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Kurzfassung

Das Institut der Kasseler Stottertherapie bietet in erster Linie eine Intensiv-
therapie fiir stotternde Menschen nach dem Fluency-Shaping-Ansatz. Da-
neben wird jedoch auch an Grundlagenforschung (sieche MRT-Forschungen
von Prof. Neumann am Uni-Klinikum Frankfurt) und Evaluation des Thera-
pieansatzes gearbeitet. Hier sieht das Institut in Zukunft einen stark wach-
senden Bedarf, um die Evaluation der vorhandenen Therapieformen und
langfristig auch die Behandlung der Patienten zu verbessern.

Neuroinformatische Methoden sind relativ junge Methoden zur Unter-
suchung von hochkomplexen Problemstellungen. Gerade im medizinischen
Umfeld stellt die Neuro-Informatik aber entscheidende Werkzeuge und Hilfs-
mittel bereit, alte Problemstellungen aus einem neuen Blickwinkel zu be-
trachten. Diese Arbeit beschéftigt sich im Wesentlichen mit der Frage, ob
diese Werkzeuge auch bei der Analyse von Sprechdaten stotternder Men-
schen helfen kénnen. Obwohl Spracherkennungssysteme in der heutigen Zeit
bereits komplexe Sachverhalte gut bewéltigen, gibt es praktisch kaum Er-
fahrung mit ,,problembehafteter* Sprache.

An dieser Stelle setzt diese Arbeit an und entwickelt einen Ansatz, mit
dessen Hilfe sich globale Merkmale aus Sprechdaten extrahieren lassen. Da-
bei stellt die Sprechtechnik, die im Institut vermittelt wird, das entschei-
dende Hilfsmittel zur Unterscheidung zwischen gestotterter und nicht ge-
stotterter Sprache dar. Die Merkmale selbst werden mit Hilfe von 2 Muste-
rerkennungsverfahren darauthin untersucht, inwieweit sie zur Unterscheid-
barkeit von Aufnahmen mit Stotteranteilen und Aufnahmen ohne solche
Anteile beitragen.

vi



Kapitel 1

Einleitung

1.1 Die Kasseler Stottertherapie

Die Kasseler Stottertherapie (KST) ist eine seit 10 Jahren angebotene
Sprechtherapie fiir Erwachsene und mittlerweile auch fiir dltere Kinder, in
der stotternde Patienten eine neue, verbesserte Sprechweise erlernen. Die
Therapie arbeitet nach dem Prinzip des Fluency-Shaping [27], eine in den
USA bereits seit langem erfolgreich angewandte Therapiemethode. Dabei
wird eine neue, weiche Sprechweise eingeiibt, die zu Beginn der Therapie
stark verlangsamt angewendet wird. Durch stdndiges Training erreicht der
Klient damit eine wesentlich fliissigere und natiirliche Sprechweise, ohne das
Stottern komplett zu heilen. Eine Heilung vom Stottern ist bisher generell
nicht maglich. Durch diese Therapieform und besténdiges Uben, auch nach
der Therapie, ensteht eine langfristige, stabile Verbesserung der Sprechfliis-
sigkeit [16, S. 7].

Die KST wird seit 1999 auf wissenschaftlich belegbare Erfolge hin unter-
sucht. Die Ergebnisse sind in der Studie der Universitéit Kassel(UniK), Fach-
bereich Psychologie, dokumentiert und wissenschaftlich anerkannt. Hierfiir
wurden von allen Klienten des Jahres 1999 Sprechdaten (siehe auch
erhoben und dabei die fliissig und die unfliissig gesprochenene Silben ausge-
z&hlt [6]. Damit kann die KST als bisher einzige Stottertherapie im deutsch-
sprachigen Raum ein wissenschaftlich belegbares Langzeitergebnis vorwei-
sen.

Die in dieser Studie durchgefiihrte Evaluation hat den Nachteil, das ein
hoher personeller Aufwand betrieben werden muss, um zu gesicherten Er-
gebnissen zu gelangen. Mit den Erkenntnissen der Arbeit der Therapeuten
und der Studie der UniK ausgestattet, wurde dieses Diplomthema angeregt.

Die Arbeit ist dabei Bestandteil eines Projektes, das die qualitative und
quantitative Erweiterung der Qualitédtssicherungsmafinahmen in der Logo-
pidie im Bereich Stottern zum Ziel hat. Als langfristiges Ziel soll ein Paket
aus organisatorischen Mafinahmen und Werkzeugen entstehen, das auf ein-
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fache Art und Weise die objektive Bemessung des Therapiefortschrittes fiir
eine groBe Anzahl an Klienten erméglicht. Aus den Uberlegungen, daf8 die
Sprechtechnik, die durch eine Fluency-Shaping-Therapie vermittelt wird, ge-
wisse Auffilligkeiten zeigt und angeregt durch gute Erfahrungen mit neuro-
informatischen Methoden an der FH Schmalkalden, entstand die Idee zu
dieser Arbeit. Ziel ist die Entwicklung verschiedener Verfahren und deren
Priifung, ob diese Bestandteil einer moglichen Automatisierung und Ver-
einfachung der bisherigen hindischen Auswertung werden konnen. Dabei
sollen die Ideen und Ansétze bestehender Evaluierungen nach Moglichkeit
Verwendung finden.

In Bereichen mit einem hohen Anteil an sozialwissenschaftlichen Kompe-
tenzen ist der Einsatz von technischen Methoden und neuen Verfahren mit
erheblichen Schwierigkeiten verbunden. Deshalb ist in diesen Bereich bisher
wenig Fortschritt zu erkennen und man kann sich lediglich auf Erkennt-
nisse aus Bereichen stiitzen, die an &hnlichen, im Detail jedoch grundlegend
anderen Problemstellungen arbeiten. Das wéren zum Beispiel der Bereich
Spracherkennung, der eine lange Tradition hat und in dem langjéhrige Er-
fahrungswerte existieren. Daneben gibt es vereinzelte Forschungsprojekte,
die sich mit anderen, technischen Aspekten der Stimme beschéftigen, so zum
Beispiel in der Robotik und in der Medizin zur Verbesserung von Sprach-
synthesesytemen.

1.2 Ziele

In dieser Arbeit sollen Standardverfahren aus der Signalverarbeitung und der
Neuroinformatik auf ihre Tauglichkeit fiir die Anwendung gestestet werden.
Dafiir soll ein Verfahren zur Extraktion von herausstechenden Merkmalen
der gestotterten Sprache entwickelt und die daraus gewonnenen Merkmale
mit den Standardverfahren der Mustererkennung getestet werden. In der
Voriiberlegung ergaben sich dabei ganz konkrete Fragestellungen, die es zu
analysieren galt:

— Gibt es Verfahren, mit denen aussagekriftige Merkmale, die auf Stottern
schlieflen lassen, zuverlissig extrahiert werden kénnen?

— Lésst eine Aufnahme eines gesprochenen Satzes Riickschliisse auf den
Therapieerfolg zu?

— Welche Merkmale der eingesetzten Sprechtechnik lassen sich als Indiz fiir
fliissiges Sprechen heranziehen?

Eine Mafigabe der Kasseler Stottertherapie war, die durchzufithrende
Arbeit moglichst weit an das Arbeitsumfeld in der Therapie anzulehnen,
etwaige positive Resultate konnen somit anschlieBend praxisnah verwertet
werden.
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Dazu wird im néchsten Kapitel auf grundlegende Vorraussetzungen und
die Bedingungen eingegangen, in deren Rahmen die Arbeit entstanden ist.
Damit mochte ich solides Vorwissen erzeugen, das fiir das weitere Verstdnd-
nis unbedingt notig ist. Im daran anschliefenden Kapitel werden die ange-
wandten Methoden der Merkmalserkennung und deren Resultat beschrie-
ben. Daran schlieit sich mit Kapitel 4] eine Beschreibung der verwendeten
Klassifikationsverfahren an, wihrend die Diskussion der Ergebnisse sich im
néichsten Abschnitt findet. Mit einem kritischen Blick zuriick und gleichzei-
tiger Vorausschau soll die Schlussbemerkung das Interesse auf zukiinftige
Moglichkeiten im Gebiet der medizinischen Sprachanalyse lenken.



Kapitel 2

Ausgangssitutation in der
Stottertherapie

Dieses Kapitel beschreibt die Ausgangssituation, die zu Beginn der Arbeit
in der Kasseler Stottertherapie (KST) vorzufinden war. Ausgehend von den
medizinisch ausreichend beschriebenen Stérungsbildern werden die momen-
tan eingesetzten Evaluierungsmethoden kurze Erwihnung finden, um zur
eigentlichen Problemstellung hinzufithren. Im Vorfeld der eigentlichen Si-
gnalanalyse muss klar definiert werden, welche Merkmale fiir das Projektziel
relevant sein kénnten und im Zeitrahmen zu bearbeiten sind. Darauf gehe
ich am Schluss dieses Kapitels ein. Dabei soll der Bogen zwischen der seit
mehreren Jahren durchgefiihrten Evaluation der KST durch Prof. H. Euler
von der Universitit Kassel(UniK) [6] und dem in dieser Arbeit beschriebenen
Verfahren geschlagen werden.

