Nachricht n geschlossen werden.[30] Durch die hohe Fehlerkorrekturrate und e�zi-
ente Dekodierung der Reed-Muller-Codes wurden diese zu einem geeigneten Kandi-
daten für die Datenübertragung der Mariner 9 Mission. Hierbei kam der Hadamard-
Code, eine Unterklasse der Reed-Muller-Codes, im Bereich der Fehlerkorrektur bei
der Bildübertragung zum Einsatz. Die mit 6 Bit codierten Grauwerte der Bildpixel
wurden durch 32 Bit lange Codewörter kodiert, welche einen Hamming-Abstand von
mindestens 16 besaÿen. Vergleicht man den verwendeten Hadamard-Code mit einem
5-Wiederholungscode fällt auf das die Informationsrate ähnlich, jedoch die Anzahl
der korrigierbaren Fehler deutlich gröÿer ist. Während ein 5-Wiederholungscode ma-
ximal zwei Bitfehler richtig korrigieren kann, können mit dem Hadamard-Code bis
zu sieben Bitfehler pro Wort korrigiert werden. Unter Anwendung einer schnellen
Fourier-Transformation war es ebenfalls möglich die empfangenen Daten e�zient zu
Dekodieren.[12]
Bereits 1960 entstand ein weiterer Meilenstein aus der Zusammenarbeit von Reed

und Gustave Solomon. Die Reed-Solomon-Codes gehören zur Oberklasse der BCH-
Codes und bilden die ersten zyklischen, fehlerkorrigierenden Codes. Im Unterschied
zu vorhergehenden Verfahren sind die Codesymbole Teil eines endlichen Körpers und
nicht einzelne Bits. Ein Beispiel für die Übertragung von Text ist hierbei die Ver-
wendung des ASCII-Standards als endlicher Körper für die übertragenen Zeichen.
Die zur Fehlerkorrektur benötigte Redundanz der Codes entsteht, da die Zahlen-
werte der Nachricht durch ein Polynom des Grades k beschrieben werden. Diese
festgelegten Stützstellen, welche die Nachricht kodieren, werden im Anschluss durch
extrapolieren des Polynoms mit redundanten Stützstellen ergänzt. Werden bei der
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Übertragung einige der n Stützstellen ausgelöscht, ist es durch Interpolation möglich
das Polynom zu berechnen. Hierbei kann eine Nachricht mit (n − k) Auslöschun-
gen oder (n−k)

2
Fehlern sicher rekonstruiert werden, sodass die Codes ausgezeichnete

Fehlerkorrektureigenschaften besitzen. Der Einsatz der Codes war jedoch zunächst
nicht sinnvoll möglich, da erst 1969 ein e�zienter Dekodieralgorithmus durch El-
wyn Berlekamp und James Massey vorgestellt wurde.[2, 20] In Folge dessen kamen
RS-Codes sowohl in wissenschaftlichen als auch in kommerziellen Gebieten zum Ein-
satz und �nden bis heute in CDs oder dem DVB-Standard für digitales fernsehen
Anwendung.
Ein weiteres Beispiel für Kanalcodes welche erst durch einen, viele Jahre spä-

ter entwickelten, Dekodierungsalgorithmus verwendbar wurden sind Faltungscodes.
Diese wurden bereits 1955 von Peter Elias für Datenströme ohne feste Blocklän-
ge beschrieben. Die praktische Anwendung war jedoch erst 1967 mit dem Viterbi-
Algorithmus möglich, welcher das e�ziente Dekodieren der Codes ermöglichte. Die-
ser entstand während der Erforschung der Fehlerwahrscheinlichkeiten der Faltungs-
codes und ermöglicht eine Soft-Input-Dekodierung. Der Algorithmus dekodiert hier-
bei basierend auf den Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Symbole anstatt auf Basis
der Bitwerte. Die Fehlerkorrekturrate des Algorithmus ist durch das Dekodierungs-
verfahren jedoch begrenzt, da diese die Dekodierkomplexität exponentiell erhöht.[32]
Einsatz �ndet dieser Algorithmus beispielsweise als Leseschutz für Festplatten sowie
in Mobilfunk- und Satellitenübertragungen, bei welchen die Symbolwahrscheinlich-
keiten bekannt sind.
1966 zeigte der US-amerikanische Informationstheoretiker Dave Forney, das durch

serielle Verkettung der Codes immer bessere Codes entworfen werden konnten. Da
sich die verketteten Codes durch verknüpfen der bisher bekannten Dekodierverfahren
dekodieren lieÿen, entstand wenig Mehraufwand. Für die Verkettung wird zunächst
ein äuÿerer Kanalcode, beispielsweise ein Reed-Solomon-Code, gewählt und anschlie-
ÿend durch einen inneren Faltungscode kodiert.[6] Wie bereits vorherige fehlerkor-
rigierende Codes fand auch dieses Verfahren Anwendung in der Raumfahrt, bei-
spielsweise wurden 1977 serielle Codeverkettungen für beide Voyager-Raumsonden
eingesetzt.
Erst zu Beginn der 1990er wurden seriell verkettete Codes durch eine neue Kodie-

rungtheorie abgelöst. Im Vergleich zu allen bisherigen Codes, welche bisher immer
mehrere Dezibel im Signal-Rausch-Verhältnis von der 1948 von Shannon de�nier-
ten Kanalkapazität entfernt waren, ist es mit Turbo-Codes möglich diese Di�erenz
auf weniger als ein Dezibel zu schlieÿen. Der Kodiervorgang, wie in Abbildung 2.6
dargestellt, einer Nachricht �ndet hierbei in mindestens zwei seriell oder parallel
geschalteten Kodierern statt bei welchen die Nutzdaten zunächst im ersten Kodie-
rer mit einem Faltungscode kodiert werden. Anschlieÿend werden die so erhaltenen
kodierten Daten durch einen pseudo-zufälligen Interleaver umgeformt. Es folgt eine
erneute Kodierung mittels Faltungscode im zweiten Kodierer, welche die �nalen zu
übertragenden Daten bereitstellt. Basierend auf der gewählten Anzahl der Kodierer
wird zur Dekodierung der Nachricht die gleiche Anzahl an Dekodierern benötigt.
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Abbildung 2.6.: Schematische Darstellung des Kodiervorgang eines Turbo-Encoders
mit zwei parallelen Kodierern

Die ebenfalls seriell oder parallel geschalteten Dekodierer arbeiten iterativ und tau-
schen untereinander statistische Daten zur Fehlerkorrektur aus. Durch den in der
Kodierung eingesetzten Interleaver sind die Codewörter voll verschränkt, wodurch
der Dekodieraufwand linear zur Codewortlänge bleibt.[3] Diese einem Turbolader
gleichende Funktionsweise der Dekodierung gab dem entwickelten Code den Namen
Turbo-Code und ermöglicht unter geringem Aufwand eine sehr leistungsstarke Feh-
lerkorrektur. Gleich den Faltungscodes, auf welchen das Verfahren basiert, ist die
Dekodierung des Turbo-Codes nur über Soft-Decision möglich. Da die Dekodierer
nur statistische Informationen austauschen, können anschlieÿend die einzelnen Sym-
bole der Codewörter nur mit bestimmten Wahrscheinlichkeiten verarbeitet werden.
Des Weiteren ermöglicht der lineare Dekodieraufwand der Turbo-Codes erstmals den
Einsatz sehr langer Codewörter von mehreren Kilobit pro Wort, wodurch Turboco-
des vor allem bei den Mobilfunkstandards UMTS und LTE eingesetzt werden.[31]
Die bereits Anfang der 1960er Jahre entwickelten LDPC-Codes wurden auf Grund

der fehlenden technischen Möglichkeiten zur Implementierung der damaligen Zeit
als nicht einsatzfähig klassi�ziert. Als jedoch 1996 durch David J.C. MacKay bei
diesen eine ähnlich gute Leistungsfähigkeit wie Turbo-Codes nachgewiesen wurde,
entstand in den folgenden Jahren durch Richardson und Urbanke eine umfangreiche
Theorie zur Konstruktion dieser.[17] LDPC-Codes können neben Turbo-Codes als
Bestandteil des aktuellen Standes der Technik klassi�ziert werden und �nden im
5G-Standard sowie den WLAN-Standards 802.11n und 802.11ac Einsatz.
Ebenfalls Teil des Standes der Technik sind die 2008 von Erdal Ar�kan eingeführ-

ten Polar Codes. Für diese ist es, erstmalig in der Geschichte der Kanalkodierung,
gelungen nachzuweisen, dass für asymptotisch gegen unendlich strebende Blocklän-
gen die von Shannon beschrieben Kanalkapazität erreicht werden kann.[1] Durch

23



2. Stand der Technik

Verknüpfung mit einer zyklisch redundanten Prüfsumme sind die dann als CRC-
Polar-Codes bezeichneten Codes auch für kurze Blocklängen sehr gut geeignet. Ein-
satz �nden diese CRC-Polar-Codes beispielsweise in den Steuerkanälen der aktuellen
5G-Mobilfunknetze.
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Ziel der Arbeit ist die Verbesserung der Sprachqualität der durch CASA beschä-
digten Sprachsignale, welche durch einen oder mehrere der, im vorherigen Kapitel,
vorgestellten Algorithmen realisiert werden soll. Für eine ideale Rekonstruktion des
Originalsignals wäre der Einsatz eines Kanalkodierungsalgorithmus mit perfekter
Kodierung und groÿer Fehlertoleranz zweckmäÿig, da mit diesem das Signal voll-
ständig fehlerfrei rekonstruiert werden könnte. Für das vorliegende Problem sind
diese jedoch nicht einsetzbar, da für das Korrigieren der Fehler Informationen über
das Originalsignal in Form von Paritätsbits oder Ausgangswahrscheinlichkeiten der
Symbole vorliegen müssen. Diese sind jedoch durch das Anwendungsgebiet von CA-
SA, bei welchem ein gemischtes Signal ohne Vorkenntnisse der einzelnen Originalsi-
gnale zerlegt werden soll, vollständig unbekannt. Es ist somit nicht möglich einen der
in Abschnitt 2.4 vorgestellten Kanalkodierungsalgorithmen einzusetzen. Ein weiterer
Algorithmus, welcher im vorherigen Kapitel betrachtet wurde ist Linear Predictive
Coding. Der Algorithmus ermöglicht die Komprimierung von Signalen und benö-
tigt im Gegensatz zu den vorherigen Algorithmen keinerlei Informationen über das
Originalsignal und fand ursprünglich Einsatz als Verfahren zur Komprimierung von
Signalen in der Telefonie. Es sollten dabei Sprachsignale möglichst stark kompri-
miert werden um trotz der damaligen geringen Kanalkapazitäten eine hohe Anzahl
an gleichzeitigen Signalübertragungen zu ermöglichen. Das eingehende Signal wird
hierbei in Form eines Vektors bestehend aus Koe�zienten und Variablen zur Be-
stimmung des Signaltyps (vergleiche 2.3.2) kodiert. Unter Verwendung des LPC-
Algorithmus wäre es also möglich das Signal zu analysieren und anschlieÿend aus
dem erhaltenen Vektor neu zu synthetisieren. Durch die Kodierung mit einer fest-
gelegten Anzahl an Parametern �ndet eine Interpolation des Frequenzspektrums
statt, wodurch fehlende Informationen repariert werden können. Im Folgenden wer-
den einige Evaluationsparameter für den Einsatz des LPC-Vocoders ermittelt. Diese
müssen so gewählt werden, dass der durch die Komprimierung mit LPC entstehende
Qualitätsverlust minimiert und das bestmögliche Ergebnis erzielt wird.

3.1. Linear Predictive Coding

Der erste zu betrachtende Parameter dieser Kategorie bestimmt die Anzahl der LPC-
Koe�zienten des Filters und muss auf die Abtastrate des Eingabesignales angepasst
werden. Die Anzahl der Koe�zienten hat direkten Ein�uss auf den Grad der Kom-
primierung durch die Analyse, dabei steigt der Kompressionsfaktor mit sinkender
Anzahl an Koe�zienten. Die Bestimmung der Anzahl der Koe�zienten ist für eine

25



3. Konzept

Ursprung des Wertes Koe�zientenanzahl

Näherungsformel über Formanten 44
Speech Processing[21] 16

Web-Based-Vocoder [16] 20
Mohammadi[23] 18

Tabelle 3.1.: Vergleich der berechneten mit praktisch eingesetzten LPC-
Koe�zientenanzahl

vorgegebene Abtastrate nicht eindeutig möglich, es existiert jedoch eine Formel zur
Annäherung des Wertes. Für die Abtastrate der in dieser Arbeit verwendeten Ein-
gabesignale von 44100 Hz ergibt sich eine Bandbreite von 22050 Hz. Des Weiteren
wird angenommen, dass pro 1000 Hertz Bandbreite je ein Formant existiert, somit
kann auf ungefähr 22 Formanten pro Signal geschlossen werden. Jeder Formant kann
durch zwei Koe�zienten repräsentiert werden, sodass näherungsweise eine Anzahl
von 44 Koe�zienten angenommen wird. Im Vergleich mit verschiedenen Implemen-
tation wird jedoch deutlich, dass dieser berechnete Wert deutlich oberhalb der dort
eingesetzten Koe�zientenanzahl ist (siehe Tabelle 3.1). Die Bestimmung eines �-
nalen Wertes wird durch systematisches Ausprobieren im Rahmen des theoretisch
ermittelten und der praktisch eingesetzten Werte durchgeführt.
Ein weiterer Parameter der Analyse bestimmt die Gröÿe der sich überlappenden

Zeitfenster in welche das Eingabesignal zerlegt wird. Die Fenstergröÿe beein�usst
direkt die zeitliche Veränderung des Ausgabesignals. Dabei gilt, dass mit abneh-
mender Fenstergröÿe sich das Signal schneller und mit zunehmender Fenstergröÿe
langsamer ändert. Zur Bestimmung des Wertes wird zunächst die Erzeugung der
menschlichen Sprache betrachtet (siehe 2.3.1). Der Vokaltrakt verändert dabei alle
zehn bis 100 Millisekunden seine Form und erzeugt somit einen neuen Ton. [25] Die
Fenstergröÿe wird basierend auf dem physikalischen Modell auf 100 Millisekunden
festgelegt. Des Weiteren ist es möglich eine Aussage über die Art des Grundsignals
für die LPC-Synthese zu tre�en. Die zu reparierenden Signale enthalten Sprache,
sodass anstatt weiÿes Rauschen ein Impulssignal, dessen Frequenz der Grundfre-
quenz des Eingabesignals entspricht, eingesetzt wird. Bevor ein eingehendes Signal
analysiert und anschlieÿend synthetisiert werden kann, wird dieses zunächst durch
eine Vorverarbeitung angepasst. Die notwendige Korrektur des Frequenzspektrums
wird mit Hilfe eines, der Analyse vorgeschalteten, Filters umgesetzt.

3.2. Abtastratenkonvertierung

Im Anschluss an die vorhergehende Synthese durch LPC soll die Abtastrate des
Signals reduziert werden. Die Reduktion der Abtastrate führt zu einer Erhöhung
der Bandbreite der Frequenzbänder des Spektrums, wodurch diese zusammenge-
fasst werden und somit der Ein�uss der fehlenden Segmente reduziert sowie die
Sprachqualität leicht verbessert wird. Die Abtastrate des Ursprungssignales beträgt
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44100 Hz und muss auf eine für alle Signale gleiche, vorher festgelegte Abtastrate
reduziert werden. Für die anschlieÿende Evaluation wird die Abtastrate auf 8000
Hz festgelegt, dies ergibt sich durch den Einsatz eines automatischen Spracherken-
nungssystems, dessen Modell für Signale mit dieser Abtastrate ausgelegt ist.[13] Man
unterscheidet in der Abtastratenkonvertierung zwei Fälle basierend auf der Art der
Veränderung der Abtastrate. Die Erhöhung der Abtastrate eines Signals wird als
Abtastratenerhöhung, die Reduktion der Rate als Abtastratenreduktion bezeich-
net. Für beide Fälle ist es nötig, das vorliegende zeitdiskrete Signal zu bearbeiten
und dieses zunächst in Zeitfenster zu zerlegen. Dies soll mit Hilfe einer schnellen
Fourier-Transformation realisiert werden, welche die e�ziente Berechnung der dis-
kreten Fourier-Transformation ermöglicht.

3.2.1. Abtastratenerhöhung

Die Erhöhung der Abtastrate wird bestimmt durch einen Interpolationsfaktor, wel-
cher das Verhältnis des Zielsignales mit höherer Abtastrate zum Ausgangssignal mit
niedrigerer Abtastrate beschreibt. Es werden die Fälle eines ganzzahligen und eines
rationalen Faktors unterschieden, da für diesen Anwendungszweck nur ganzzahlige
Interpolationsfaktoren auftreten, kann der letztere Fall ignoriert werden. Die Ab-
tastratenerhöhung mit ganzzahligem Interpolationsfaktor �ndet in zwei Schritten
statt. Im ersten Schritt wird das Ausgangssignal in das Signal mit der gewünschten
Abtastrate konvertiert. Für die praktische Umsetzung muss dieses Verfahren auf das
zuvor in Zeitfenster zerlegte Signal angewendet werden. Hierbei bleibt die Anzahl
der Zeitfenster für das Signal konstant, jedoch innerhalb jedes Fensters wird die
Gröÿe des Frequenzbereiches mit dem Interpolationsfaktor skaliert. Der ursprüng-
liche Frequenzbereich wird nun auf den skalierten Bereich gestreckt, wobei durch
das Strecken die Intensität des Signales ebenfalls um den Interpolationsfaktor ska-
liert wird. Zur Korrektur dessen wird entweder jeder Eintrag des Frequenzbereiches
durch den Interpolationsfaktor geteilt oder die duplizierten Einträge genullt, wo-
durch ebenfalls die Intensität auf das Original reduziert wird. Alternativ wird eine
geringere Laufzeit pro Zeitfenster erzielt, indem die ursprünglichen Frequenzen im
Abstand des Interpolationsfaktors N in ein mit Nullen gefülltes Feld einfügt werden.
Vergleicht man die Abläufe beider Implementationen an einem Beispiel (siehe 3.1)
wird die verringerte Laufzeit deutlich.
Das so entstandene Signal wird im zweiten Schritt durch einen Tiefpass geleitet,

welcher die Nyquist-Frequenz des Ursprungssignales als Grenzfrequenz besitzt. Die
Nyquist-Frequenz des Ursprungssignales ist hierbei als die Hälfte der Abtastrate
de�niert und beträgt für diesen Anwendungsfall 22050 Hz. Nach der Filterung des
Signals ergibt sich das fertige Signal mit erhöhter Abtastrate.
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Abbildung 3.1.: Schematischer Vergleich beider Methoden zur Streckung des Fre-
quenzbereiches um den Faktor 3 für einen Abschnitt eines Fensters.
(links: Duplikation mit Intensitätskorrektur, rechts: direktes Einfü-
gen in ein genulltes Feld)

3.2.2. Abtastratenreduktion

Die für diesen Anwendungsfall benötigte Reduktion der Abtastrate kann gleich der
Abtastratenerhöhung in zwei Fälle, basierend auf dem Interpolationsfaktor, einge-
teilt werden. Der Interpolationsfaktor beträgt für den Anwendungsfall 44100Hz

8000Hz
=

5, 5125 und ist somit rational. Es wird jedoch im Folgenden zunächst die Abtastra-
tenreduktion für ganzzahlige Interpolationsfaktoren betrachtet, da diese Bestandteil
für die Reduktion mit rationalem Faktor ist. Im ersten Schritt wird das Signal mit
einem Tiefpass�lter, welcher gleich der Abtastratenerhöhung die Nyquist-Frequenz
als Grenzfrequenz besitzt, ge�ltert. Dies ist nötig um alle Frequenzen oberhalb der
halben Abtastfrequenz zu entfernen, da es sonst zu einer Verzerrung des Signals, dem
Alias-E�ekt, kommt.[11] Für den zunächst betrachteten Fall des ganzzahligen Fak-
tors N wird für jedes Zeitfenster nur jede N -te Frequenz aus dem Frequenzbereich
jedes Zeitfensters abgetastet und aus diesen anschlieÿend ein neues Zeitfenster gebil-
det. Eine weitere Veränderung der Frequenzen ist nicht nötig, da sich die Intensität
des Signales bei dieser Konvertierung nicht verändert. Der Fall eines rationalen Inter-
polationsfaktors wie in diesem Anwendungsfall lässt sich nun lösen, indem zunächst
eine ganzzahlige Abtastratenerhöhung um einen Faktor U (siehe 3.2.1) durchführt
wird, gefolgt von einer ganzzahligen Reduktion um den Faktor D. Das Verhältnis
beider Interpolationsfaktoren erfüllt die folgende Gleichung:

fAusgang ∗
D

U
= fZiel
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Es wird deutlich, dass die gesuchten Interpolationsfaktoren direkt aus der Ausgangs-
bzw. Zielabtastrate ermittelt werden können:

D

U
=
fAusgang

fZiel

=
44100

8000
=

441

80
(3.1)

Um die Laufzeit des Algorithmus zu verkürzen wird das Verhältnis der Abtastraten
soweit wie möglich gekürzt. Es ergibt sich folglich, dass für das Reduzieren der Abta-
strate von 44100 Hz auf 8000 Hz zunächst eine Abtastratenerhöhung um den Faktor
80 und anschlieÿend eine Reduktion um den Faktor 441 statt�ndet. Eine weitere
Optimierung ist hierbei möglich, da durch das Verketten der Algorithmen nach der
Erhöhung und vor Beginn der Reduktion jeweils ein Tiefpass�lter angewendet wird.
Das doppelte Filtern mit verschiedenen Grenzfrequenzen ist über�üssig und kann
durch ein einmaliges Filtern mit der geringeren der beiden Filterfrequenzen ersetzt
werden.

3.3. Sampleerzeugung

Abbildung 3.2.: Gra�sche Darstellung eines Originalsignals mit männlichem Spre-
cher mit den, auf vier unterschiedliche Arten, zerstörten Signalen

Die in den vorherigen Abschnitten vorgestellten Algorithmen zur Reparatur der
Signale müssen auf ihre tatsächliche Tauglichkeit evaluiert werden, hierfür wird zu-
nächst eine ausreichend groÿe Menge an Beispielsignalen benötigt. Ausgangspunkt
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für den Einsatz der Algorithmen sind durch CASA separierte Sprachsignale, wel-
che jeweils eine einzelne Stimme enthalten. Diese haben durch das Trennen mit-
tels Zeit-Frequenz-Maskierung Fehler in Form von fehlenden oder zusätzlichen Fre-
quenzbereichen anderer Stimmen erhalten. Anstatt ein vollständiges CASA-System
zu simulieren ist es für diese Arbeit zweckmäÿig Audiosignale, in welchen nur ei-
ne Stimme vorkommt, gezielt zu zerstören und somit die Auswirkungen der Zeit-
Frequenz-Maskierung zu simulieren. Für die Abdeckung aller möglichen Szenarien
und Grenzfälle wird jedes Ausgangssignal auf vier verschiedene Arten zerstört, dies
ist in Abbildung 3.2 für das Audiosignal eines männlichen Sprechers dargestellt. Das
erste Erzeugungsverfahren löscht zufällige Frequenzen des Signales bis ein festgeleg-
ter prozentualer Anteil der Gesamtheit des Frequenzbereiches gelöscht wurde. Diese
Methode erzeugt Signale, welche durch die fehlenden Einzelfrequenzen ein erhöh-
tes Signal-Rausch-Verhältnis besitzen. Sie werden als Testfall für die Ausgabe ei-
nes CASA-Systems betrachtet, bei welchem die vorhandenen Hintergrundgeräusche
oder anderen Stimmen nicht perfekt ge�ltert wurden. Die beiden folgenden Ar-
ten der Sampleerzeugung können aufgrund ihrer Ähnlichkeit zusammen betrachtet
werden. Es wird hierbei erneut prozentual basierend auf der Gesamtmenge der Fre-
quenzen der obere bzw. untere Frequenzbereich gelöscht. Dadurch werden die Fälle
simuliert, bei denen durch die Zeit-Frequenz-Maskierung überlappende Stimmen im
hohen bzw. niederen Frequenzbereich einem anderen Signal zugeordnet wurden und
folglich im Ausgabesignal des eigentlich Sprechenden fehlen. Die Unterscheidung für
hohe und niedrige Frequenzen ist hierbei für die Betrachtung von hohen und tiefen
Stimmen, wie sie bei Männern und Frauen vorkommen, nötig. Das vierte Verfahren
unterscheidet sich durch dessen Funktionsweise von den vorhergehenden drei Ver-
fahren. Hierbei wird erstmals der Frequenzbereich nicht als Gesamtheit betrachtet,
sondern es �ndet eine Zerlegung in Frequenzbänder statt. Dies ermöglicht es Fre-
quenzteilbereiche, welche mit dem Frequenzumfang einer Stimme verglichen werden
können, aus der Mitte des Frequenzspektrums zu entfernen. Folglich wird ein Signal
generiert, welches fehlende Stimmsegmente im gesamten Signal aufweist. Es wird
hierbei der Fall simuliert, dass der Frequenzumfang eines Sprechers falsch erkannt
wurde und Frequenzbereiche fehlen. Die Verfahren decken somit sowohl das Feh-
len von Stimmsegmenten sowie das Anfügen von Störsignalen in Form von anderen
Stimmen oder Hintergrundgeräuschen ab. Folglich bilden die mit den vorgestellten
Verfahren generierten Beispiele eine ausreichend groÿe Menge an fehlerbehafteten
Ausgaben für die Simulation der durch die Zeit-Frequenz-Maskierung auftretenden
Fehler.

3.4. Plan zur Analyse

Zur Klärung der Forschungsfrage, wie CASA separierte Sprachsignale repariert wer-
den können, werden fehlerfreie Ausgangssamples mit hoher Sprachqualität verwen-
det. Jedes Sample enthält nur einen Sprecher und wird zunächst mit den, in den
vorherigen Abschnitten vorgestellten, Methoden gezielt zerstört. Dieser Vorgang er-
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zeugt Beispielsignale, welche die Ausgabe eines CASA Systems simulieren. Die so
generierten Beispielsignale werden anschlieÿend durch Kombination der vorgestellten
Verfahren repariert. Der erste Reparationsschritt wird hierbei durch die Kodierung
des Signals unter Verwendung eines LPC-Vocoders realisiert. Im zweiten Schritt
wird das kodierte Signal durch eine Abtastratenkonvertierung auf eine Abtastrate
von 8000 Hz reduziert. Zur Überprüfung der Reparaturverfahren werden folgende
Hypothesen aufgestellt:

H1 Das Reparieren von Signalen durch die Kodierung mittels LPC-Vocoder oder
die Reduktion der Abtastrate führt zu einer Erhöhung der Sprachqualität.