2.1 Awuswahl der Probanden

Von allen Klienten, die ihre Intensivtherapie im Jahr 2005 absolviert ha-
ben, wurden 20 Klienten fiir diese Arbeit ausgewéhlt, von denen vollstén-
diggz Therapiedaten vorliegen. Diese Auswahl wurde im ersten Schritt zu-
fallig getroffen und dann dahingehend iiberpriift, ob sowohl der reale Al-
tersschnitt [17], der an der Therapie teilnehmenden Personen als auch die
tatsdchlich vorhandene Breite an St('jrungsbilder durch die Auswahl re-
prasentiert wurde. Die zufillige Auswahl wurde solange wiederholt, bis diese
Kriterien erfiillt waren. Die Altersspanne reicht dabei von einem 15-jahrigen
Jugendlichen bis zu einem 67-jihrigen Erwachsenen (s. Anhang [2.1), mit
deutlichem Schwerpunkt bei den 20-30-jahrigen. Das Verhéltnis von ménn-
lichen zu weiblichen Probanden liegt bei 17 : 3 = 6 : 1, was nahe bei dem

Wollsténdig in dem Sinne, das die komplette Therapiehistorie zu Beginn der Studie
bekannt war.
?Die Kriterien sind in Abschnit{2.4 beschrieben.
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Abbildung 2.1: Gegeniiberstellung von 2 Aufnahmen mit demselben Text
des gleichen Klienten vor(a) und nach(b) der Therapie und dessen Transkrip-
tion(c).

Verhéltnis von 5 zu 1 in der Gesamtmenge der vom Stottern Betroffenen
liegt [27, S. 11] [2, S. 117] [22, S. 36]. Dieser Alters- und Geschlechterdurch-
schnitt findet sich genauso in der Klientel der KST wieder [16].

Aus den Evaluationsergebnissen der KST [16, Abb. 3] ergibt sich, dass
der grofite prozentuale Unterschied in der Sprechfliissigkeit zwischen den
Zeitpunkten vor und unmittelbar nach der Therapie auftritt. In Abbildung
sind beispielhaft die Vor- und Nachtherapieaufnahmen desselben Klien-
ten gezeigt. Es wird jeweils der gleiche Teil des Satzes abgebildet, wodurch
die Unterschiede in der Artikulation besonders gut sichtbar werden. Die
Transkription des Satzes ist darunter abgebildet.

Von den 20 Klienten werden somit 40 Videoaufnahmen analysiert. Dazu
wird aus den Videodaten die Tonspur in Stereo und mit 44,1kHz gesampelt
zur weiteren Verarbeitung extrahiert.
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Klient am Aufnahmeplatz Aufnahmepersonal

Abbildung 2.2: Versuchsaufbau fiir Audio/Video-Aufnahmen in der Kas-
seler Stottertherapie

2.2 Versuchsaufbau

Das in dieser Arbeit verwendete Audiomaterial wurde nicht explizit dafiir
angefertigt, sondern aus dem Therapiedatenbestand der KST entnommen.
Das kommt dem praxisnahen Charakter der Arbeit zugute, birgt aber auch
einige Probleme beziiglich der Qualitidt der Aufnahmen. Diese werden an ei-
nem modifizierten PC-Arbeitsplatz erstellt, der sich in einem abschliefSbaren
Biiro befindet. Somit werden &uflere Storeinfliisse weitgehenst vermieden.
Der Aufnahmeplatz ist mit einem Telefon und Mikrofon fiir den Klienten
ausgestattet. Uber eine Videokamera werden Bild- und Ton-Signal digital
an den PC iibertragen und dort in einem vorgegebenen Format (MPEG
Layer 2, 44,1kHz, Stereo) abgelegt. Als Aufnahmegeriite kommen digitale
Sony-SVHS-Kameras zum Einsatz, der PC ist mit Pinnacle Studio v.103
ausgestattet. Die Tonspur wurde héndisch aus den Videoaufnahmen extra-
hiert und ohne Resampling im Microsoft-Wave-Format gespeichert.

Der Proband sitzt dem aufnehmenden Therapeuten direkt gegeniiber
und wird von diesem durch die Aufnahmeprozedur geleitet. Durch die stén-
dige Beobachtung des Probanden durch den Therapeuten wird eine alltag-
sdhnliche Situation erzeugt und ein gewisser Erfolgsdruck auf den Klien-
ten ausgeiibt. Nachweislich ist die Stottersymptomatik wesentlich geringer,
wenn der Proband sich unbeobachtet fithlt [17]. Der Therapeut ist angehal-
ten, wahrend der Aufnahme nicht zu reden, so dass nur der Proband aufge-
zeichnet wird. Die Zusammenstellung der verwendeten Hard- und Software-
Komponenten hat sich im Laufe der Therapie als relativ robust und fiir

3http://www.pinnaclesys.com
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Therapiezwecke als qualitativ ausreichend erwiesen. Fiir Aufnahmen zur Si-
gnalverarbeitung ist die Tonqualitdt in der Regel ausreichend, aber nicht
als gut zu bezeichnen. Hinzu kommt, dafi durch die Aufnahmesituation be-
dingt, nicht alle Nebengerdusche ausgeschlossen werden kénnen. An dieser
Stelle wire ein abgeschottetes Aufnahmestudio, in dem sich der Proband
befindet, deutlich giinstiger. Nur so kénnen immer identische Aufnahmebe-
dingungen, die als Grundvoraussetzung einer aussagekriftigen Klassifkation
zum Beispiel bei Umapathy genannt sind [37, S. 423, realisiert werden. Ein
derartiges Szenario ist wiederum aus therapeutischer Sicht nicht realisierbar,
da die Stresssituation fiir den Probanden wesentlich geringer und somit die
Aufnahme hinsichtlich des Stérungsbildes nicht objektiv genug wire [17].

2.3 Vorhandenes Datenmaterial

Ein wichtiges Kriterium, welches von Anfang an von der KST gestellt wurde,
ist die Verwendung des bestehenden Datenmaterials und die direkte Inte-
gration moglicher Projekterfolge in die laufende Therapie. Dadurch mussten
auch die in Abschnitt 2.2 genannten Nachteile bei der Aufnahme in Kauf
genommen werden.

Im Rahmen der Therapiedurchfithrung und zur Evaluation werden stan-
dardméfig folgende Daten erhoben:

— Sprechdaten vor der Therapie zum diagnostischen Vorgespréach
— Sprechdaten nach Abschluss der Therapie

— Sprechdaten 1 Jahr, 3 Jahre und 5 Jahre nach der Therapie

Dabei umfasst jede Datenerhebung zwei standardisierte Situationen und
zwel alltagsrelevante Sprechsituationen, um situationsabhéingige Schwan-
kungen in der Sprechunfliissigkeit zu minimieren [6, S. 73]:

— diagnostisches Therapeutengesprach
— Telefonat mit einer unbekannten Person
— Lesen eines Standardtexte@

— Passanteninterview mit 11 Standard-Fragen und einer freien Frage

Fiir die vorliegende Arbeit wurde der Lesetext als Datenquelle gewéhlt,
um auf einer einheitlichen Datenbasis aufbauen zu konnen. Die phonetische
Varianz ist selbst bei gesunden Sprechern aus unterschiedlichen Regionen

4siche Anhang|A.1
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Tabelle 2.1: Stottersymptomatik nach Natke [27, S. 25], ergéinzt um die in
der KST und anderer Literatur [9] verwendeten Begrifflichkeiten

n. Natke n. KST
Kernverhalten = Repetation oke-ke-kann“  Klonische Blocks

Prolongationen  , ffffast” Prolongationen

Blocks »- - - - kann“  Tonische Blocks

noch sehr groff. Bei den vielfiltigen Ausprigungen von moglichen Sprech-
storungen stellt dies bereits ein nicht zu vernéchlissigendes Problem dar [40].
Aus organisatorischen Griinden ist es nur moglich gewesen, Daten zu ver-
wenden, die im Jahre 2005 erhoben worden sind.

2.4 Storungsbilder

Generell unterscheidet man in der Sprachtherapie drei grundlegend verschie-
dene Storungsbilder, die im Sprechverlauf i.d.R. sehr gemischt auftreten (Ta-
belle[2.1). In meiner Arbeit verwende ich ausschliefllich die Begrifflichkeiten,
die auch in der KST Anwendung finden. Zu diesen kommt eine sehr diffe-
renzierte Sekundir-Symptomatik. Abgrenzen muss man an dieser Stelle an-
dere Storungen wie Sprachentwicklungstérungen, Aussprachestérungen (z.B.
Stammeln) oder Redestérung (z.B. Poltern) [9, S. 6-8]. Diese Beeintrichti-
gungen weisen gelegentlich ein fiir Laien kaum vom Stottern unterscheid-
bares Storungsbild auf. Das ist in meiner Arbeit aber ein zu vernachlés-
sigender Faktor, da durch die Auswahl der Probanden in der KST diese
Storungsbilder weitgehend ausgesiebt werden [17]. Hinzu kommt eine sehr
differenzierte Sekundar-Symptomatik, die fiir die Analyse der Sprachsignale
keinerlei Bedeutung hat [31, S. 994]. Diese Sekundérsymptomatik kann aber
entscheidend zur Klassifikation eines Stotterereignisses beitragen, ist aber
noch wesentlich komplexer als die Audiosignale [17].