H2 Das Reparieren von Signalen durch die Kodierung mittels LPC-Vocoder und
anschlieÿender Reduktion der Abtastrate führt zu einer Erhöhung der Sprach-
qualität.

H3 Das Reparieren von Signalen durch die Kodierung mittels LPC-Vocoder oder
die Reduktion der Abtastrate wirkt der Zerstörung des Signales entgegen und
erzeugt ein dem Ursprungssample ähnlicheres Signal.

H4 Das Reparieren von Signalen durch die Kodierung mittels LPC-Vocoder und
anschlieÿender Reduktion der Abtastrate wirkt der Zerstörung des Signales
entgegen und erzeugt ein dem Ursprungssample ähnlicheres Signal.

Zum Prüfen der aufgestellten Hypothesen werden verschiedene statistische Verfahren
eingesetzt und ausgewertet. Für jede der eingesetzten Metriken werden jeweils die
Signale nach der Kodierung mittels LPC-Vocoder, nach Reduktion auf 8000 Hertz
sowie der Kombination beider Reparaturschritte verglichen. Das Prüfen der Sprach-
qualität geschieht zunächst durch den Vergleich der Signal-Rausch-Verhältnisse der
Signale, sodass die Veränderung der Signalenergie im Vergleich zur Rauschener-
gie untersucht werden kann. Im Anschluss werden die Signal transkribiert und die
erhaltenen Texte analysiert. Hierzu werden die richtig erkannten Worte, die Wort-
fehlerrate sowie der Wortinformationsverlust berechnet. Jedes der Verfahren gibt
hierbei Aufschluss über einen anderen Aspekt der Worterkennung. Die Analyse der
transkribierten Werte kann anschlieÿend mit der Auswertung der Signal-Rausch-
Verhältnisse verglichen werden. Das Überprüfen der Hypothesen H3 und H4 wird
durch die Berechnung des RMSE realisiert. Dieser statistische Wert zeigt basierend
auf seiner Gröÿe die Ähnlichkeit der beiden zuvergleichenden Signale und kann somit
direkt ausgewertet werden.
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4.1. Sampleerzeugung

Die Erzeugung der Beispielsignale für die Evaluation der Reparationsverfahren soll
durch vier verschiedene Methoden realisiert werden. Jede der Methoden erhält ein
fehlerfreies Eingabesignal und erzeugt durch das gezielte Löschen verschiedener
Frequenzbereiche ein Beispielsignal. Unabhängig von der konkreten Implementa-
tion der Modulation des Frequenzbereiches kann der Programmablauf durch das
in Abbildung 4.1 dargestellte Blockdiagramm zusammengefasst werden. Im ersten
Schritt wird das Signal durch die Hamming-Fensterfunktion in Abschnitte, soge-
nannte Fenster zerlegt. Für jedes generierte Fenster wird anschlieÿend eine schnelle
Fourier-Transformation (engl. fast Fourier transform, daher kurz FFT) durchge-
führt, wodurch der Frequenzbereich des Signalabschnittes bearbeitet werden kann.
Es �ndet anschlieÿend das gezielte Löschen der Frequenzen bzw. Frequenzbereiche
statt, bei welchem die, je nach Methode bestimmten, Frequenzbereiche durch Nul-
len ersetzt werden. Nach Abschluss des Löschvorgangs wird das Fenster durch eine
inverse schnelle Fourier-Transformation (IFFT) rücktransformiert und der Vorgang
für alle weiteren Fenster wiederholt. Nach Bearbeitung aller Fenster werden diese
zur Generierung eines zusammenhängenden Signals miteinander verknüpft. Das so
erstellte fertige Ausgabesignal unterscheidet sich nur durch die fehlenden Frequenzen
vom Eingabesignal, andere Eigenschaften wie die Länge wurden durch das Verfahren
nicht verändert.

Abbildung 4.1.: Flussdiagramm der Erzeugung der Beispielsignale für die Repara-
turverfahren
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4.2. Linear Predictive Coding

Für diese Arbeit wird die Implementation des LPC-Vocoders durch eine bereits
existierende Bibliothek bereitgestellt werden. Für die Auswahl einer geeigneten Bi-
bliothek werden im Folgenden verschiedene Bibliotheken gegenübergestellt und über
verschiedene Kriterien untereinander verglichen. Die für die Auswahl entscheiden-
den Kriterien sind hierbei, dass die gewählte Bibliothek Free und Open Source Soft-
ware (FOSS) ist, der vorhandene Quelltext hinreichend dokumentiert ist und die
Bibliothek Möglichkeiten zur Anpassung des Ergebnisses durch verändern von Pa-
rametern bereitstellt. Die erste Bibliothek wurde vom Sprachverarbeitungsteam des
Mathworks-Projektes erstellt und ist in Matlab geschrieben. Neben der enthaltenen
Dokumentation des Quelltextes bietet diese ebenfalls die Möglichkeit der individu-
ellen Parametrisierung der Ergebnisse und erfüllt somit bereits zwei Auswahlkriteri-
en. Zusätzlich ermöglicht diese Bibliothek das einfache Finden der Parameter durch
bereitstellen einer gra�schen Benutzerober�äche. Das Verwenden dieser Bibliothek
setzt jedoch den Zugang zu einem Rechner mit Matlab voraus und ist folglich nicht
vollständig kostenfrei möglich. Es existieren weitere zahlreiche Implementationen
eines LPC-Vocoders in Matlab, allerdings bieten diese alle einen geringeren Funk-
tionsumfang und erfüllen durch die Wahl der Programmiersprache nicht das Aus-
wahlkriterium einer Free and Open Source Software. Weitere Implementationen sind
beispielsweise in Python, C++ oder JavaScript zu �nden. Eine einfache Implemen-
tation des Algorithmus in Python wird durch John Williamson [34] bereitgestellt.
Die Bibliothek ist sehr gut dokumentiert und unter der MIT Lizenz lizenziert, somit
handelt es sich hierbei um Free und Open Source Software. Die Bibliothek ermög-
licht es jeden einzelnen Aspekt der LPC-Analyse und Synthese durch Parameter zu
beein�ussen und ist durch die Möglichkeit der Parameterübergabe als Aufrufargu-
mente sehr einfach in andere Projekte einzubinden. Eine weitere in Python verfasste
Bibliothek entstand im Zuge des Papers von Mohammadi, Seyed Hamidreza und
Kain, Alexander [23], welche neben LPC auch weitere Vocoder implementiert, wel-
che durch die Verwendung eines vor trainierten neuralen Netzes umgesetzt werden.
Weiterhin erwähnenswert ist der in JavaScript verfasste Vocoder für Webanwendun-
gen, welcher die webbasierten Echtzeitkodierung von Sprachaufnahmen ermöglichen
wird [16]. Aus den vorgestellten Bibliotheken soll nun eine, basierend auf den drei
Auswahlkriterien, ausgewählt und als Implementierung des LPC-Vocoders genutzt
werden. Die webbasierte Kodierung ist für diese Arbeit nicht brauchbar, da sämtliche
Operationen auf lokaler Hardware umsetzbar sein sollen somit kann diese Implemen-
tierung direkt ausgeschlossen werden. Für den Vergleich der anderen Bibliotheken
wurden diese in Tabelle 4.1, anhand der Auswahlkriterien aufgelistet. Es ergibt sich
direkt, dass aus den verglichenen Implementationen des Algorithmus nur die Biblio-
thek von John Williamson alle drei Kriterien erfüllt. Folglich wird in dieser Arbeit
die Bibliothek für die Implementierung des LPC-Vocoders eingesetzt.
Im Folgenden werden die konkreten Aufrufparameter für die Kodierung eines Ein-

gabessignals mit der Bibliothek diskutiert. Die Parameter werden zur Verbesserung
der Analyse basierend auf ihrem Verwendungszweck zunächst in drei Kategorien un-
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Bibliothek Sprache Parametrisierung FOSS Dokumentiert

Speech Processing[21] Matlab Ja Nein Ja
DeJanu Matlab Nein Nein Ja

John Williamson[34] Python Ja Ja Ja
Mohammadi[23] Python,TCL Nein Ja Nein

Tabelle 4.1.: Vergleich der geprüften Bibliotheken für die Implementation eines LPC-
Vocoders

terteilt. Die erste Kategorie umfasst alle Parameter, welche die Art des verwendeten
Grundsignals für die LPC-Synthese verändern. Standardmäÿig �ndet die Synthe-
se des Signales durch den Algorithmus der Bibliothek auf Basis eines Sinussignales
statt. Es wird dabei jedoch nicht der für die Arbeit gewünschte LPC-Vocoder einge-
setzt, sondern es wird ein Synthesizer emuliert. Durch das Verwenden der Parameter
�buzz bzw. �noise wird der LPC-Vocoder aktiviert und basierend auf der Wahl des
Parameters wird das Grundsignal in Form eines Impulssignales auf einer übergebe-
nen Frequenz bzw. als weiÿes Rauschen initialisiert. Durch die Vorbetrachtungen im
Konzept ergibt sich direkt, das der Parameter �buzz verwendet werden muss, da die
Eingabesignale Sprache enthalten. Die Erzeugung des Trägersignales erfordert die
Übergabe eines Parameters, welcher die Frequenz des Grundsignales bestimmt. Die
Bestimmung des exakten Wertes geschieht durch eine Frequenzanalyse des Einga-
besignals. Betrachtet man das untere Diagramm der in Abbildung 4.2 dargestellte
Analyse eines Beispielsignals mit männlichem Sprecher wird die Frequenzmodulation
während der Aussprache von Vokalen und Konsonanten deutlich. Zur Repräsenta-
tion des Frequenzspektrums wird daher die Grundfrequenz des Signales übergben.
Die Berechnung dieser erfolgt idealerweise durch das Filtern des Signales basierend
auf der Analyse der harmonischen Schwingungen und anschlieÿendem aussortieren
der Zeitbereiche, welche keine Sprache enthalten. Dieser Schritt wird für diese Ar-
beit übersprungen, da die für die Reparatur verwendeten Signale partiell zerstört
sind und somit eine Erkennung der harmonischen Schwingung zu Fehlern führt. Die
Grundfrequenz wird folglich durch das Bilden des arithmetischen Mittels über den
gesamten zeitlichen Verlauf der Frequenz berechnet und variiert für jedes Einga-
besignal, sodass diese für jeden Anwendungsfall neu ermittelt werden muss. Für
das in Abbildung 4.2 dargestellte Beispiel ergibt sich durch die beschriebene Be-
rechnung eine Grundfrequenz von 131.1024 Hz, welche an die Bibliothek übergeben
wird. Nach der Auswahl des Grundsignals werden nun alle Parameter betrachtet,
welche direkten Ein�uss auf die Analyse und Synthese haben. Die gröÿe des Zeit-
fensters wurde bereits im Konzept auf 100 ms festgelegt, es bleibt daher nur die
Bestimmung der konkreten Koe�zientenanzahl. Diese wird im Rahmen der im Kon-
zept bestimmten Werte (vergleiche Tabelle 3.1) durch systematisches Ausprobieren
bestimmt. Hierbei ergab eine Anzahl von 25 Koe�zienten das beste Ergebnis im Be-
zug auf das Signal-Rausch-Verhältnis sowie die allgemeine Sprachqualität. Die dritte
und �nale Kategorie umfasst alle Parameter, welche das Filtern des Eingabesignales
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Abbildung 4.2.: Frequenzanalyse eines Signales mit männlichem Sprecher.

vor der Analyse beein�ussen. Die Vorverarbeitung zur Korrektur des Frequenzspek-
trums wird durch einen Bandbreiten�lter in Form eines Butterworth-Filters vierten
Grades realisiert. Dieser �ltert das Eingabesignal unter Angabe einer oberen und un-
teren Grenzfrequenz und �acht die Bereiche auÿerhalb des Filterbandes ab. Durch
anschlieÿendes normalisieren des Signales werden gleichmäÿigere Amplituden in al-
len Frequenzbereichen erzielt. Das Frequenzband wird auf den Bereich zwischen 100
Hz und 4000 Hz festgelegt, sodass sowohl der untere als auch der obere Frequenzbe-
reich angepasst wird und mögliche Störsignale reduziert werden. Das auf diese Weise
ge�lterte Signal wird anschlieÿenden durch einen weiteren Verarbeitungsschritt der
Vorverarbeitung moduliert. Diese Dezimierung wird durch einen ganzzahligen Faktor
beschrieben, welcher die Abtastrate des Eingabesignales um diesen Faktor reduziert.
Das ge�lterte Signal mit reduzierter Abtastrate wird an die Analyse- und Synthese-
funktionen übergeben und durch eine abschlieÿende Abtastratenerhöhung um den
verwendeten Dezimierungsfaktor auf die Eingabeabtastrate zurück konvertiert. Der
Dezimierungsfaktor wird auf fünf festgelegt, sodass der LPC-Vocoder das ge�lterte
Signal mit einer Abtastrate von 8820 Hz als Eingabesignal erhält. Ein höherer Fak-
tor sorgt für eine stärkere Glättung des Signales und wurde so gewählt das ein gutes
Verhältnis zwischen der Reduktion des Signal-Rausch-Verhältnisses und erhaltener
Sprachqualität entsteht. Zusammenfassend ist es nun möglich die Aufrufparameter
für den Einsatz der Bibliothek als �--buzz f0 --window 100 --order 25 --hp 4000 -
-lp 100 --decimate 5� zu de�nieren, das Platzhalterzeichen f0 repräsentiert hierbei
die berechnete Grundfrequenz des Eingabesignals. Das durch den Vocoder erzeugte
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Ausgabesignal wird in Form einer Audiodatei im WAVE-Format abgespeichert und
wird bereits nach diesem Teilschritt für die spätere Evaluation zwischengespeichert.

4.3. Abtastratenkonvertierung

Neben der Kodierung durch den LPC-Vocoder wurde im Konzept die Abtastra-
tenkonvertierung als weiteres Reparaturverfahren vorgestellt. Diese werden sowohl
einzeln, als auch miteinander verknüpft eingesetzt. Die durch die Kodierung erhal-
tene Audiodatei muss zunächst eingelesen werden, damit diese als Eingabesignal für
die Abtastratenkonvertierung genutzt werden kann. Der Funktionsaufruf geschieht
durch Übergabe des Eingabesignals, der aktuellen Abtastrate von 44100 Hz sowie
der Zielabtastrate von 8000 Hz. Die Funktion bestimmt anhand der im Konzept er-
klärten Formel 3.1 die Interpolationsfaktoren für die Erhöhung und Reduktion der
Abtastrate. Die Umsetzung der Formel sowie das Kürzen der Faktoren ist in Pseu-
docode 4.1 in Zeile 1 zu sehen. In Zeile 3 wird die Abtastrate des Signales um den
entsprechenden Faktor U erhöht und das Signal anschlieÿend durch einen Tiefpass
mit Nyquist-Frequenz als Grenzfrequenz ge�ltert. Im Anschluss muss die Abtastrate
um den Reduktionsfaktor D verringert werden. Das erhaltene Ausgabesignal besitzt
nun eine Abtastrate von 8000 Hz und kann in Zeile 7 zurückgegeben werden. Das
Verfahren wird sowohl als einzelnes Reparaturverfahren als auch in Kombination
mit dem LPC-Vocoder untersucht.

Algorithmus 4.1 Pseudocode der Implementation der Abtastratenkonvertierung

1 [D,U] = r a t i o (44100 / 8000)
2
3 s i g n a l = upsample ( s i gna l , U)
4 s i g n a l = f i l t e r ( s i g n a l . nyqu i s t )
5 s i g n a l = downsample ( s i gna l , D)
6
7 re turn s i g n a l

4.4. Implementation der Metriken

Betrachtet man den Daten�uss für ein unzerstörtes Ausgangssignal ergibt sich der
in Abbildung 4.3 dargestellte Ablauf, bei welchem das Signal zunächst durch die
im Konzept erklärten vier Methoden zerstört wird. Anschlieÿend werden die Bei-
spielsignale wie dargestellt durch den Einsatz des LPC-Vocoders, der Abtastraten-
konvertierung sowie einer Kombination beider repariert. Jedes der aufgerufenen Re-
paraturverfahren erzeugt ein Ausgabesignal, welche mit den Nummern (1) bis (3)
gekennzeichnet sind. Zur Überprüfung der Hypothesen werden die reparierten Si-
gnale an die jeweiligen Metriken übergeben und die Ergebnisse dieser ausgewertet.
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Abbildung 4.3.: Vollständiger Daten�uss eines Ausgangssamples durch alle Pro-
grammabschnitte

4.4.1. Signal-Rausch-Verhältnis

Die erste zu betrachtende Metrik ist das Signal-Rausch-Verhältnis (engl. signal-to-
noise-ratio, daher kurz SNR). Dieses beschreibt das Verhältnis der Signalenergie σs
zur Rauschenergie σr eines gegebenen Signals und kann durch

SNR =
σ2
s

σ2
n

berechnet werden. Es gilt dabei, dass mit zunehmendem Signal-Rausch-Verhältnis
die technische Qualität des Signals ebenfalls steigt. Die Verhältnisse der Energien
unterscheiden sich hierbei meist um mehrere Gröÿenordnungen, sodass eine loga-
rithmische Darstellung der Gröÿe zweckmäÿig ist. Dies wird durch die Berechnung
der Formel

SNRdB = 10 ∗ log10
(
σ2
s

σ2
n

)
(4.1)

realisiert und gibt einen Wert in Dezibel wieder. Durch die logarithmische Darstel-
lung ist es nun möglich, dass trotz der positiven quadrierten Energien, ein negatives
Ergebnis auftreten kann. Dies ist für die Gleichung 4.1 nur möglich, wenn der Lo-
garithmus ebenfalls negativ ist. Es ergibt sich

0 <
σ2
s

σ2
n

< 1

und folglich
σ2
s < σ2

n

Das negative Signal-Rausch-Verhältnis entsteht somit dadurch, dass die quadrierte
Signalenergie kleiner ist als die quadrierte Rauschenergie. Für die so erhaltenen Wer-
te gilt weiterhin, dass mit zunehmendem Verhältnis die Qualität zunimmt, sodass
die Werte direkt miteinander verglichen werden können.
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4.4.2. Transkription

Des Weiteren werden die Signale unter Einsatz eines automatischen Spracherken-
nungssystems transkribiert und die erkannten Worte verglichen, wodurch eine di-
rekte Aussage über die vorhandene Sprachqualität getro�en werden kann. Für die
Auswahl eines dem aktuellen Standes der Technik entsprechenden Spracherken-
nungssystems werden im Folgenden die cloudbasierten Systeme von Google, IBM
und Microsoft betrachtet. Verglichen werden die kostenfreien Angebote der jewei-
ligen Anbieter basierend auf der Menge der Audiominuten, welche pro Monat mit
diesen transkribiert werden können (vergleiche Tabelle 4.2).

Anbieter Audiominuten pro Monat

Google Cloud 60
IBM Cloud Watson 500
Microsoft Azure 300

Tabelle 4.2.: Vergleich der kostenfreien Angebote von cloudbasierten Anbietern für
Sprachtranskription

Es wird deutlich, dass mit dem kostenfreien Angebot von IBM Watson das gröÿte
Kontingent an Audiominuten pro Monat transkribiert werden kann. Folglich wird
dieses für die Evaluation der zerstörten und reparierten Audiosignale eingesetzt.
Nach erfolgreicher Registrierung erhält man Authenti�zierungstoken und Adresse
des persönlichen Endpunktes, welche die Interaktion mit dem System ermöglichen.
Die konkrete Ansteuerung der API wird mit Python realisiert und verwendet die von
IBM bereitgestellte Entwicklerbibliothek zur Nutzung der cloudbasierten Dienstleis-
tungen. Die zu übergebenen Parameter für den Aufruf ergeben sich direkt aus den
zu transkribierenden Signalen. Diese liegen in Form von WAVE-Audiodateien vor,
sodass der Parameter content_type den Wert 'audio/wav' erhält. Die Wahl des für
die Transkription zu verwendeten Modells ist hierbei basierend auf der Abtastrate
des Signales unterschiedlich. Für die durch den LPC-Vocoder generierten Signale mit
einer Abtastrate von 44100 Hz wird das Breitbandmodell en-US_BroadbandModel
verwendet. Für die Signale mit reduzierter Abtastrate muss das korrespondierende
Schmalbandmodell en-US_NarrowbandModel eingesetzt werden. Weiterhin werden
die Optionen für das Übermitteln der Wortkon�denz sowie der erkannten zeitlichen
Wortpositionen aktiviert, sodass diese für eventuelle nähere Betrachtungen zur Ver-
fügung stehen. Zusammengefasst ergibt sich der in 4.2 dargestellte Quelltext für den
Aufruf der API. Dieser gibt das Ergebnis der Transkription in Form eines Daten-
strings im JSON Format zurück, welcher für den anschlieÿenden Vergleich analysiert
werden muss.
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Algorithmus 4.2 Aufruf der IBM-API zur Transkription einer Audiodatei

1 from ibm_watson import SpeechToTextV1
2
3 authen t i c a to r=IAMAuthenticator ( ' Authent i f i z i e rungs token ' )
4 s e r v i c e =SpeechToTextV1 ( au then t i c a to r=authen t i c a to r )
5 s e r v i c e . s e t_se rv i c e_ur l ( 'API−Endpunkt−URL' )
6
7 i f ( aud i o_ f i l e . samplerate==8000)
8 model_name = ' en−US_NarrowbandModel '
9 e l s e
10 model_name = ' en−US_BroadbandModel '
11
12 s e r v i c e . r e c ogn i z e ( audio=aud io_f i l e , model=model_name)
13 s e r v i c e . g e t_re su l t ( )

4.4.3. Worterkennungsrate

Für die Analyse muss zunächst der transkribierte Text aus der erhaltenen JSON-
Datei extrahiert werden. Im Anschluss werden die erhaltenen Sätze durch den Algo-
rithmus 4.3 auf Ähnlichkeit verglichen. Die an die Funktion übergebenen, zu verglei-
chenden Sätze werden zunächst in den Zeilen 1 und 2 jeweils in ihre Worte aufgeteilt.
Anschlieÿend werden die beiden Wortmengen durch die Funktion in Zeile 4 auf die
Anzahl der übereinstimmenden Wörter geprüft und die gefundenen Wörter aus bei-
den Mengen entfernt. Zum Erhalt einer sehr simplen Ähnlichkeitsfunktion ist es
möglich die Menge der gefundenen Worte mit der Menge der gesamten Worte zu
vergleichen um so einen Genauigkeitswert zu ermitteln. Durch dieses Verfahren wer-
den jedoch nur exakt gleiche Wörter erkannt. Für eine genauere Bestimmung der
Ähnlichkeit ist es ebenfalls nötig sehr ähnliche Wörter, welche sich beispielsweise nur
durch einen Buchstaben unterscheiden, zu erkennen. Es werden hierfür aus den ver-
bleibenden Wörtern, in den bereits analysierten Wortmengen, alle möglichen Paare
gebildet und die Levenshtein-Distanz dieser gebildet. Die Levenshtein-Distanz be-
schreibt die minimale Anzahl an Zeichenoperationen, welche nötig sind um eine der
Zeichenketten in die jeweils andere umzuwandeln. Folglich kann diese zur Bestim-
mung der Ähnlichkeit eingesetzt werden, dabei gilt: Je geringer die Distanz, desto
gröÿer die Ähnlichkeit der beiden Worte. In Zeile 7 wird nun für jedes Wort des zu
vergleichenden Satzes das Paar mit der geringsten Levenshtein-Distanz ermittelt.
Reduziert man die Länge des ursprünglichen Wortes um die ermittelte Levenshtein-
Distanz und teilt diesen Wert durch die Länge des ursprünglichen Wortes, ergibt
sich der richtig erkannte Anteil für jedes Wort des zu vergleichenden Satzes. Es ist
jedoch möglich, dass die Levenshtein-Distanz gröÿer ist als die Länge des ürsprüng-
lichen Wortes, wodurch die erhaltene Wortähnlichkeit negativ wäre. Dies tritt auf,
wenn beispielsweise keine Übereinstimmungen vorhanden sind und die zu verglei-
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chenden Worte unterschiedliche Längen besitzen. Für diese Sonderfälle kann davon
ausgegangen werden, dass die verglichenen Worte keinerlei Ähnlichkeit besitzen und
die Wortähnlichkeit somit null gesetzt werden kann. Die so berechneten Wortanteile
werden anschlieÿend in Zeile 16 zur vorher erkannten Menge der gemeinsamen Wor-
te addiert. Zur Berechnung der Ähnlichkeit der beiden Sätze wird der so berechnet
Wert der richtig erkannten Worte und Teilworte durch die Gesamtanzahl der Worte
des vollständigen Satzes geteilt.