2.5 Losungsmoglichkeit zur Kontrolle des Thera-
pieverlaufs

Die bisher anerkannten Verfahren zur Evaluierung des Therapieerfolges von
Stottertherapien basieren im Kern alle auf der Errechnung von Kenngroéfien
aus héndisch ermittelten Stotterereignissen anhand aller Probanden. Dabei
werden Stottereignisse bzw. gestotterte und nichtgestotterte Silben hédndisch
transkripiert, oder unterstiitzt durch Softvvare,B handisch ermittelt. Die so

®http:/ /www.fluencymeter.de
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gewonnenen Daten représentieren zwar ein sehr genaues Ergebnis, zeigen
aber immer nur eine Momentaufnahme der Symptomatik. Fine Verlaufser-
stellung ist nur unter hohem personellen und organisatorischem Aufwand
moglich. Dieses Vorgehen liegt auch der Evaluationsstudie der Universitét
Kassel zugrunde [6].

2.6 Ausgewihlte Merkmale

Bei der Auswahl an relevanten Merkmalen orientierte sich meine Suche an
den Ergebnissen der Studie der Universitit Kassel und Expertenaussagenﬁ
[17], auf deren Know-How innerhalb der KST zuriickgegriffen werden konnte.

Man unterscheidet generell zwischen Merkmalen im Zeitbereich und im
Frequenzbereich. Fiir Anwendungen aus dem Bereich der Sprachanalyse und
Spracherkennung wird im Allgemeinen mit Frequenzbereichsanalysen gear-
beitet. In der Spracherkennung zielen die Analysen daraufhin ab, unabhén-
gig vom Sprecher bestimmte Muster zu erkennen, die fiir Phoneme oder
Lautgruppen eindeutig sind [30, S. 312]. Ein prominentes Beispiel dafiir fin-
det sich in der Bestimmung der Formanten. Die in der Arbeit vorliegende
Problemstellung ist zwar zwingend sprecherunabhéngig zu halten, soll aber
aus Griinden des Aufwandes auch unabhéingig von Worten oder bestimmten
Phonemen sein. Damit scheidet die Formantenanalyse aus [24].

2.6.1 Statistische Merkmale im Zeitverhalten

Ein sofort augenfilliges Merkmal des Stotterns ist die erhebliche Abwei-
chung von der normalen Sprechgeschwindigkeit. Im Allgemeinen treten zwei
Extreme auf: Ausdauernde Blockaden, gefolgt von sehr schnell gesproche-
nen Abschnitten, oder sehr langsame Sprechgeschwindigkeit durch dauer-
hafte Blockaden und Wiederholungen. Uber normales Sprechtempo herrscht
in der Literatur auch keine einheitliche Vorstellung. Nach Fiedler liegt diese

5Dr. A.W.v. Gudenberg und das Therapeutenteam der KST

Erwartung Vermeidungsverhal- Kernsymptome Fluchtverhalten
von Stottern ten (z.B. Worter aus- (Wiederholungen, > (z.B. mehr Kraft,
tauschen, Starter) Dehnungen, Blocks) Mitbewegungen)

Bsp: "Ich... ah, ich, ah... k-k-k... (ruckartige
Kopfbewegung)
kann...

Abbildung 2.3: Schematischer Ablauf eines Stotterereignisses (nach [28§]
und [31])



KAPITEL 2. AUSGANGSSITUATION 10

zwischen 150 und 200 Silben pro Minute (SpM) [8, S. 52]. In neuerer Lite-
ratur werden hingegen 170 bis 210 SpM angenommen [3, S. 111].

2.6.2 Pausenverhalten

Das Pausenverhalten eines Sprachsignals ist als Merkmal im Zeitbereich ein-
zuordnen und beschreibt die Lange, Hiufigkeit und Verteilung der Sprech-
pausen. Besonders gut ist das bereits in Abb.2.1] zu sehen, wo sowohl die
Gesamtdauer der Aufnahmen als auch das Verhéltnis von Sprache zu rela-
tiver Stille massiv differieren. Wie in Abschnitt [2.4] beschrieben, sind stille
Abschnitte einer Aufnahme nicht nur als Atem- und Gedankenpausen zu ver-
stehen, sondern kénnen auch ein Stotterereignis darstellen”. Dies ist ohne
Kenntnisse, die auf einer hoheren Ebene als die reine Zeitserie des Sprach-
signals angesiedelt sind, nicht zu differenzieren, weshalb ich diese Ansétze
hier nicht weiter vertiefen kann.

Aus dem scheinbar simplen, sofort augenfilligen Merkmal ist durch we-
nige Uberlegungen ein hoch komplexer Vorgang von Erregung und Hem-
mung des Sprechers entstanden. Aus diesem Grund mdochte ich mich in die-
ser Arbeit auf die quantitativ messbaren Merkmale beschrinken, die durch
die Voice-Active-Detection berechnet werden (Abschnitt [3.2). Auch die For-
schungsergebnisse der KST belegen, dafl sich durch Pausenreduktion und
Anderung der Artikulationsgeschwindigkei@ die relative Sprechgeschwindig-
keit steigert [16, S. 8].

2.6.3 Anschwingverhalten

FEin entscheidendes Element der Sprechtherapie in der KST ist die als weicher
Einsatz bezeichnete Dehnung in Verbindung mit einem sanften Stimmein-
satz jeder Silbe bzw. eines jeden Phonems am Wortanfan. Diese Form
der Lautbildung wird neben der Silbendehnung als zentrales Element der
Fluency-Shaping-Therapie der KST von den Klienten trainiert. Dies erfolgt
zu groflen Teilen mit der Software Flunati@, die dem Ubenden direktes
Feedback der Aussprache in Form einer sog. Stimmkurve liefert (Anhang
'A.2). Die Abbildungen zeigen sehr schén das Anschwingverhalten, und mar-
kieren es gegebenenfalls rot, wenn zu hart gesprochen wird.

Aus den Gegeniiberstellungen in Abbildung(2.4] geht hervor, wie sich das
Anschwingverhalten mit FEinsatz der Sprechtechnik in den Aufnahmen von
einem steilen, abrupten Anstieg vor der Therapie in einen sanften, weichen
Anstieg nach der Therapie éndert.

"Das Stérungsbild des tonischen Stottern (sog. Hénger) kann im Extremfall bis zu
mehreren Minuten andauern.

8Im extremsten Fall betrigt die Silbendehnung bis zu 2 Sekunden pro Silbe

“Das Phonem entspricht der kleinsten lautlichen Einheit [30, S. 11]

Yhttp://www.flunatic.de
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Auch hier liegt aus Sicht der Signalverarbeitung ein sehr augenfilliges
Merkmal vor, welches bei Erstellung des Merkmalsraumes schwerpunktmé-
Big Beachtung finden wird.

Ein weiteres, fiir die Sprechtechnik der Therapie charakteristisches Merk-
mal ist die sog. Silbenbindung. Dabei werden wéhrend des Sprechens die
Stimmbénder konstant in Schwingung gehalten und typischerweise erst am
Wortende wieder abgesetzt. Dadurch wird das gesamte Wort mit einer deutli-
chen Grundschwingung hinterlegt, die gerade bei verlangsamter Sprechweise
sehr auffiillig wirkt. Bei Normalsprache ist diese Grundschwingung nicht
konstant vorhanden. Dieses Merkmal hat allerdings eine wensentlich hohere
sprachliche Variabilitdt als das Anschwingverhalten, so dafl eine Konzentra-
tion auf den weichen Einsatz mehr Erfolg verspricht.
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Abbildung 2.4: Gegeniiberstellung von Aufnahmen mit dem gesprochenen
Wort ,,Universitét® von ausgewdhlten Klienten vor(links) und nach(rechts)
der Therapie.
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Kapitel 3

Merkmalsvektoren durch
Merkmalsextraktion

Die Merkmalsextraktion erzeugt in der Regel aus komplexen und hochdi-
mensionalen Daten einen Merkmalsraum, auf den die Mustererkennung an-
gewandt werden kann. Die Merkmale miissen letztendlich moglichst frei von
storenden Einfliissen und Verfdlschungen sein. Dazu ist in jedem Fall eine
Vorbehandlung des Signals erforderlich, um eine einheitliche Ausgangsbasis
fiir die weitere Signalverarbeitung zu schaffen. Zur weiteren Verarbeitung
sollte ein moglichst storungsfreies Signal vorliegen, deshalb entledigt man
sich duBerer Storeinfliisse (Brummen, etc). Die eigentliche Merkmalsextrak-
tion in dieser Arbeit stiitzt sich auf 3 Sdulen:

— Merkmale im Zeitbereich
— Wavelet-Transformierte Teilbereiche (,,Region of interest“) der Aufnahme

— Cepstral-Transformation iiber die ,,Region of interest*.

Um diese Merkmale zu erhalten, war es im Rahmen dieser Arbeit nétig, eine
Pausenerkennung und eine modifizierte Silbendetektion zu entwickeln. Mit
der Pausenerkennung werden die Informationen im Zeitbereich erfasst, diese
Verfahren werden in der Literatur auch als ,Voice-Activity Detection® be-
schrieben. Mit einer modifizierten Silbendetektion soll die Region of Interest
genau markiert werden, die fiir das Anschwingverhalten relevant ist. Dazu
wurde ein neuer Algorithmus entwickelt, da die gingigen Silbendetektionen
nur die Maxima der Silben in der Funktion des Signals zur Zeit finden. Alle
in diesem Kapitel beschriebenen Verfahren wurden mit Hilfe der Software
MATLAB im Rahmen dieser Arbeit entwickelt, die verwendeten Skripte be-
finden sich auf der beiliegenden CD-ROM. Teilweise bilden andere Verfahren
und Ideen die Grundlage fiir die Algorithmen, dies ist an den betreffenden
Stellen entsprechend vermerkt.