Algorithmus 4.3 Funktion zum Vergleich zweier Sätze auf übereinstimmende Wor-
te zur Berechnung der Ähnlichkeit

1 words_ful l = Sp l i tS en t ence ( complete_sentence ) ;
2 words_comp = Sp l i tS en t ence ( sentence_to_compare ) ;
3
4 words_common=FindRemoveCommonWords( words_ful l , words_comp ) ;
5
6 f o r (word in word_comp)
7 [ word_pair , l ev_dis tance ] =

FindSmal l e s tLevenshte inPai r (word , words_ful l ) ;
8 l ength = length ( word_pair . word_ful l ) ;
9
10 part ial_word = ( length − l ev_dis tance )/ l ength ;
11
12 i f part ia l_word < 0
13 part ial_word = 0 ;
14 end
15
16 words_common = words_common + partial_word ;
17 end
18
19 re turn (100 ∗ (words_common / words_ful l . count ) ) ;

4.4.4. Wortfehlerrate

Neben der Berechnung der richtig erkannten Worte ist die Berechnung der Wort-
fehlerrate (engl. word error rate, daher kurz WER) eine häu�g eingesetzte Metrik
für automatische Spracherkennungssysteme. Im Vergleich zur vorherigen Metrik be-
schreibt die WER einen statistischen Kostenwert, welcher nötig wäre um das er-
haltene Ausgabewort in das Eingabewort zurückzuführen. Dieser Kostenwert wird
durch die Formel

WER =
S +D + I

S +D +H

berechnet. Die enthaltenen Variablen S,D und I beschreiben die Substituierungen,
Löschungen und Einfügungen von Zeichen, welche nötig sind um das Ausgangswort
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wieder herzustellen. Im Kontext der Gleichung bezeichnet H die Anzahl der exakt
erkannten Worte. Die Werte der Variabelen S,D und I können beispielsweise durch
eine aufbereitete Berechnung der Levenshteindistanz ermittelt werden, da für diese
die Werte ebenfalls benötigt werden. Der so berechnete Wert der Wortfehlerrate
kann ungleich der zuvor beschriebenen Worterkennungsrate gröÿer als 1 werden.
Die obere Schranke wird unter normalen Umständen gegeben durch

WERmax =
max(N1, N2)

N1

Die verwendeten Werte N1 und N2beschreiben die Menge der eingelesenen Eingabe-
bzw. Ausgabewörter. Als Eingabewörter werden die transkribierten Texte der Ur-
spsprungssignale (m1, m2, w1, w2) und als Ausgabewörter die transkribierten Texte
der entsprechenden reparierten Signale verwendet. Die Realisierung der Gleichun-
gen geschieht durch die Verwendung der Pythonbibliothek JiWER [24]. Mit dieser
ergibt sich für den Vergleich der reparierten Signale mit dem Urspsrungssignal der
im Pseudocode 4.4 aufgestellte vereinfachte Quelltext.

Algorithmus 4.4 Berechnung der Wortfehlerrate unter Einsatz der Pythonbiblio-
thek JiWER

1 from j iwe r import wer
2
3 e r r o r = wer ( u r sp rung s s i gna l . text , r e p a r i e r t e s s i g n a l . t ex t )
4
5 re turn e r r o r

4.4.5. Wortinformationsverlust

Eine weitere Metrik zur Analyse der transkribierten Texte ist der Wortinformati-
onsverlust (engl. word information lost, daher kurz WIL). Dieser beschreibt eine
Annäherung an den relativen Informationsverlust, welcher durch die Gleichung

RIL =
H(X|Y )

H(Y )

berechnet werden kann. Die Funktion H(...) berechnet für den übergebenen Parame-
ter die Entropie, wobei X bzw. Y hierbei jeweils die Eingabe- bzw. Ausgabewörter
repräsentieren. Aus dem Paper von Morris, Maier und Green [24] wird deutlich,
dass eine Annäherung an diesen komplexen Wert auf Basis der Wichtung der in der
Wortfehlerrate verwendeten Variablen H,S,D und I möglich ist. Der Wortinforma-
tionsverlust wird beschrieben durch

WIL = 1−
(
H

N1

∗ H
N2

)
∼= RIL
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Die in der Gleichung auftauchenden Variablen entsprechen den in der Wortfehler-
rate erläuterten. Die Umsetzung dieser Gleichungen wird erneut durch die Verwen-
dung der Pythonbibliothek JiWER realisiert. Der zur Realisierung der Gleichungen
verwendete Code (siehe Pseudocode 4.5) ergibt sich analog zum Algorithmus 4.4,
welcher für die Wortfehlerrate eingesetzt wurde. Es wird dabei lediglich die in den
Zeilen 1 und 3 importierte und aufgerufene Funktion zu wil(...) abgeändert, die
Reihenfolge der übergebenen Aufrufparameter bleibt jedoch bestehen.

Algorithmus 4.5 Berechnung des Wortinformationsverlustes unter Einsatz der Py-
thonbibliothek JiWER

1 from j iwe r import w i l
2
3 e r r o r = wi l ( u r sp rung s s i gna l . text , r e p a r i e r t e s s i g n a l . t ex t )
4
5 re turn e r r o r

4.4.6. RMSE

Zum Überprüfen der Hypothesen H3 und H4 werden die entsprechenden reparierten
Signale mit dem Originalsample verglichen. Es existieren verschiedene Methoden zur
Bestimmung der Ähnlichkeit zweier Signale. Für diese Arbeit wird die Ähnlichkeit
zweier Signale A und B durch die Berechnung der Wurzel des Mittelwertes der
quadrierten Di�erenz beider Signale (engl. root mean square error, kurz RMSE)

RMSE =

√
1

n
∗

n

i=1

∑
(Ai −Bi)

2 (4.2)

realisiert. Der berechnete Wert ist aussagekräftig über die Abweichung der Signale
zueinenader und wird mit zunehmender Ähnlichkeit der Eingabesignale kleiner. Der
erhaltene Wert muss jedoch relativ zur Datensatzweite ausgewertet werden. Diese
weicht für die verwendeten Signale ab, sodass zum Vergleich der erhaltenen Werte
dieser zunächst normalisiert wird

RMSEnorm =
RMSE

(max(A,B)−min(A,B))

Der Vergleich zweier Signale durch die vorgestellten Formeln ist jedoch nur möglich,
wenn diese die exakt selbe Datensatzanzahl besitzen. Für die zerstörten und repa-
rierten Signale ist es jedoch möglich, dass diese durch diverse Berechnungsschritte
nicht übereinstimmen. Zur Behebung des Problems wird das kürzere beider Signale
durch lineare Interpolation an die Länge des zweiten Signales angeglichen. Durch
die Reduktion der Abtastrate wurde die Datenmenge des reparierten Signales je-
doch um den verwendeten Interpolationsfaktor reduziert. Die Angleichung an das
Originalsignal würde hierbei zu einem stark fehlerhaften Ergebnis führen, sodass
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für den Vergleich das Originalsignal ebenfalls auf 8000 Hz reduziert wird. Ange-
wendet auf die verwendeten Signale führt dies zu einem maximalen Fehler von circa
0,2%, welcher für die abschlieÿende Evaluation toleriert wird. Die in Algorithmus 4.6
dargestellte Funktion realisiert die Berechnung des normalisierten RMSE. In Zeile
2 ist ebenfalls die zuvor beschriebene Angleichung der Signallängen durch lineare
Interpolation sichtbar.

Algorithmus 4.6 Funktion zur Berechnung des normalisierten RMSE

1 rmse ( data_real , data_predicted )
2 l i n I n t e r p ( data_real , data_predicted ) ;
3
4 RMSE = sq r t (mean ( ( data_real − data_expected )^2 ) ) ;
5
6 data_max = max( data_real , data_predicted ) ;
7 data_min = min ( data_real , data_predicted ) ;
8
9 re turn (RMSE / (data_max − data_min ) ) ;
10 end

Für den tatsächlichen Vergleich der Werte muss für jedes Ursprungssignal und
jede der vier Erzeugungsmethoden der RMSE berechnet werden. Zur Klärung der
Hypothesen wird als Bezugspunkt das jeweils zugehörige Ursprungssignal verwen-
det. Dieses Verhalten wird durch Algorithmus 4.7 beschrieben. Für die Berechnung
des RMSE für das durch den LPC-Vocoder kodierten Signals in Zeile 9 ist dies ohne
Problem möglich. Dies ist jedoch nicht für alle Signale der Fall. Für die Berechnung
des RMSE des nach der Kodierung entstandenen Signals ist eine Reduktion des Ur-
sprungssignales für den Vergleich (siehe Zeile 5) nötig, da durch die Reduktion der
Abtastrate die Gröÿe des Datensatzes um den Interpolationsfaktor reduziert wurde.
Der Vergleich des reparierten Signales, welches nur durch die Abtastratenkonvertie-
rung bearbeitet wurde ergibt jedoch ein Problem. Für die Berechnung des RMSE
wäre es nötig das reduzierte Usprungssignal als Bezugssignal einzusetzen. Dieses ist
jedoch, da zur Berechnung dessen die selbe Funktion eingesetzt wird, identisch mit
dem reparierten Signal. Folglich wäre der Wert des RMSE für diese Fälle immer 0.
Es wird daher das reparierte Signal in Zeile 15 wieder auf eine Abtastrate von 44100
Hz angehoben und mit dem unveränderten Ursprungssignal verglichen. Nach der Be-
rechnung der Werte für jeweils eine Erzeugungsmethode eines Ursprungssignales und
der zugehörigen zwei reparierten Signale werden diese in Form eines Diagrammes
visualisiert.
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Algorithmus 4.7 Funktion zur Berechnung der normalisierten RMSE-Werte der
reparierten Signale

1 f o r ( sample = [m1, m2, w1 , w2 ] )
2 data_orig = readAudio ( sample ) ;
3 rmse_orig = rmse ( data_orig , data_orig ) ;
4
5 data_orig_res = resample ( data_orig , 8000Hz ) ;
6
7 f o r (method = [ band , low , high , rand ] )
8 data_voc = readAudio ( sample . method . vocoded ) ;
9 rmse_voc = rmse ( data_voc , data_orig ) ;
10
11 data_voc_res = readAudio ( sample . method ) ;
12 rmse_voc_res = rmse ( data_voc_res , data_orig_res ) ;
13
14 data_res = readAudio ( sample . method . resampled ) ;
15 data_res = resample ( data_res , 441000Hz ) ;
16 rmse_res = rmse ( data_res , data_orig ) ;
17 end
18
19 diagram ( rmse_voc , rmse_voc_res , rmse_res ) ;
20 end
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In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der im vorherigen Kapitel implementier-
ten Metriken präsentiert. Für den Einsatz der Metriken werden als Grundlage vier
Urspsprungssignale verwendet, welche durch die Abkürzungen m1, m2, w1 und w2
gekennzeichnet sind. Diese sind in Abbildung 5.1 dargestellt. Jedes der Signale bein-
haltet einen einzelnen Sprecher und besitzt zudem verschiedene Texte und Längen.
Je zwei der insgesamt vier Ursprungssignale besitzen einen weiblichen (w1, w2) und
zwei einen männlichen Sprecher (m1, m2), dabei existiert in diesen Paaren jeweils
ein langes und ein kurzes Signal. Auf diese Ursprungssignale werden die vier Me-
thoden zur Beispielerzeugung angewendet. Es entstehen hierbei die beschädigten
Signale, welche anschlieÿend durch die drei vorgestellten Varianten repariert wer-
den. Die erzeugten, beschädigten Signale werden durch eine Abkürzung der Form
�Ursprungssignale-Methode� in den folgenden Diagrammen gekennzeichnet. Die Suf-
�xe �high� bzw. �low� stehen hierbei stellvertretend für die Methoden, in welchen
der obere bzw. untere Frequenzbereich entfernt wird. Durch �band� wird das Lö-
schen der Frequenzbänder und durch �rand� das vollständig zufällige Löschen von
Frequenzen gekennzeichnet. Einige der verwendeten Methoden entfernen einen ge-
wissen prozentualen Anteil durch zufälliges Löschen von Frequenzen. Es ist daher
für das Aufstellen der Statistiken nötig die verwendeten Methoden mehrmalig ein-
zusetzen. Für die folgenden Diagramme wurde jedes der Ursprungssignale insgesamt
50 mal mit jeder der Methoden in ein beschädigtes Beispielsignal umgewandelt und
anschlieÿend repariert. Für jedes Ursprungssignal ergeben sich folglich für jede der
50 Wiederholungen vier Beispielsignale, aus welchen jeweils 12 reparierte Signale
erzeugt werden. Zur Präsentation der Ergebnisse werden die Daten, nach Repara-
turverfahren getrennt, in jeweils drei Diagramme unterteilt, in welchen die einzelnen
Beispielsignale gegenübergestellt werden.
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Abbildung 5.1.: Darstellung der für die Evaluation verwendeten Grundsignale
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5.1. Signal-Rausch-Verhältnis

Zur Überprüfung der Hypothesen werden zunächst die Signal-Rausch-Verhältnisse
der reparierten Signale analysiert. Für jede der 4 Methoden und jedes der drei Repa-
raturverfahren wurde ein Kastendiagramm aus den Ergebnissen der 50 Durchläufe
generiert. Die durch diese Metrik erhaltenen Daten sind in Abbildung 5.2 für das
Ursprungssignal w1 dargestellt. Auf Grund der Ähnlichkeit der Ergebnisse der nicht
dargestellten Diagramme der anderen Ursprungssignale werden diese hier nicht dar-
gestellt, sondern sind in Anhang A.1 zu �nden.

Abbildung 5.2.: Signal-Rauschverhältnisse aller reparierten Beispielsignale des Ur-
sprungssignales �w1�

Bei Betrachtung der Ergebnisse fällt direkt auf, dass die Werte der Signal-Rausch-
Verhältnisse negativ sind. Aus der Formel zur Berechnung der SNR in Dezibel (For-
mel 4.1) ergibt sich folglich, dass die Rauschenergie gröÿer als die Signalenergie
ist. Eine Zunahme des Signal-Rausch-Verhältnisses kann folglich als Erhöhung der
technischen Qualität des Signales aufgefasst werden.
In den Diagrammen der drei Reparaturverfahren für das Ursprungssignal �w1�

(Abbildung 5.2) ist ersichtlich, dass die Kastendiagramme der Methoden der Fre-
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quenzbandlöschung (�band�) sowie des zufälligen Löschens (�rand�) eine variierende
Ergebnissmenge zeigen. Im Vergleich dazu wird für das Löschen des oberen bzw.
unteren Frequenzbereiches des Frequenzspektrums (�high� bzw. �low�) nur ein ein-
zelner Wert erhalten. Die Ursache liegt in der unterschiedlichen Funktionsweise der
Erzeugungsmethoden. Die Frequenzbandlöschung sowie das zufällige Löschen der
Frequenzen besitzen zufallsbasierte Aspekte, welche eine Streuung der Ergebnisse
verursachen. Für beide Methoden mit statischem Ergebnis ist dies nicht der Fall,
da sich die Gröÿe des Frequenzspektrums für ein Ursprungssignal nicht verändert.
Folglich bleibt der entfernte Frequenzbereich ebenfalls konstant, sodass die Ausgabe
dieser Methoden konstant über alle Durchläufe bleibt.
Die Kastendiagramme zeigen deutlich die Streuung der Signal-Rausch-Verhältnisse,

welche für jede der beiden zufälligrn Methoden innerhalb eines Reparaturverfahrens
ähnlich ist. Eine Ausnahme bildet hierbei die Reparatur durch das Konvertieren
der Abtastrate, welche im unteren linken Diagramm dargestellt ist. Es ist hierbei
ersichtlich, dass für die erhaltenen Ergebnisse die Streuung der Ergebnisse des zufäl-
ligen Löschens deutlich kleiner als die Streuung der Frequenzbandlöschung ist. Der
Ausreiÿer im Kastendiagramm des zufälligen Löschens zeigt jedoch, dass dies nicht
für alle Werte gilt. Die scheinbare geringere Streuung kann folglich nur durch die
gewählte Anzahl an Durchläufen verursacht worden sein. Das Wählen einer deutlich
gröÿeren Versuchsanzahl würde dies korrigieren.
Für jedes der drei Reparaturverfahren ergibt sich aus den Diagrammen in Ab-

bildung 5.2, dass die berechneten Signal-Rausch-Verhältnisse für das Löschen des
unteren Frequenzbereiches gröÿer sind, als die des Löschens des oberen Frequenz-
bereiches. Betrachtet man jedoch die Ergebnisse für das Ursprungssignal �w2� in
Abbildung 5.3, zeigt sich der exakt umgekehrte Fall. Diese Erscheinung tritt unab-
hängig des Geschlechtes des Spreches sowie der Länge des vorgelesenen Textes auf.
Aus den Diagrammen ist es möglich für jedes der Reparaturverfahren die Energie-
reduktion für jede der verwendeten Erzeugungsmethoden zu vergleichen. Jede der
Methoden simuliert jedoch das Auftreten von unterschiedlichen Beschädigungen der
Signale, sodass die Reparaturverfahren untereinander verglichen werden müssen.
Vergleicht man die Gesamtheit der Reparaturverfahren zunächst mit den ur-

sprünglichen beschädigten Signalen ergibt sich, dass für alle Verfahren das Signal-
Rausch-Verhältnis und somit die technische Qualität zugenommen hat. Im Vergleich
der Reparaturverfahren untereinander wird deutlich, dass das Kodieren des Signales
mit anschlieÿender Abtastratenkonvertierung auf 8000 Hz die gröÿten Werte erzeugt
und somit die gröÿte Menge an Energie reproduziert. Dies wird bei Betrachtung der
vier verwendeten Generierungsmethoden erneut deutlich, da der schlechteste Wert
jeder Methode über den korrespondierenden Median beider anderer Reparaturme-
thoden liegt. Aus den dargestellten Werten lässt sich weiterhin schlieÿen, dass das
Kodieren der Signale unter Verwendung des LPC-Vocoders zu einer starken Zunah-
me des Signal-Rausch-Verhältnisses und somit einer starken Erhöhung der techni-
schen Qualität führt. Die vorliegenden Daten zeigten jedoch, dass dieses Ergebnis
durch die anschlieÿende Reduktion der Abtastrate weiter verbessert werden kann.
Der durch den Einsatz des Vocoders auftretende Zuwachs an Energie ist durch dessen
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Funktionsweise erklärbar, da hierbei zusätzliche Informationen generiert und einge-
fügt werden. Die reine Reduktion der Abtastrate als Reparaturverfahren führt nur
zu einer geringen Erhöhung des Signal-Rausch-Verhältnisse, da durch diese einige
Daten entfernt werden, der Inhalt jedoch auf das Relevante beschränkt wird.

Abbildung 5.3.: Signal-Rauschverhältnisse aller reparierten Beispielsignale des Ur-
sprungssignales �w2�

5.2. Transkription

Die im Folgenden ausgewerteten Metriken benötigen als Eingabedaten die transkri-
bierten Texte der Signale, welche durch die beschriebenen Algorithmen gewonnen
werden. Für jedes Ursprungssignal sowie für alle beschädigten und reparierten Si-
gnale aller 50 Durchläufe wurden die erkannten Texte zwischengespeichert und an
die nachfolgenden Metriken übergeben. Somit wurden alle diese Metriken auf den ex-
akt gleichen Datensatz angewendet. Die erhaltenen Ergebnisse werden im Folgenden
für die Worterkennungsrate, die Wortfehlerrate sowie den Wortinformationsverlust
dargestellt.
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5.2.1. Worterkennungsrate

Als erste Metrik werden die Worterkennungsraten der transkribierten Texte vergli-
chen. Für die aus den Ursprungssignalen erzeugten und anschlieÿend reparierten
Signale sind die erhaltenen Ergebnisse in Abbildung 5.4 dargestellt. Die Ergebnisse
für jedes der einzelnen Ursprungssignale sind in Anhang A.2 zu �nden.

Abbildung 5.4.: Gesamtübersicht der Worterkennungsraten der transkribierten Tex-
te für alle Ursprungssignale

In den Diagrammen in Abbildung 5.4 ist zunächst ersichtlich, dass für alle verwen-
deten Methoden eine groÿe Streuung der Ergebnisse erzielt wird. Auf Grundlage der
in den Kastendiagrammen enthaltenen Ausreiÿer der Methoden �band� und �rand�
ist es möglich darauf zu schlieÿen, dass durch den zufälligen Aspekt der verwende-
ten Methoden diese variierende Ergebnisse erzeugen. Durch Erhöhung der Versuchs-
durchläufe würde sich die normale Menge der Kastendiagramme so erweitern, dass
diese die hier als Ausreiÿer dargestellten Ergebnisse umfassen würde. Die Gröÿe der
Streuung der Ergebnisse ist am Beispiel der Reparatur durch Konvertieren der Ab-
tastrate deutlich zu erkennen. Hierbei deckt die Ergebnisspanne fast den gesamten
möglichen Wertebereich zwischen null und 100 Prozent ab. Die Ursache dieser star-
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ken Schwankungen ist auf das zufällige Löschen zurückzuführen. Werden bei diesem
einige oder sogar alle harmonischen Frequenzen des Signales entfernt, dann reduziert
sich die Menge der Worte, welche durch das automatische Spracherkennungssystem
erkannt werden. Dieses Verhalten wird erneut bei Betrachtung der Worterkennungs-
raten im Diagramm für die Reparatur durch die Kombination von LPC-Vocoder und
Abtastratenkonvertierung deutlich. Während bei den anderen beiden Reparaturme-
thoden der Median der Worterkennungsraten der Methoden �high� und �low� recht
nah beieinander ist, ist in diesem Diagramm ein erheblicher Unterschied sichtbar.
Dieser ist auf das zuvor erklärte Verhalten zurückzuführen. Die auftretende starke
Streuung für die Methoden, welche den oberen bzw. unteren Frequenzbereich ent-
fernen (�high� bzw. �low�) ergibt sich durch betrachten der Worterkennungsraten für
die Ursprungssignale �m2� und �w1�. Die Ergebnisse für alle Signale, welche sich aus
dem Ursprungssignal �m2� ergeben sind in Abbildung 5.5 dargestellt. Die Ergebnis-
se für das Ursprungssignal �w1� sind aufgrund ihrer Ähnlichkeit zum Ursprungssi-
gnal �m2� in Anhang A.2 beigefügt. Betrachtet man die Ergebnisse in Abbildung
5.5 zeigt sich, dass für alle Signale aus diesen Ursprungssignalen eine sehr geringe
Worterkennungsrate auftritt. Die Ursache für dieses Verhalten liegt darin, dass das
automatische Spracherkennungssystem für diese Signale keine bzw. stark fehlerhafte
Ausgaben ermittelt hat. Es handelt sich hierbei um die Vertreter der jeweiligen Spre-
cher mit kürzerem Text. Eine mögliche Ursache für das nicht Erkennen der gespro-
chenen Texte liegt in der Länge der Texte. Automatische Spracherkennungsysteme
besitzen neben einer reinen Worterkennung auch eine Grammatikerkennung, welche
für längere Sätze eine Korrektur des Ergebnisses vornehmen kann. Durch die Kür-
ze der gesprochenen Texte in Kombination mit der geringen Texterkennung ergibt
sich folglich das schlechte Ergebnis. Während für die Reparatur durch den LPC-
Vocoder (Abbildung 5.5, oben links) eine Worterkennungsrate von null Prozent für
jede Methode auftritt, erreicht die Reparatur durch die Reduktion der Abtastrate
(Abbildung 5.5, unten links) für die Methoden �low� und �high� knapp unter 40
Prozent. Der Ein�uss dieser Werte ist deutlich in der Gesamtübersicht in Abbildung
5.4 in Form der Minimalwerte in den dargestellten Kastendiagrammen zu sehen.
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Abbildung 5.5.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte für das Ursprungs-
signal �m2�

Vergleicht man die Reparaturmethoden der Gesamtübersicht in Abbildung 5.4
miteinander so wird direkt deutlich, dass das Kodieren der Signale zu einer recht
niedrigen Worterkennungsrate und somit einem starken Verlust der Erkennbarkeit
führt. Betrachtet man nun das Diagramm für die Kombination des LPC-Vocoders
mit der Abtastratenkonvertierung (Abbildung 5.4, oben rechts) wird deutlich, dass
die anschlieÿende Reduktion der Abtastrate einen weiteren Abfall der Worterken-
nungsrate bewirkt und somit der richtig erkannte Textanteil weiter sinkt. Wendet
man jedoch die Abtastratenkonvertierung ohne vorherige Kodierung des Signales an,
wird anhand der Worterkennungsraten deutlich, dass für alle Methoden mehr als 80
Prozent des Originaltextes im besten Fall wiedererkannt wurden. Für die Methoden
�high� und �low� ergeben sich auÿerdem sehr gute Minimalwerte. Die Worterken-
nungsraten der zufallsbasierten Methoden schwanken hierbei jedoch stark. Wäh-
rend der Median der Ergenisse dieser Methoden recht niedrig ist, liegt er dennoch
oberhalb des Medians der anderen Reparaturverfahren. Des Weiteren erreichen die
Spitzenwerte der Methoden ebenfalls Werte von über 80 Prozent und liegen so-
mit weit über den Spitzenwerten der korrespondierenden Methoden der anderen
Reparaturverfahren. Aus dieser Metrik ergibt sich somit, dass durch den Einsatz
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der Abtastratenkonvertierung die gröÿte Menge an richtig erkannten Worten erzielt
werden kann. Dies wiederum lässt darauf schlieÿen, dass im Kontext dieser Metrik
durch die groÿe Menge an richtig erkanntem Originaltext, diese Reparaturmethode
die Signale mit der besten Qualität erzeugt.
Betrachtet man nun die in Abbildung 5.6 dargestellten Worterkennungsraten der

beschädigten Signale vor dem Einsatz der Reparaturverfahren werden die Auswir-
kungen der Beschädigungen auf die Worterkennungsrate deutlich. Vergleicht man
nun die Werte vor der Reparatur mit den Ergebnissen nach der Reparatur so wird
deutlich, dass für das beste der drei Reparaturverfahren nur eine geringe Verringe-
rung der Worterkennungsrate sichtbar ist. Im Vergleich mit den anderen Reparatur-
verfahren �ndet eine stärkere Reduktion der Worterkennungsrate statt.