13
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Abbildung 3.1: vereinfachte Architektur eines Klassifikationssystems mit
Signal f, vorverarbeitetem Signal f’, Merkmalsvektoren ¢ und Klassifikati-
onsergebnis K [29] [14].

3.1 Vorverarbeitung

3.1.1 Segmentierung

Die im Folgenden beschriebenen Verfahren Voice-Activity-Detection und die
Halbsilbenerkennung beruhen auf der Signalenergie, die wiederum von der
Lautstérke des gesprochenen Signals abhéngig ist. Da die Lautstirke lang-
sam im Zeitverlauf variiert, nimmt man eine grobe Segmentierung in Ab-
schnitte von mehreren Sekunden vor. Bei Normalsprechern wird eine Seg-
mentlinge von 2 Sekunden angesetzt [10, S. 5]. In diesem besonderen Fall,
der bei dieser Arbeit vorliegt, wird diese auf 10 Sekunden ausgedehnt. Das
wurde notwendig, da das Storungsbild der tonischen Blocks sich als abrupte,
lange Pause im Signal darstellt. Solche Pausen wiren bei einer Segmentlinge
von 2 Sekunden nur schwer bis gar nicht zu erfassen. In dieser Stufe der Vor-
verarbeitung bleibt das Signal selbst unberiihrt, es erfolgt keine Gewichtung.

3.1.2 Mono-Signal

Liegen die Aufnahmen als Stereo-Signale vor, erfolgt eine Transformation
in ein Mono-Signal (Einspur-Aufnahme) durch Mittelwertbildung beider
Kanile. Die Stereo-Aufzeichnung erfolgt komplett durch ein in der Kamera
integriertes Mikrofon und nicht durch 2 gesonderte Mikrofone. Dadurch er-
geben sich keine relevanten Unterschiede zwischen beiden Kanélen, so dafl
durch die Transformation das Signal nicht merklich verfélscht wird.

3.1.3 Downsampling und Noise-Filterung

Die Samplerate der Ausgangsignale ist durch die Vorgaben bei der Erstellung
der Aufnahmen auf 44,1kHz festgesetzt. Um auch zukiinftig Sprachsignale,
die mit anderer Aufnahmetechnik realisiert werden, direkt mit der durch-
gefithrten Auswertung vergleichen zu kénnen, wird ein Downsampling auf
fsampie = 16000Hz durchgefiihrt. Diese Samplerate wird vielfach zur Sprach-
analyse verwendet [7] [29], um alle im Sprachbereich relevanten Frequenzen
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bis etwa 4 KHz zu erfassen, gleichzeitig aber das Datenvolumen moglichst
klein zu halten. Beim Downsampling ist das nach seinen Entdeckern Nyquist
und Shannon benannte Abtasttheorem

fsample >2- fmax (31)

zu beachten. Aus diesem Grund liegt die Abtastrate in der Sprachsignalana-
lyse bei mindestens 8kHz und in der Regel werden 16kHz nicht iiberschrit-
ten [30, S. 105].

Bedingt durch qualitative Schwankungen bei der Aufnahmetechnik ist
auf den Aufnahmen ein mehr oder weniger starkes Rauschen zu finden. Um
die Erkennungsleistung der Merkmalsextraktion zu verbessern, wird eine Fil-
terung eingesetzt, die auf der Wavelet—Paket—Transformation(WPTﬂ basiert
und mit einem amplitudenabhéngigen, gleitenden Schwellwert arbeitet [26].
Diese Filterung bietet den Vorteil, unterschiedliche Stérungen durch Um-
gebungsldrm sowohl in einem groflen als auch schmalen Frequenzband zu
filtern, ohne das eigentliche Signal stark zu verfilschen [1, S. 2].

3.1.4 Fensterung

Fin Sprachsignal ist ein stochastisches Signal und als solches nur sehr
schwer zu charakterisieren. Viele géngige Verfahren zur Charakterisierung
eines Signals setzen Stationaritdt voraus, darunter alle auf der Fourier-
Transformation aufbauenden Verfahren. Von einem stationéren Signal kann
man ausgehen, wenn der Erwartungswert und die Kovarianz eines Signals
konstant ist. Es reicht also aus, genau eine Periode zu charakterisieren, um
das komplette Signal zu beschreiben. Durch Fensterung des Signals wer-
den diese kurzen Abschnitte erzeugt. Bei langsam instationiren Signalen,
bei denen der Erwartungswert sich nur langsam veréndert und keine grofien
Spriinge ausweist, erzeugt die Fensterung eine quasi-Stationaritét. Je kiirzer
die Segmentlinge der Fensterung ist, umso geringer ist die Wahrscheinlich-
keit, dafl das Signal die Stationaritéits-Bedingung verletzt.

Eine Verringerung der Fensterldnge hat jedoch zur Folge, das ein Signal-
Segment immer weniger Informationen enthélt. So gehen unter Umsténden
wichtige Informationen verloren, die die Komplexitét eines Signals beschrei-
ben. Die Folge ist eine erh6hte Unsicherheit durch Streuung zwischen mehre-
ren Segmenten. So fiihrt bei der Spektralanalyse eine kurze Segmentlinge zu
groberer Diskretisierung im Frequenzbereich und einer besseren Auflésung
im Zeitbereich. Umgekehrt verhélt es sich bei groflen Fensterldangen.

Fiir die Mustererkennung erweist sich eine kurze Fensterléinge jedoch
wieder als Vorteil. Je kiirzer das Fenster gewé#hlt wird, umso mehr Daten
liegen fiir die Lernverfahren vor. Daraus ergibt sich eine bessere Generalisie-
rungsfihigkeit der Algorithmen. Eine Uberlappung der Segmente fithrt zu

"Wavelet-Transformation und WPT siehe Abschn. [3.5]
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einer weiteren Vergroflerung der Datenmenge, bringt aber einen entschei-
denden Nachteil mit sich. Es entstehen dabei Segmente, die untereinander
dhnlich sind, wobei der Grad der Ahnlichkeit vom Umfang der Uberlappung
abhingig ist. Bei einer nahezu vollstindigen Uberlappung nahe 100% geht
auch die Ahnlichkeit gegen 100%. Bei zufilliger Partitionierung in Test- und
Traningsmenge durch die Mustererkennungsverfahren finden sich dhnliche
Segmente in beiden Teilmengen. Das fiihrt zu einer Verzerrung in der Schét-
zung der Fehlerrate, die dadurch zu gering geschétzt wird. Klassifikatoren
mit hoher Adaptivitéit konnen den Fehler dabei auf bis zu 0% schétzen [38, S.
21] [14].

In der Literatur gibt es unterschiedliche Angaben fiir die optimale Seg-
mentlénge, diese reichen von 10ms fiir Spracherkennung bis hin zu 80ms fiir
semantische Untersuchungen [29, S. 266]. Um fiir den Anwendungsfall dieser
Arbeit eine optimale Segmentgrofie zu finden, werden die Mustererkennungs-
verfahren auch iiber eine logarithmierte Skala getestet. Der geringste Wert
fiir die Fenstergrofle T wird dabei mit 5ms angenommen, der grofite Wert
mit 500ms. Dabei wurde erwartet, dafl die optimale Segmentgrofie im unte-
ren Bereich der Werte liegt. Als Referenzfenstergréfie zur Entwicklung der
weiteren Methoden wurde jeweils mit einer Fenstergrofie von T = 30ms
und einer Uberlappung von Typa = 15ms gearbeitet.

3.1.5 Gewichtung der Segmente

Die Wichtung ist notig, um Diskontinuitéten zu vermeiden. Diese entstehen
ansonsten durch die zugrundeliegende Periodisierung in Folge der diskreten
Fouriertransformation. Das hat jedoch eine Verzerrung der Leistungsdich-
tefunktion im Spektralbereich zur Folge. Ein ungewichtetes Periodogramnﬁ
ist frei von Verzerrung, aber mit einer sehr hohen Varianz behaftet. Diese
kann im Extremfall bis zu 100% betragen. Durch Modifikation (Wichtung
mit einer Fensterfunktion) verringert man die Varianz, nimmt jedoch eine
gewissen Unschérfe (Bias) in Kauf. Dieser Nachteil kann iiber eine Bias-
Varianz-Steuerung verringert werden [20, S. 29].

3.2 Voice Activity Detection

Die Sprachaktivitidtsdetektion (Voice-Activity-Detection, VAD) wird in die-
ser Arbeit dazu verwendet, die im Abschnitt 2.6 aufgefithrten Merkmale
im Zeitbereich zu erkennen, um so eine Abschitzung iiber das Pausenver-
halten des Sprechers durchzufiihren. Die im Folgenden beschriebenen Uber-
legungen stiitzen sich teilweise auf Kapitel drei der Diplomarbeit von L.
Fuss [10], in dem drei verschiedene Methoden der VAD gegeniibergestellt
werden. Die VAD kann auf zwei verschiedene Ansétze aufgebaut werden,

2Gibt die spektrale Leistungsdichtefunktion an.
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hier wird ausschliellich die Teilung in Sprache und Sprechpause Verwende.
In der Sprechpause besteht das Signal lediglich aus Rauschen.

Voice-Activity-Detection kommt in vielen verschiedenen Bereichen zum
Finsatz, besonders in der Dateniibertragung wie Mobilfunk. Auch in der
Spracherkennung ist sie elementarer Bestandteil. Durch die verbreitete An-
wendung gibt es eine Vielzahl von Ansétzen zur Realisierung. In diesem,
sich recht einfach darstellenden Fall, dafl nur eine Unterscheidung zwischen
Sprachsignal und Rauschen zu implementieren war, und dafl durch die Auf-
nahmebedingungen eine recht rauscharme Aufnahme vorliegt, wurde fiir
diese Arbeit die Energieschwellmethode fiir die VAD ausgewéhlt. Nach Fuss,
L. [10, S. 31] sind bei den genannten Bedingungen hinreichend gute Ergeb-
nisse zu erwarten.

Das Signal wird, wie im vorherigen Kapitel beschrieben, gefenstert und
anschliessend jedes Segment mit einer Hanning-Funktion gewichtet. Die
Hanning-Funktion stellt einen verniinftigen Mittelwert als Gewichtung dar,
so daf} sie in dieser Arbeit zum Einsatz kam. Von jedem Signalfenster ¢ wird
die Energie nach Gleichung und ein relativer Schwellwert K gy berech-

net.
n

1
E;=- > (@) (3.2)
k=1
Der Schwellwert ergibt sich aus einem variablen Parameter pgy, der zu

optimieren ist, und der maximalen Energieamplitude des Signals.

K = . FE; 3.3
EN = PEN ie%nl’?fF}( ) ( )

Uberschreitet die Energie eines Fensters die Schwelle Kpy, wird dieser
Teil des Sprachsamples als Sprache markiert, der Rest des Signals als Rau-
schen. In Bild 3.2 ist ein Ausschnitt des Spachsignals und dessen VAD mit
relativem Schwellwert (ppny = 0,1) gezeigt. Man sieht, dal der Sprachan-
teil sehr gut markiert wird. Fiir das vorliegende Audiomaterial hat sich der
genannte Wert ppy = 0,1 als praktikabel erwiesen. Das wurde durch mehr-
faches Variieren ppy und einer repriasentativen Auswahl von Aufnahmen
anhand grafischer Auswertung ermittelt.

Die errechnete Energieamplitude wird anschlieffend durch Faltung mit
einer Gaussfunktion tiefpassgefiltert, um ihre hochfrequenten Bestandteile
zu eliminieren. Die verwendete Filterfunktion [3.4 mit Standardabweichung
o und Erwartungswert p zeigt einen idealen Gaussfilter. Gute Resultate
wurden bei einer Cut-Off-Frequenz von Foyorr = 500H 2 erzielt.

1 (t—m)?

e 202 34
oV 2 ( )

3Ein anderer Ansatz unterscheidet noch nach stimmhafter und stimmloser Sprache,
dies kann hier vernachléssigt werden.

fe (k) =
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Abbildung 3.2: Ergebnis der Voice-Activity-Detection. Das obere Bild zeigt
die Signalamplitude, farbige Flichen stellen die ,voiced-parts“ dar. Im unte-
ren Bild die gegldttete Energieamplitude mit der Schwelle pgny = 0,01

3.3 Fluency-Daten

Aus dem Ergebnis der VAD werden dann fiir jedes 10-Sekunden-Segment der
Aufnahme die therapierelevanten Fluency-Daten (Sprachfliissigkeitsdaten)
bestimmt. Dabei handelt es sich um Groéflen der deskriptiven Statistik, die
mit den 1. und 2. Momenten der Verteilungsdichtefunktion korrespondieren:

— Verhiltnis gesprochener Sprache zu Rauschen in Prozent
— Mittelwert der Pausenldnge

— Median-Wert der Pausenlinge

— Standardabweichung der Pausenldngen

— extrapolierte Sprechgeschwindigkeit in Silben pro Sekunde?

“Die Sprechgeschwindigkeit kann erst anhand der Ergebnisse der Silbendetektion be-
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Abbildung 3.3: Region of Interest(Rol) einer Silbe

Dabei ist der Median der Pausenzeiten als sehr robust gegen Ausreifler zu
verstehen, womit ein hinreichend genauer Wert ermittelt werden kann [14].
Diese und dhnliche Werte werden im Allgemeinen zur Evaluierung von
Sprechdaten herangezogen und sind hinreichend untersucht [17]. Eine sehr
detaillierte Auflistung findet sich im Handbuch zur Software FluencyMeter
von Christian W. Gliick [13, S. 30ff].

3.4 Silbendetektion

Das wichtigste Merkmal der in der KST gelehrten Sprechtechnik ist der
weiche Stimmeinsatz, als das Anschwingverhalten einer jeden Silbe. Diese
Sprechweise weicht gerade in den ersten Tagen nach der Therapie massiv
sowohl von einer normalen Sprechweise und noch mehr von der Sprechweise
vor der Therapie ab. Uber die Silbendetektion soll dieses Merkmal zuging-
lich gemacht werden. Es ist davon auszugehen, daf jede Silbe, egal ob am
Anfang eines Wortes oder am Ende weicher begonnen wird. Der Ausklang
einer Silbe ist weniger von Bedeutung, da dieser sich automatisch dem An-
schwingen angleicht. Eine weich begonnene Silbe wird also auch weich been-
det [17]. Dadurch kann diese Arbeit sich auch auf die Erkennung der Silbe
bis Scheitelpunkt@ der Amplitude beschrénken. Im folgenden wird also Halb-
silbendetektion synonym benutzt, der erkannte Bereich soll demzufolge als
Halbsilbe bezeichnet werden. Dabei ist aus therapeutischer Sicht vor allem
die Silbe am Wortanfang relevant, deshalb ist es weniger wichtig, jede Silbe
korrekt zu erkennen [17]. Vielmehr wird Wert darauf gelegt, den relevanten

rechnet werden, diese ist im folgenden Abschnitt3.4] beschrieben.
®gemeint ist das lokale Maximum der geglitteten Energieeinhiillenden
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Abbildung 3.4: Parametrisierung der Halbsilbendetektion im linken Bild
mit Energieschwelle 6y, Look-Forward 6; und Trend > 6;,.. Im rechten Bild
eine Silbe mit zwei Maxima und den detektierten Marken x; fiir Silbenanfang
und x5 fiir Silbenmaximum.

Teil der erkannten Silben genau einzugrenzen (Abb. [3.3).

3.4.1 Ablauf der Silbendetektion

Die in dieser Arbeit entwickelte Halbsilbendetektion basiert wie auch die
Voice-Activity-Detection auf der Energie des Signals. Im Prinzip werden zwei
Marken bendétigt, die erste kennzeichnet den Beginn der Silbe und kennzeich-
net damit quasi das Ende eines von der Voice-Activity-Detection erkannten
stillen Bereiches. Die zweite Marke kennzeichnet das Maximum, den Peak
der Silbe. Dazu sind zwei Parameter notig:

— der Schwellwert 6y fiir den Startwert bzw. die erste Marke
— Trend iiber eine bestimmte Signallinge (look-foward) 6;r

— der Mindest-Wert fiir den Trend 6;r — min

Aus der Signalenergie ldsst sich ndherungsweise die Einhiillende des Aus-
gangssignals darstellen, sofern die Energieamplitude mit einem Tiefpass ge-
gliattet wird. Das Energiesignal wird mit der in Abschnitt [3.2 verwendeten
Energiefunktion berechnet und anschliessend tiefpass-gefiltert. Die Cut-Off-
Frequenz des Tiefpass-Gaussfilters bleibt ebenso bei 500Hz, dieser Wert hat
sich als praktikabler Mittelwert erwiesen. Eine zu starke Glattung wiirde
kurze Peaks verschwinden lassen und so einen Informationsverlust zur Folge
haben. Als weitere Information wird durch lineare Regression der Trend
eines kurzen Abschnittes der Energieamplitude vorausschauend berechnet
(,Jook-forward“, s. Abb[3.4). Einen kurzen Ausschnitt mit dem Verlauf der
Energiefunktion zeigt Abbildung[3.5/ mit dem mittigen Graph.
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Abbildung 3.5: Silbendetektion eines Signalabschnitts (oben) mit den zwei
Hilfsfunktionen Energie (Mitte) und Trend (unten).

3.4.2 Probleme der Silbendetektion

Ein Problem fiir eine gute Silbenerkennung stellen Silben mit 2 lokalen Ma-
xima dar. Hier wird durch den verwendeten Algorithmus nur das erste Maxi-
mum korrekt erkannt, die Erkennung des zweiten Maximum ist von einigen
Faktoren abhéngig. Die auftretenden Moglichkeiten und ihre Einschatzung
zeigt Tabelle 3.11 Eine Moglichkeit, um den Fehler der Detektion von meh-
reren Maxima als unabhéngige Silbe auszugleichen, wird stark durch die
von den Klienten umgesetzte Sprechtechnik behindert. Die Einbeziehung
der Sprechgeschwindigkeit konnte hier Abhilfe schaffen, da 2 Maxima, die zu
nah zusammenliegen, zu einer Silbe zusammengefasst werden kénnten. Die
Sprechgeschwindigkeit kann aber zur Laufzeit erst anhand der detektierten
Silben geschétzt werden. Damit unterliegt sie dem gleichen Fehler, der kor-
rigiert werden soll und kann somit nicht als Mafl herangezogen werden. Bei
einer stark verlangsamten Sprechweise liegen die Maxima zu weit auseinan-
der, als daf} eine derartige Methode Erfolg hétte. Eine robuste Losung wére
hier nur moglich, wenn die Sprechgeschwindigkeit durch ein anderes System
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Tabelle 3.1: Auftretende Variationen des Signals einer Silbe und dessen
Einschéatzung fiir die Silbendetektion.