Abbildung 5.6.: Gesamtübersicht der Worterkennungsraten der transkribierten Tex-
te aller Ursprungssignale vor der Reparatur

Dies lässt darauf schlieÿen, dass keines der Reparaturverfahren zu einer grund-
sätzlichen Verbesserung der Sprachqualität des Signales beiträgt. Vergleicht man
die Ergebnisse vor der Reparatur des Signales �m2� mit den zuvor in Abbildung
5.5 dargestellten Worterkennungsraten nach den Reparaturverfahren zeigt sich je-
doch eine Besonderheit. Abbildung 5.7 zeigt, dass für die aus dem Ursprungssignal
�m2� generierten Beispielsignale kein Text erkannt wurde. Betrachtet man nun die
in Abbildung 5.5 dargestellten Reparaturverfahren wird deutlich, dass durch die Re-
duktion der Abtastrate eine deutliche Erhöhung der Worterkennungsrate auftritt.
Im Kontext dieser Metrik zeigt sich demnach, dass die Reduktion der Abtastrate in
bestimmten Fällen zu einer Verbesserung der erkannten Texte führt.
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Abbildung 5.7.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte vor der Reparatur
für das Ursprungssignal �m2�

5.2.2. Wortfehlerrate

Neben der Worterkennungsrate wird nun die Wortfehlerrate für die Signale berech-
net. Der in den Diagrammen beschriebene Wert beschreibt die fehlerhaften Worte in
Prozent. In Abbildung 5.8 sind die Wortfehlerraten für alle Ursprungssignale darge-
stellt. Die Diagramme der einzelnen Urpsrungssignale sind in Anhang A.3 beigefügt.
Betrachtet man zunächst allgemein die Werte der Reparaturverfahren in Abbildung
5.8 wird deutlich, dass viele der berechneten Wortfehlerraten in der oberen Hälfte
des Wertebereiches liegen. Es handelt sich hierbei jedoch um Fehlerraten, sodass
ein hoher Wert schlechter als ein niedrigerer ist. Des Weiteren ist eine groÿe Anzahl
von Ausreiÿern in den Methoden �band� und �rand� au�ällig. Diese Methoden besit-
zen eine zufallsbasierte Komponenten, sodass durch Erhöhen der Versuchsanzahl die
Ausreiÿer Bestandteil der normalen Menge des Kastandiagrammes würden. Es zeigt
sich zudem eine starke Streuung der Ergebnisse für die Methoden �high� und �low�.
Diese Methoden löschen jeweils einen festen Frequenzbereich und sind somit nicht
durch Zufall veränderlich. Die auftretende Varianz der Ergebnisse ergibt sich durch
die unterschiedlich gute Erkennung der einzelnen Beispielsignale. Die schlechtesten
Werte ergeben sich hierbei aus den Beispielsignalen der Ursprungssignale �m2� bzw.
�w1� (siehe Anhang A.3).
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Abbildung 5.8.: Gesamtübersicht der Wortfehlerraten der transkribierten Texte aller
Ursprungssignale

Aus den Diagrammen ist es möglich die drei Reparaturverfahren im Kontext dieser
Metrik miteinander zu vergleichen. Es zeigt sich, dass die Reparatur durch Kodie-
rung des Signals mittels LPC-Vocoder im linken oberen Diagramm in Abbildung
5.8 Spitzenwerte von circa 38 Prozent für die Methode �high� besitzt. Im Vergleich
mit der Reparatur durch kodieren und anschlieÿende Abtastratenkonvertierung zeigt
sich eine Erhöhung der Wortfehlerraten in allen Aspekten. Ausgenommen ist hierbei
der schlechteste Wert, welcher für beide Reparaturverfahren für jede Erzeugungs-
methode 100 Prozent ist. Im Diagramm für die Reparatur durch die Abtastraten-
konvertierung ohne vorherige Kodierung des Signals zeigt sich jedoch eine deutliche
Verbesserung im vergleich zu beiden anderen Verfahren. Während die schlechtes-
ten Werte der zufallsbasierten Methoden �rand� und �band� immernoch 100 Prozen
sind, heben sich die Methoden �high� und �low� stark vom bisherigen Gesamtbild ab.
Der Median sowie die Spitzenwerte sind ebenfalls höher als die korrespondierenden
Werte aller anderen Reparaturverfahren.
Vergleicht man die Werte nach der Reparatur nun mit den in Abbildung 5.9

dargestellten Wortfehlerraten der Signale vor der Reparatur, zeigt sich das für alle
Reparaturverfahren eine Erhöhung der Fehlerrate und somit eine Verschlechterung
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der Qualität im Kontext dieser Metrik stattgefunden hat. Während durch die Re-
duktion der Abtastrate (Abbildung 5.8, links unten) meist nur eine sehr geringe
Veränderung zu sehen ist, ist die Erhöhung der Fehlerrate für die beiden anderen
Verfahren deutlich erkennbar.

Abbildung 5.9.: Gesamtübersicht der Wortfehlerraten der transkribierten Texte aller
Ursprungssignale vor der Reparatur

Betrachtet man auch für diese Metrik die Ergebnisse für das Ursprungssignal �m2�
vor und nach der Reparatur durch die Abtastratenkonvertierung (siehe Anhang A.3)
zeigt sich die fehlende Erkennung der Signale durch das automatische Spracherken-
nungssystem vor der Reparatur durch eine Fehlerrate von 100 Prozent für jede der
Methoden. Betrachtet man nun die in Abbildung 5.10 dargestellten Diagramme
nach den Reparaturverfahren wird erneut eine Verbesserung der Erkennbarkeit des
Signales sichtbar. Hierbei kann durch die Abtastratenkonvertierung allein, als auch
im Einsatz nach der Kodierung des Signals durch den LPC-Vocoder eine Reduk-
tion der Wortfehlerrate für zuvor vollständig nicht erkennbare Signale festgestellt
werden. Durch dieses Verhalten und dem nur geringen Ein�uss auf die Wortfehler-
rate erkennbarer Signale bietet die Reparatur durch Abtastratenkonvertierung viel
Potential.
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Abbildung 5.10.: Gesamtübersicht der Wortfehlerraten der transkribierten Texte der
Ursprungssignale

5.2.3. Wortinformationsverlust

Die letzte Metrik, welche auf die durch das automatische Spracherkennungssystem
generierten Texte angewendet wird, ist der Wortinformationsverlust. Die Gesamt-
übersicht für alle Ursprungssignale ist in Abbildung 5.11 dargestellt. Bei allgemeiner
Betrachtung der Diagramme fällt zunächst die Ähnlichkeit mit der Gesamtübersicht
der Wortfehlerraten (siehe Abbildung 5.8) auf. Die Wortfehlerrate gibt keinerlei Aus-
kunft über den Informationsgehalt der verglichenen Texte. Durch die Berechnung
der Wortinformationsverluste wird dies jedoch ermöglicht. Die im Folgenden nicht
dargestellten Einzeldiagramme der Ursprungssignale sind in Anhang A.4 beigefügt.
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Abbildung 5.11.: Gesamtübersicht des Wortinformationsverlustes der transkribier-
ten Texte für alle Ursprungssignale

Analog zu den vorherigen beiden Metriken, welche auf die transkribierten Texte
angewendet wurden, ist es möglich die Ursache der Ausreiÿer auf die zufallsbasierten
Komponenten der Methoden �band� und �rand� zurückzuführen. Durch eine Erhö-
hung der Versuchsdurchläufe würde die Anzahl der Werte im Bereich der aktuellen
Ausreiÿer steigen, sodass diese in die normale Menge zwischen beiden Whiskern
eingegliedert würden. Es zeigt sich weiterhin, dass für die Reparatur durch das Ko-
dieren mittels LPC-Vocoder (Abbildung 5.11, links oben) sowie die Reparatur durch
Kodierung des Signals und Reduktion der Abtastrate (Abbildung 5.11, rechts oben)
für viele Signale zu einem Wortinformationsverlust von 100 Prozent führen. Im un-
teren linken Diagramm der Reparatur durch die Abtastratenkonvertierung zeigt sich
jedoch, vorallem für die Methoden �high� und �low� eine deutliche Verbesserung der
Werte.
Im Vergleich der Werte nach dem Einsatz der jeweiligen Reparaturverfahren mit

den in Abbildung 5.12 dargestellten Werten kann der Ein�uss der Reparaturver-
fahren gezeigt werden. Für die Reparatur durch Kodieren des Signals mittels LPC-
Vocoder zeigt sich eine deutliche Erhöhung der Werte für jede der verwendeten
Methoden. Durch die anschlieÿende Abtastratenkonvertierung steigt der Wortin-
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formationsverlust weiter an. Es lässt sich foglich sagen, dass diese beiden Verfahren
einen stark negativen Ein�uss auf die Signalerkennung und somit die Sprachqualität
im Kontext dieser Metrik haben. Betrachtet man die Reparatur, bei welcher nur die
Abtastrate reduziert wurde, so zeigen sich mehrere Sachverhalte auf. Es zeigt sich,
dass nur eine geringe Erhöhung der Wortinformationsverluste auftritt. Des Weiteren
zeigt sich, dass für die Methoden �high� und �low�, welche den oberen bzw. unteren
Frequenzbereich entfernen, eine Verbesserung im schlechtesten Fall auftritt. Signa-
le, welche vor der Reparatur nicht von der automatischen Spracherkennung erkannt
wurden, können nach der Abtastratenkonvertierung zumindest teilweise wieder er-
kannt werden. Dies tritt beispielsweise für das Ursprungssignal �m2� auf (siehe An-
hang A.4). Es zeigt sich weiterhin, dass durch die Abtastratenreduktion die Streuung
der Daten reduziert und der Median zum Mittelwert verschoben wird, sodass eine
symmetrische Verteilung der Werte aufzutreten scheint.

Abbildung 5.12.: Gesamtübersicht des Wortinformationsverlustes der transkribier-
ten Texte aller Ursprungssignale vor der Reparatur

5.3. RMSE

Durch die in Abschnitt 4.4.6 implementierten Algorithmen wurden die Diagramme in
Abbildung 5.13 für alle Ursprungssignale erzeugt. Diese stellen für jedes Ursprungs-
signal und jede Erzeugungsmethode die normalisierten RMSE-Werte im Bezug zum
Ursprungssignal dar. Der Wert eines jeden Ursprungssignales im Vergleich mit sich
selber ist null, da im Vergleich eines Signales mit sich selbst keine Di�erenz zwischen
beiden Signalen auftritt.
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Die in Abbildung 5.13 dargestellten Ergebnisse für alle Ursprungssignale zeigen,
dass der Median für alle Methoden nahezu gleich ist. Eine etwas gröÿere Abweichung
ist hierbei im Diagramm der Reparatur durch Abtastratenkonvertierung für das
zufällige Löschen der Frequenzen ersichtlich, bei welcher der Median leicht verringert
im Vergleich zu den anderen Methoden ist. Des Weiteren ist eine starke Ähnlichkeit
in der Streuung der Werte sichtbar.

Abbildung 5.13.: Gesamtübersicht der normalisierten RMSE Werte für alle Ur-
sprungssignale

Aus dem in den Diagrammen dargestellten Werten ergibt sich weiterhin, dass
keines der Reparaturverfahren ein vom Ursprungssignal stark abweichendes Signal
erzeugt. Dies ergibt sich, da der normalisierte RMSE einen maximalen Wert von
eins besitzen kann. Alle in den Diagrammen der Reparaturverfahren dargestellten
Werte liegen jedoch unter einem Wert von 0,1 und sind somit recht niedrig. Im Ver-
gleich der einzelnen Reparaturverfahren untereinander zeigt sich, dass die Reparatur
durch den Einsatz des LPC-Vocoders die geringsten RMSE Werte aufweist. Durch
die anschlieÿende Abtastratenkonvertierung (siehe Abbildung 5.13, links oben) wird
deutlich, dass diese nur geringen Ein�uss auf die Werte in Form einer Erhöhung
sowie einer Vergröÿerung der Streuung hat. Für die Reparatur durch die Abtastra-
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tenkonvertierung im unteren linken Diagramm wurden unter allen Methoden die
höchsten Werte ermittelt.
Durch den Vergleich der Werte nach der Reparatur mit den Werten vor dem

Einsatz der Verfahren (siehe Abbildung 5.14) kann gezeigt werden, ob ein Signal vor
oder nach dem Einsatz eines Reparaturverfahrens dem Ursprungssignal ähnlicher
ist. Vergleicht man zunächst die Reparatur durch die Reduktion der Abtastrate so
zeigt sich eine starke Ähnlichkeit der Werte. Bei genauerer Betrachtung wird jedoch
deutlich, dass der Median für jede der vier Methoden vor der Reparatur niedriger ist
als nach der Reparatur. Folglich führt das Reparaturverfahren zu einer Erhöhung des
RMSE und die reparierten Signale sind dem Ursprungssignal weniger ähnlich als vor
der Reparatur. Der Vergleich der beiden anderen Reparaturverfahren zeigt jedoch
deutlich, dass die berechneten Werte nach der Reparatur leicht unter den Werten vor
dem Einsatz der jeweiligen Verfahren liegt. Dies bedeutet, dass die Kodierung mittels
LPC-Vocoder sowie die Kodierung und anschlieÿende Reduktion der Abtastrate ein
Signal erzeugt, welches dem Ursprungssignal ähnlicher ist als vor diesen.