Konstellation Einschitzung

1 Maximum wird korrekt erkannt

2 Maxima gleicher Hohe mit 1. Maxima korrekt erkannt, 2.
Abstand < 64 Maxima wird iibergangen

2 Maxima gleicher Hohe mit 2 Maxima detektiert, Zuordnung
Abstand > 6, zu einer Silbe nicht moéglich. Zur

Berechnung des
Anschwingverhalten kein
Problem, erzeugt aber
Ungenauigkeiten in der
Sprechgeschwindigkeits-
Schétzung

2 Maxima unterschiedlicher Hohe 2 Maxima detektiert, mit gleicher
mit Abstand > 6; Problematik wie oben.

vorab korrekt erkannt wird und zur Laufzeit des Algorithmus Verwendung
findet.

3.4.3 Validierung der Silbendetektion

Rauschen kann durchaus fiir zusétzlich detektierte Silben sorgen, sofern es
einen Pegel stark iiber dem unteren Schwellwert 6y hat. Mit Hilfe der VAD
und iiber die Silbenléinge (Gesamtsilbe nicht unter 80ms lang) werden durch
den entwickelten Algorithmus falsch erkannte Halbsilben verworfen. Eine we-
sentlich verbesserte Methode beschreibt Fuss [10], die aber fiir die Problem-
stellung dieser Arbeit nicht erforderlich scheint. Dort wird mit insgesamt
3 Schwellen gearbeitet, um Silben mit mehr als einem lokalen Maximum
sicher zu erkennen. Bei der oben beschriebenen Methode treten an dieser
Stelle relativ viele Fehler auf, die in Tabelle [3.1 benannt werden. Die Ge-
samtfehlerrate fiir die Detektion wurde durch Auszdhlen ermittelt und ist
fiir 4 prominente Beispiele hier aufgefiihrt (siehe Tab.|3.2). Auffillig bei der
Bestimmung der Fehlerrate ist die starke Divergenz, das heisst das Auseinan-
derfallen der Fehlerrate, zwischen verschiedenen Aufnahmen. Hier zeigt sich
auch mathematisch, daf§ sich die individuellen Ausprigungen jedes Sprechers
bei einer Sprechstorung zu verstédrken scheinen. Die Fehlerrate € bei einer
Anzahl Silben S errechnet sich wie folgt,

- ’S—Sd—i-Sf‘

< (3.5)



KAPITEL 3. MERKMALSEXTRAKTION 23

Tabelle 3.2: Fehlerquote der Halbsilbenerkennung fiir die ersten 10 Sekun-
den der Aufnahmen von 2 Klienten

K001 VT  KO001 NT K002 VI K002 NT
tatsdchl. Silben S 42 31 17 16
erkannte Halbsilben Sy 35 22 15 15
davon doppelt erk. Sg,, 0 1 1 8
n. erkannte Halbsilben 7 9 2 1
Fehl-Erkennung 5,, 0 1 1 0
Fehlerrate e 16,7% 33,9% 20,6% 31,25%

wenn Sy die Anzahl detektierter Halbsilben und Sy die Anzahl der fehlerhaft
erkannten Halbsilben ist. Die fehlerhaften Halbsilben wiederum ergeben sich
aus der Summe der filschlicherweise markierten Silben und der halbierten
Anzahl der doppelt erkannten Silben Sg,.

— TP 40,5 (3.6)

Als doppelt erkannte Halbsilben werden solche gezéhlt, bei denen das erste
und das zweite Maximum jeweils als extra Silbe markiert werden.

Die hohere Fehlerrate bei Aufnahmen, die nach der Therapie angefertigt
werden, lasst sich vermutlich auf die langsamere Sprechgeschwindigkeit zu-
riickfithren. An dieser Stelle sind sicher noch Verbesserungen moglich, zum
Beispiel die direkte Beriicksichtigung der relativen Sprechgeschwindigkeit.
Insgesamt sind aber auch andere Algorithmen sehr fehleranfillig, in der Lite-
ratur werden Fehlerraten von etwa 12% fiir gelesene und etwa 20% Fehler fiir
Silbenerkennung bei spontan gesprochener Sprache genannt [10]. Bei diesen
Beispielen wird immer eine gesunde, storungsfreie Sprache zugrunde gelegt,
im Vergleich zu dem hier vorliegenden Datenmaterial also Idealzustand.

3.5 Wavelet-Transformation

Aus den detektierten Halbsilben miissen Informationen gewonnen werden,
die als Eingabevektoren fiir die Klassifikationsverfahren geeignet sind. Dazu
werden die in diesem und im n#chsten Abschnitt beschriebenen Transforma-
tionen eingesetzt. Die gebriauchlichste Transformation, um aus einem zeitdis-
kreten Signal spezifische Informationen zu gewinnen, ist die diskrete Fourier-
Transformation. Die Grundannahme dabei ist, dafl das Signal als abgetaste-
tes, periodisches Signal Vorlieg‘@. Die diskrete Fourier-Transformation kann

5Der bekannteste Fall eines periodischen Signals wird durch die Sinus- oder Kosinus-
Schwingung représentiert.
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jedoch nur mit Signalen umgehen, die ihre Struktur langfristig &ndern, also
in einem kurzen Zeitfenster quasi-stationdr sind [33, S. 33f]. Die fiir diese
Arbeit vorliegenden Daten hingegen sind hochgradig instationér, so daf§ die
Fourier-Analyse nicht geeignet erscheint.

3.5.1 Grundlagen der Wavelet-Transformation

Abhilfe verspricht an dieser Stelle die sogenannte Wavelet-Transformation,
die lokale Eigenschaften eines Signals (kurze Stérungen, abrupte Anderun-
gen im Frequenzbereich, etc.) durch Basisfunktionen mit zeitlich lokaler Aus-
dehnung gut erfasst. Eine ausfiihrliche Darstellung, auf der auch dieser Ab-
schnitt basiert, findet sich im Handbuch der Matlab-Wavelet-Toolbox [26].
Die mathematischen Hintergriinde sind der guten Arbeit von S. Schlagner
und U. Strehlau entnommen [33].

Eine Fourier-Transformation stellt im Gegensatz dazu ein Signal als
Summe von wenigen, einfachen und harmonischen Schwingungen dar. An
Stelle dieser periodischen Sinus- und Kosinus-Funktionen der Fourier-
Transformation treten aperiodische Basis-Wavelets. Das Signal wird durch
Translation und Skalierung dieser irreguléiren und meist asymmetrischen
Basis- oder ,,Mother“—WaveletsE in seine Bestandteile zerlegt. Diese Wa-
velets sind als irregulédre, oftmals viele Freuenzen enthaltende Funktionen
definiert. Es liegt auf der Hand, daf Instationarititen und abrupte Ande-
rungen des Ausgangssignals hiermit besser zu erfassen sind. Ein aperiodi-
sches Signal wére nur durch die Summe einer unendlich groflen Anzahl von
harmonischen Schwingungen zu beschreiben. Das priadestiniert die Wavelet-
Transformation zur Erkennung von lokalen Eigenheiten eines Signals. Ma-
thematisch wird ein Wavelet ¥(¢) € L?(R) als rasch abklingende, oszillie-
rende Funktion beschrieben, welche in einem kleinen Zeitbereich ungleich
null ist und einen endlichen Energiebetrag aufweist, wobei W(0) die Fourier-
Transformierte zur Frequenz w = 0 ist:

#(0) = /OO W(t)dt = 0 (3.7)

—0o0

3.5.2 Typische Basis-Wavelets

Durch die typischen Eigenschaften eines Wavelets existiert eine quasi un-
endliche Anzahl verschiedener Wavelets und Wavelet-Familien. Als Wavelet-
Familie bezeichnet man ein Wavelet, das iiber verschiedene Momente ver-
fiigt. Dies wird auch als Ordnung des Wavelets bezeichnet [33, S. 36]. Die
einfachste Form stellt das Haar-Wavelet dar, das im Grunde einer zeitlich
begrenzten Rechteckfunktion entspricht. Die Abb. [3.6 zeigt noch weitere,
wichtige Basis-Wavelets als Funktion W(¢).