Abbildung 5.14.: Gesamtübersicht der normalisierten RMSE Werte aller Ursprungs-
signale vor der Reparatur
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Im Folgenden werden nun die Ergebnisse der Metriken im Kontext der aufgestell-
ten Hypothesen betrachtet und verglichen. Die Hypothesen H1 und H2 beschäftigen
sich hierbei zunächst mit der Veränderung der Sprachqualität durch die drei ver-
wendeten Reparaturverfahren. Die Ergebnisse der ersten Metrik der Signal-Rausch-
Verhältnisse zeigte auf, dass für die Reparatur durch LPC-Vocoder und anschlieÿen-
dem Reduzieren der Abtastrate das höchste Signal-Rausch-Verhältnis und somit die
gröÿte Energiereproduktion der Signale erreicht werden kann. Die Reparatur durch
reines konvertieren der Abtastrate führte zur geringesten Veränderung des Verhält-
nisses und somit zur geringsten Energiereproduktion. Vergleicht man nun die so
gewonnenen Erkenntnisse mit den Ergebnissen der drei Metriken, welche zur Ana-
lyse der transkribierten Texte eingesetzt wurden, so zeigt sich ein Unterschied. Die
Metriken der Worterkennungsrate, Wortfehlerrate und der Wortinformationsverlust
zeigten eindeutig, dass für jede der drei geprüften Reparaturverfahren für alle Me-
thoden im allgemeinen Fall eine Verschlechterung der Ergebnisse im Vergleich zu den
Signalen vor dem Einsatz der Reparaturverfahren führt. Dies wiederum lässt dar-
auf schlieÿen, dass keines der Verfahren eine Verbesserung der Erkennbarkeit durch
das automatische Spracherkennungssystem ermöglicht. Die Erkennbarkeit durch ein
automatisches Spracherkennungssystem kann hierbei direkt mit der Sprachqualität
des Signales verglichen werden, da sich eine hohe Sprachqualität durch eine ho-
he Erkennbarkeit der gesprochenen Texte auszeichnet. Der auftretende Unterschied
der Ergebnisse der Metriken wird somit deutlich. In den Ergebnissen der SNR war
die Reparatur durch LPC-Vocoder und anschlieÿende Abtastratenkonvertierung das
beste der drei Reparaturverfahren darstellte. Im Kontext der Worterkennungsrate,
WER sowie WIL ist dieses jedoch das schlechteste der drei Verfahren, welches zur
stärksten Minderung der Erkennbarkeit der gesprochenen Texte führt. Im Gegensatz
dazu wurde die Reparatur durch das ausschlieÿliche Reduzieren der Abtastrate in
den Ergebnisse der SNR als schlechtestes der drei Verfahren eingestuft, da es die
geringsten Änderungen der SNR aufwies, als bestes Verfahren im Kontext der an-
deren Metriken aufgefasst. Die Gemeinsamkeit der Metriken ist hierbei, dass in der
Analyse der transkribierten Texte, dass Verfahren ebenfalls den geringsten Ein�uss
auf die Ergebnisse hatte. Dies führt jedoch im Falle dieser Metriken dazu, dass die
Abtastratenkonvertierung die besten Ergebnisse aller geprüften Verfahren ergibt.
Das Verfahren hat weiterhin eine besondere Eigenschaft für Signale, welche durch
das automatische Spracherkennungssystem vollständig nicht erkannt werden konn-
ten. Es zeigt sich, dass die Reparatur durch Reduktion der Abtastrate für diese
Fälle einen positiven Ein�uss auf die Erkennbarkeit haben kann. Zur Klärung der
Hypothesen H1 und H2 werden die Ergebnisse der SNR mit den Ergebnissen der
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drei Metriken zur Analyse der transkribierten Texte abgewogen. Das Signal-Rausch-
Verhältnis gibt hierbei Auskunft über die technische Qualität während die anderen
Metriken die Erkennbarkeit des Signales zeigen. Für die Sprachqualität eines Signa-
les ist hierbei der Informationsgehalt der gesprochenen Texte von gröÿter Relevanz.
Folglich werden die Metriken der Worterkennungsrate, WER und WIL für die Klä-
rung der Hypothesen mehr gewichtet als das Signal-Rausch-Verhältnis. Unter diesen
Erkenntnissen kann die Hypothese H2 vollständig abgelehnt werden. Die Hypothese
H1 umfasst hierbei die Reparatur durch LPC-Vocoder als auch die Reparatur durch
Abtastratenkonvertierung. Diese Hypothese kann teilweise angenommen werden, da
nur die Abtastratenkonvertierung in speziellen Fällen einen positiven Ein�uss und
im allgemeinen Fall einen minimal negativen Ein�uss aufweist. Die Reparatur durch
LPC-Vocoder hingegen wies in allen Metriken nur mittelmäÿige Ergebnisse auf und
eignet sich somit nicht als Reparaturverfahren.
Zur Klärung der Hypothesen H3 und H4 sollen die Ähnlichkeiten der Signale durch

die Berechnung des RMSE zwischen diesen ermittelt werden. Die Ergebnisse zeigten
zunächst eindeutig die bereits in den vorherigen Metriken festgestellte Ähnlichkeit
des durch die Abtastratenkonvertierung reparierten Signales mit dem nicht reparier-
ten Signal. Des Weiteren ergaben die Daten, dass die Reparatur durch LPC-Vocoder
mit und ohne anschlieÿender Abtastratenkonvertierung zu einer Verringerung des
RMSE zum Ursprungssignal im Vergleich zum nicht reparierten Signal führt. Die
Metrik ergab somit, dass diese beiden Verfahren ein Signal erzeugen, welches dem
Ursprungssignal ähnlicher ist als vor der Anwendung dieser. Die Ähnlichkeit der
Signale kann beispielsweise jedoch auch durch Betrachtung der erkannten Worte ge-
zeigt werden. Für jedes der Ursprungssignale wurden 100 Prozent der Worte richtig
erkannt, sodass folglich eine Erhöhung der erkannten Worte nach der Reparatur im
Vergleich zu davor ebenfalls ein ähnlicheres Signal im Kontext dieser Betrachtungs-
weise erzeugen würde. Der RMSE ist hierbei jedoch die deutlich genauere Metrik
und wird daher vorrangig betrachtet. Folglich ergibt sich, dass die Hypothese H4
akzeptiert wird. Die Hypothese H3 wiederum kann nur teilweise akzeptiert werden,
da die Reparatur durch LPC-Vocoder die Bedingung der Hypothese erfüllt, die reine
Abtastratenkonvertierung jedoch zu einer Erhöhung des normalisierten RMSE führt
und somit nicht das gewünschte Kriterium erfüllt.
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Selektives Hören beschreibt die menschliche Fähigkeit aus einer Vielzahl von Ge-
räuschen eines gezielt besser wahrzunehmen und die wahrgenommene Lautstärke der
anderen zu reduzieren. Das Gebiet der computergestützen auditiven Szenenanalyse
beschäftigt sich mit der Realisierung dieser Fähigkeit unter Einsatz von Computern.
Eine solche Realisierung �ndet in verschiedenen Schritten statt, dabei �ndet die kon-
krete Trennung der Signale durch eine Zeit-Frequenz-Maskierung statt. Hierbei wer-
den Signalabschnitte im Zeit- und Frequenzbereich aus dem Grundsignal herausge-
�ltert und in einzelne Signale getrennt. Jedes der getrennten Signale beinhaltet dann
nur noch eine Stimme. Durch das begrenzte menschliche Sprachfrequenzspektrum
ist es jedoch nicht unwahrscheinlich, dass die Stimmen zweier Sprecher zum selben
Zeitpunkt überlappende Frequenzen besitzen. Durch die Zeit-Frequenz-Maskierung
kann dieses Segment jedoch nur einem der Sprecher zugeordnet werden, sodass feh-
lerbehaftete Ausgaben entstehen.
Im Zuge dieser Arbeit wurden Verfahren auf ihre Tauglichkeit als Verfahren zur

Verbesserung der Sprachqualität der, durch ein CASA-System generierten, beschä-
digten Signale überprüft. Konkret wurden ein LPC-Vocoder, welcher durch eine
Bibliothek realisiert wurde sowie die Reduktion der Taktrate des Signales über-
prüft. Der Einsatz des LPC-Vocoders ergab sich durch dessen Funktionsweise. Das
zu kodierende Signal wird hierbei im Analyseschritt zunächst stark komprimiert.
Anschlieÿend wird im Syntheseschritt des Verfahrens auf Basis des komprimierten
Signales ein vollständig neues Signal synthetisiert. Das Verfahren fand zudem bereits
praktischen Einsatz als Komprimierungsverfahren in den Anfängen der Telefonie, es
wurde hiermit die zu übertragene Datenmenge für die Übertragung der Gespräche
reduziert. Die Reduktion der Taktrate schien als geeignetes Verfahren, da durch die
Veränderung der Taktrate eine Änderung des Frequenzspektrums des Signales auf-
tritt. Mit den gewählten Verfahren sollten nun die aufgestellten Hypothesen und
somit die Tauglichkeit der Verfahren als Reparaturverfahren überprüft werden.
Es wurden die Hypothesen aufgestellt, dass die aufgestellten Verfahren zu einer

Verbesserung der Sprachqualität führen bzw. diese eine dem Ursprungssignal ähnli-
chere Ausgabe erzeugen. Für die verwendeten Metriken der SNR, Worterkennungs-
rate, WER, WIL und RMSE wurden die Werte der durch die Verfahren reparier-
ten Signale mit den Signalen vor der Reparatur verglichen. Aus dem Vergleich der
Signal-Rausch-Verhältnisse der Signale sowie der durch die IBM-Cloud transkribier-
ten Texte war es möglich eine Aussage über die Veränderung der Sprachqualität der
Signale zu tre�en. Es ergab sich das der Einsatz der Abtastratenkonvertierung in
einigen bestimmten Fällen eine positive Wirkung auf die Sprachqualität des Signal
haben kann, im allgemeinen Fall jedoch eine minimal negative Wirkung besitzt. Der
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Vergleich der Signale auf Ähnlichkeit wurde mittels RMSE realisiert. Die Analyse
ergab hierbei, dass die Reparatur durch LPC-Vocoder sowie wahlweise anschlieÿen-
de Abtastratenkonvertierung zu einer Reduktion des RMSE zum Ursprungssignal
im Vergleich zu den Werten vor der Reparatur aufweist. Aus der Analyse der ver-
wendeten Metriken zeigt sich, dass die Reduktion der Abtastrate Potential für die
Reparatur der beschädigten Signale hat, sofern diese starke Sprachqualitätsverluste
aufweisen.
Die geprüften Reparaturverfahren zeigen hierbei jedoch nur einen kleinen Aus-

schnitt aus der Menge der möglichen Algorithmen. Eine weitere Forschung unter
Einsatz eines modi�zierten Vocoders sowie der Einsatz anderer Vocoder ist als wei-
terführende Arbeiten in diesem Gebiet denkbar. Des Weiteren könnten vollständig
andere Ansätze zur Reparatur der Signale, beispielsweise auf Grundlage von Deep
Learning implementiert und geprüft werden.
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A. Anhang

A.1. Signal-Rausch-Verhältnisse

Abbildung A.1.: Signal-Rausch-Verhältnisse für das Ursprungssignal �m1�
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Abbildung A.2.: Signal-Rausch-Verhältnisse für das Ursprungssignal �m2�
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Abbildung A.3.: Signal-Rausch-Verhältnisse für das Ursprungssignal �w1�
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Abbildung A.4.: Signal-Rausch-Verhältnisse für das Ursprungssignal �w2�
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A.2. Worterkennungsraten

Abbildung A.5.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte für das Ursprungs-
signal �m1�
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Abbildung A.6.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte für das Ursprungs-
signal �m2�
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Abbildung A.7.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte für das Ursprungs-
signal �w1�
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Abbildung A.8.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte für das Ursprungs-
signal �w2�
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Abbildung A.9.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte vor der Reparatur
für das Ursprungssignal �m1�

Abbildung A.10.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte vor der Reparatur
für das Ursprungssignal �m2�
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Abbildung A.11.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte vor der Reparatur
für das Ursprungssignal �w1�

Abbildung A.12.: Worterkennungsraten der transkribierten Texte vor der Reparatur
für das Ursprungssignal �w2�
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A.3. Wortfehlerraten

Abbildung A.13.: Wortfehlerraten der transkribierten Texte für das Ursprungssignal
�m1�
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Abbildung A.14.: Wortfehlerraten der transkribierten Texte für das Ursprungssignal
�m2�
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Abbildung A.15.: Wortfehlerraten der transkribierten Texte für das Ursprungssignal
�w1�
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Abbildung A.16.: Wortfehlerraten der transkribierten Texte für das Ursprungssignal
�w2�
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Abbildung A.17.: Wortfehlerraten der transkribierten Texte vor der Reparatur für
das Ursprungssignal �m1�

Abbildung A.18.: Wortfehlerraten der transkribierten Texte vor der Reparatur für
das Ursprungssignal �m2�
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Abbildung A.19.: Wortfehlerraten der transkribierten Texte vor der Reparatur für
das Ursprungssignal �w1�

Abbildung A.20.: Wortfehlerraten der transkribierten Texte vor der Reparatur für
das Ursprungssignal �w2�
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A.4. Wortinformationsverlust

Abbildung A.21.: Wortinformationsverluste der transkribierten Texte für das Ur-
sprungssignal �m1�
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Abbildung A.22.: Wortinformationsverluste der transkribierten Texte für das Ur-
sprungssignal �m2�
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Abbildung A.23.: Wortinformationsverluste der transkribierten Texte für das Ur-
sprungssignal �w1�
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Abbildung A.24.: Wortinformationsverluste der transkribierten Texte für das Ur-
sprungssignal �w2�
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Abbildung A.25.: Wortinformationsverluste der transkribierten Texte vor der Repa-
ratur für das Ursprungssignal �m1�

Abbildung A.26.: Wortinformationsverluste der transkribierten Texte vor der Repa-
ratur für das Ursprungssignal �m2�
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Abbildung A.27.: Wortinformationsverluste der transkribierten Texte vor der Repa-
ratur für das Ursprungssignal �w1�

Abbildung A.28.: Wortinformationsverluste der transkribierten Texte vor der Repa-
ratur für das Ursprungssignal �w2�
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