"Ingrid Daubechies bezeichnet Wavelets als , kleine Wellchen® [33, S. 33].
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Abbildung 3.6: Darstellung einiger Wavelets als Funktion W(¢), entnommen
aus [33]

3.5.3 Diskrete Wavelet-Transformation

Die beliebige Zerlegung eines Signals S in jede mogliche Kombination aus
Wavelet-Koeflizienten wiirde eine nicht zu bewiltigende Datenmenge er-
zeugen. Die diskrete Wavelet-Transformation (DWT) und ihre Implemen-
tation durch Mallat 16st das Problem durch eine Filterbank mit Hoch-
und Tiefpass-Filter (Abb. [3.7). Der Filtervorgang erzeugt aus dem Signal
S ein hochfrequentes, aber wenig skaliertes Signal, das als Wavelet-Detail-
Koeffizient ¢D bezeichnet wird. Der Tiefpass ergibt den um c¢D verringer-
ten Approximations-Koeffizienten cA als niederfrequentes, aber hoch ska-
liertes Signal. Das Downsampling verwirft jeden zweiten Datenpunkt des
Approximations- und des Detail-Signals und korrigiert so die Anzahl der
Samples auf die Grole des Original-Signals.

3.5.4 Wavelet Decomposition Tree

Wird der Filterprozess der DWT beliebig auf die jeweilige Approximation
angewendet, erhédlt man den sogenannten Wavelet-Dokompositions-Baum.
Dadurch wird das Signal bei n Iterationen in n niedrig-frequente Detail-
Komponenten zerlegt, die mit jeder Approximations-Stufe in der Auflosung
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Abbildung 3.7: Darstellung eines Approximationschrittes der Diskreten
Wavelet-Transformation eines Signals S in seine Approximation cA und De-
tail ¢D. [26]

sinkt. So werden Grobstrukturen im Signal anschaulich von Feinstruktu-
ren getrennt und konnen einzeln analysiert werden. Kine noch bessere und
flexiblere Analyse erlaubt die Zerlegung zum sogenannten Wavelet-Paket-
Baum (WPT). Hier wird nicht nur die Approximation des Signals als Aus-
gangssignal fiir die nédchste Zerlegungsstufe verwendet, sondern auch das
Detail nochmals in beide Bestandteile gefiltert. Dies beansprucht wesentlich
mehr Rechenleistung, erzeugt aber eine hohere Genauigkeit bei der Rekon-
struktion des Signals durch Umkehrung der Zerlegung. Der WPT kommt
daher hauptsédchlich bei Filteralgorithmen und Kompressionsverfahren zur

Abbildung 3.8: Schema einer 3-Stufigen einfachen Wavelet-Transformation
[26]

Abbildung 3.9: Schema einer Wavelet-Paket-Zerlegung in 3 Stufen [26]
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Anwendung E.

3.5.5 Angewandte Wavelet-Transformation

Fiir diese Arbeit wurde die Wavelet-Transformation auf die bei der Halb-
silbendetektion markierten Bereiche angewandt. Dabei kam eine einfache
Wavelet-Zerlegung mit 8 Approximationsstufen zum Einsatz. Eine Rekon-
struktion des Signals ist hier nicht nétig, so dass kein offensichtlicher Grund
bestand, die rechenintensivere Wavelet-Paket-Transformation einzusetzen.
Mit 8 Approximations-Stufen erhédlt man nach vollstéindiger Zerlegung ei-
nes Signals mit der urspriinglichen Lénge von lsec = 16000Samples ein
Approximations-Signal mit 63 Datenpunkten. Durch diese geringe Lénge
kann davon ausgegangen werden, daf} alle relevanten Informationen des Aus-
gangssignals in den Detail-Koeffizienten enthalten sind und eine weitere Zer-
legung keinen Informationsgewinn mehr bringt.

Als Basis-Wavelet wurde das Wavelet 3. Ordnung der Daubechies-
Familie ausgewé#hlt (db3-Wavelet). Wavelets der db-Familie werden als recht
universelle Wavelets fiir die Signalverarbeitung beschrieben. Ab der zweiten
Ordnung sind sie beliebig glatt und mit beliebig vielen verschiedenen Mo-
menten konstruierbar [33, S. 38]. Genauere Untersuchungen zu den verwen-
deten Wavelets kommen auch zu dem Schluss, auf keinen Fall

,sunendlich Energie in die Wahl des Wavelets zu verschwenden.
Man sollte sich nicht von der Tatsache blenden lassen, daf3 jedes
Signal sein optimales Wavelet besitzt. Dies trifftt zwar zu, doch
geht damit auch der ganze Vorteil eines allgemeinen Verfahrens,
wie es die Wavelets darstellen, verloren. Wer wirklich darauf aus
ist, ein Signal im Hinblick auf eine ganz bestimmte Anwendung
zu analysieren, sollte lieber gleich einen anderen Zugang wéh-
len.“(Quelle [21])

3.6 Cepstral-Transformation

Fine andere Form der spektralen Informationsgewinnung stellt die Cepstral-
analyse dar. Die folgende Beschreibung der Cepstral-Transformation orien-
tiert sich weitgehenst an den Gedanken von Paulus, D. [29] und Paulus,
E. [30]. Als Implementation wurde auf die Auditory Toolbox [34] von Mal-
colm Slaney zuriickgegriffen. Dabei handelt es sich um eine frei verfiighare
Matlab-Toolbox fiir Audio-Signalverarbeitung. Sie befindet sich auch auf der
beiliegenden CD.

8Der in Abschn. genutzte Filter basiert auf der WPT
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Abbildung 3.10: Schematische Darstellung einer einfachen Cepstral-
Transformation

3.6.1 Entstehung des Cepstrum

Der Name selbst verrdt schon ein wenig iiber die Enstehung des Cep-
strum. Dazu wird das Leistungsdichtespektrum S(f) eines Signales s(f)
logarithmiert und anschliessend die inverse Fourier-Tranformierte gebildet.

Die Komponenten c,(f) des komplexen Cepstrum ¢(7) = (céT), ch),....,cg\?fl)T
erhélt man also wie folgt:
= 2mivu
(logF(™) - :
Z og Jexp < 7 > (3.8)

Das in der Praxis gebriuchlichere reelle Cepstrum erhélt man, in dem man
statt der komplexen Funktion logS(f) die reellwertige, absolute Funktion
log|S(f)| verwendet:

MZ: (log|F\7)eap (2”ﬁ“> (3.9)

Der Wertebereich des Cepstrum ist aber in beiden Fallen immer reell-wertig,
darum erscheint der Name des komplexen Cepstrum etwas ungliicklich ge-
wahlt. Man erhélt also einen zum Zeitbereich parallelen Wertebereich, die
Quefrenz. Daraus resultiert die sprachliche Entstehung des Wortes Cep-
strum, ndmlich durch Vertauschung der Anfangsbuchstaben aus Spektrum.
Der Vorteil dieses Algorithmus liegt in der Anwendung des Logarithmus, was
zur Folge hat, dafl aus multiplikativen Anteilen im Spektrum additive Anteile
im Cepstrum werden [7]. Dadurch kénnen im Cepstrum die verschiedenen
Anteile eines Signals gut erkannt und behandelt werden. Im Prinzip ergibt
jede Frequenz eine Spitze, wobei gilt: Je hoher eine Frequenz, umso weiter
rechts ist die Spitze im Cepstrum angesiedelt. Niedrig-frequente Schwin-
gungen manifestieren sich im linken Bereich. Das erlaubt zum Beispiel eine
einfache cesptrale Filterung, die sogenannte Lifterung, in dem die entspre-
chenden Quefrenzen subtrahiert werden und eine Riicktransformation des Si-
gnales erfolgt. Damit bietet sich das Cepstrum besonders fiir Applikationen
an, in denen Signale mit typischen, immer wiederkehrenden Schwingungen
verarbeitet werden [7].

Das Kurzzeitcepstrum c¢(7,t) erhdlt man, indem statt des Frequenz-
spektrums S(f) ein Kurzzeitspektrum S(f,¢) mittels diskreter Fourier-
Transformation erzeugt wird. Ebenso wie das Leistungsdichtespektrum
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Abbildung 3.11: Mel-Filterbank aus Dreiecksfiltern mit 25 Biandern [29, S.
276]

ist das Kurzzeitcepstrum symmetrisch, so dafl es geniigt, die Werte ¢,
C1,...-,Cpr/2 70 behalten. Diese Werte werden in der Literatur als Cepstral-
Koeffizienten bezeichnet [30, S. 315].

Damit bietet sich das Cepstrum besonders fiir Applikationen an, in denen
Signale mit typischen, im besten Falle bekannten Schwingungsanteilen ver-
arbeitet werden. Als prominentes Beispiel dient die Spracherkennung iiber
charakteristische Formantenfrequenzen oder das Filtern von stérenden An-
teilen bestimmter Systeme wie Telefonleitungen.

3.6.2 Mel-Skala

Die Leistungsfiahigkeit der menschlichen Spracherkennung und Verarbeitung
durch Gehortrakt und Gehirn ist immer wieder eine Herausforderung, wenn
es darum geht, die Funktionalitét dieser Organe wenigstens teilweise nachzu-
bilden. Da liegt es nahe, bereits bei der Vorverarbeitung sich zumindest grob
an der Funktionsweise des menschlichen Gehors zu orientieren. Dieser Gehor-
orientierte Ansatz beriicksichtigt das unterschiedliche Auflosungsvermogen
des Ohres fiir unterschiedliche Frequenzbénder. Empirische Untersuchun-
gen haben zur sogenannten Mel-Skala gefiihrt. Bis etwa 700Hz bleibt das
Frequenzauflosungsvermogen konstant, mit steigender Frequenz nimmt es
logarithmisch ab. Fiir eine Filterung bedeutet dies, daf} die lineare Frequenz-
Achse f wie folgt in die Mel-Skala f,,¢; transformiert wird [29, S. 275]:

fmel = 2595109 <1 + 70(.)};[2) (310)

Realisiert wird die Mel-Skalierung durch eine Gruppe von iiberlappenden
Dreiecksfiltern (Abb.[3.11), deren Kanéle umso breiter werden, je hoher die
Mitten-Frequenz wéchst.

3.6.3 Mel-Frequency-Cepstral-Coefficients

Eine Kombination von Mel-Filterbank und Cepstral-Transformation fiihrt
regelmiflig zu einer verbesserten Analyseleistung in der Sprachsignalverar-
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Abbildung 3.12: Schematische Darstellung einer Cepstral-Transformation
mit Mel-gefilterten Koeflizienten

beitung. Dadurch erlangt man eine hohe Robustheit gegeniiber Stérungen
und anderen unerwiinschten Einfliissen [30, S. 316].

Dazu gewichtet man das Spektrum mit der Mel-Filterbank und erhélt
das Mel-Spektrum (MFC) und berechnet von jedem logarithmierten Filter-
Koeffizienten die inverse Fouriertransformierte (Abb. [3.12). Auf diese Art
und Weise erhélt man bei K Filtern entsprechend K Mel-gefilterte Cepstral-
Komponenten (MFCC). Je nach Feinheit der Mel-Filterbank stellen diese
Komponenten einen sehr schmalbandigen Frequenz-Bereich des originalen
Signals dar, dessen Informationsgehalt in Abhéngigkeit vom analysierten
Signal stark schwanken kann. Entscheidend ist jedoch, dafl charakteristische
Frequenzen besser erkannt werden koénnen, als im ungefilterten Cepstrum.
Typische Schwingungen finden sich ndmlich immer in der gleichen MFCC-
Komponente.

3.6.4 Angewandte Cepstral-Transformation

Durch die Eigenheiten der Cepstral-Transformation lassen sich gerade har-
monische Bestandteile wie die Sprachgrundfrequenz oder Formantenfreqeun-
zen im Cepstrum eines Signal erkennen. Eine weitere periodische Kompo-
nente eines gesunden Sprachsignals ist die Glottisschwingung (Abb. [3.13),
die Gall in einer Periodizitét des Sprachsignals wiederfindet [11, S. 18f]. Die
Glottis, also die Stimmlipper@, ist das Organ, welches die Grundschwingun-
gen der Sprache erzeugt. Allerdings gibt es auf diesem Gebiet noch keine
Untersuchungen, inwieweit solche Periodizitdten bei gestotterter Sprache
vorhanden sind oder sogar komplett fehlen. Das hochgradig individuelle
Storungsbild ldsst jedoch vermuten, dafl diese Frage keinesfalls global zu
beantworten ist. Umso grofler ist das Interesse dieser Arbeit, wenigstens
ansatzweise eine Aussage iiber die Verwertbarkeit der Cepstralanalyse auf
diesem Gebiet treffen zu kénnen.

9Umgangssprachlich, aber medizinisch nicht korrekt, wird die Glottis als Stimmbénder
bezeichnet.
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Abbildung 3.13: Sprachsignal eines gedehnten Lautes (oben) mit Elektro-
Glottogramm (unten) [11, S. 19]

Zur Anwendung kommt in dieser Arbeit die Funktion [ceps,...] =
mfcc(input, ...) der Auditory-Toolbox [34, S. 29]. Diese verwendet einen
13-stufigen Mel-Filter. Um moglichst alle Merkmale in der Mustererken-
nung zu beriicksichtigen, werden alle 13 Cepstralkoeffizienten ohne Bewer-
tung oder Gewichtung in die Merkmalsvektoren mit eingebracht. Eine Zwi-
schenverarbeitung birgt das Risiko, relevante Merkmale unbeabsichtigt zu
iibergehen.

3.7 Merkmale aus Wavelet- und Cepstral-
Transformation

Das Ziel der Merkmalsextraktion, einen dem Ausgangssignal gegeniiber ver-
ringerten Merkmalsraum zu erzeugen, wurde durch die bisher angewandten
Methoden nicht erreicht. Die Aufspaltung in mehrere Komponentensignale
durch Wavelet- und Cepstral-Transformation haben das Gegenteil, also einen
erweiterten Merkmalsraum erzeugt. Danach werden fiir alle Dekompositions-
Level des Wavelet-paket-tree und fiir alle 13 Cepstral-Koeffizienten folgende
Werte berechnet:

— Energie relativ zur Anzahl der diskreten Werte (Sampleléinge)
— Entropie

— log. Energie
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Abbildung 3.14: Extrahierte Merkmalsdatensatze in Abhéngigkeit zur Fen-
stergrofie

Von entscheidender Bedeutung ist, daf3 die Berechnung fiir jeden Merkmals-
vektor identisch erfolgt und keine Anpassung des Berechnungsverfahrens an
die Daten durchgefiihrt wird. Eine solche Verénderung der Ausgangssitua-
tion wiirde in der Mustererkennung fiir nicht zu korrigierende Verfalschungen
sorgen und somit das komplette Ergebnis unbrauchbar machen.

3.8 Klassifikation

Die in dieser Arbeit verwendeten Methoden zur Klassifikation sind iiber-
wacht lernende Verfahren und bendtigen demzufolge eine Klasseninforma-
tion fiir jeden Merkmalsvektor. Diese Information liegt jeder aufgenomme-
nen Datei bei, muss also nur in die Merkmalsvektoren iibertragen werden.
Eine fehlerbehaftete Einschitzung und Klassifizierung durch Experten ist
somit ausgeschlossen. Um das Zie der Diplomarbeit zu erreichen, wird
mit den zwei Klassen, die vermutlich die grofite Distanz im Merkmalsraum
zueinander haben, gearbeitet. Es wird jeweils ,Vor der Therapie* und ,,Nach
der Therapie“ unterschieden und als Klasse festgelegt (siehe Ziele der Arbeit:
Abschn.[1.2). Daraus ergibt sich die in Abb.[3.14 dargestellte Verteilung der
Merkmalsvektoren auf die Klassen. Von der Klasse ,Vor der Therapie“ lie-
gen generell etwas weniger Merkmalsvektoren vor, da die Aufnahmen dieser
Klasse tendenziell immer etwas kiirzer sind. Die Sprechgeschwindigkeit ist
dort im Mittel geringfiigig hoher als direkt nach der Therapie.

107 assen sich Indizien und Merkmale finden, mit deren Hilfe eine Klassifikation nach
fliissiger und gestotterter Sprache moglich ist? (Abschnitt [1.2)
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3.9 Normalisierung

Der Wertebereich der Merkmalsvektoren differiert, bedingt durch die unter-
schiedlichen Verfahren, sehr stark. Die Klassifikatoren kénnen jedoch oftmals
mit solch einem Wertebereich nur sehr schlecht umgehen. Deshalb erfolgt
eine Normalisierung aller Merkmale in einen Bereich zwischen 0 und 1. Da-
fiir stehen eine groffe Auswahl an Skalierungsmethoden zur Verfiigung, wie
zum Beispiel lineare, logarithmische oder z-Skalierung. Fiir diesen Merk-
malsraum wurde eine lineare Skalierung gewéhlt, da insgesamt sehr wenig
Wissen iiber das Verhalten der extrahierten Merkmale in den Randgebieten
des Wertebereiches vorhanden ist. Die lineare Skalierung veréndert nicht den
relativen Bezug der einzelnen Werte zueinander, wie dies in andern Féllen
durchaus erwiinscht sein kann (vgl. logarithmierte Skalierung). Die Normali-
sierung wurde aulerdem innerhalb des 95%-Quantils durchgefiihrt, um eine
gleichméfligere Verteilung der Werte zu erreichen.
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Klassifikatoren

Um auf die Fragen, die sich zu Beginn des Projektes stelltelﬂ, eine aussage-
kréiftige Antwort zu finden, werden im Rahmen dieser Arbeit 3 verschiedene
Klassifikatoren auf die gewonnenen Daten angewendet:

— Lineare Diskriminanzanalyse
— Lernende Vektorquantisierung

— Support-Vector-Maschine

Fiir alle drei Verfahren existieren an der Fachhochschule Schmalkalden
fertig implementierte Simulatoren, auf die zuriickgegriffen werden konnte.
Diese Software zéhlt zwar nicht zu den Standardwerkzeugen, die in der In-
dustrie verbreitet sind, es liegen jedoch hinreichend grofie Erfahrungen damit
vor, so daB keine Validierung der Werkzeuge nétig ist [14].

4.1 Vorbedingungen

Die extrahierten Merkmalsvektoren werden durch die Klassifikation einer de-
finierten Menge an Klassen zugeordnet. Die dazu erforderlichen Klassifikato-
ren und ihre theoretische Grundlage mochte ich in diesem Kapitel beschrei-
ben. Die Auswertung der Klassifkation wird im Kapitel 5] ausfiihrlich erldu-
tert. Der Klassenraum, der in dieser Arbeit Anwendung findet, besteht aus
zwei Klassen: ,Vor Therapie* und ,,Nach Therapie®. Die verwendete Menge
an Merkmalsvektoren muss

1.) repréisentativ sein.

2.) Die Merkmalsvektoren einer Klasse miissen sich in einem hinreichend
kompakten Gebiet befinden.

!siehe Einleitung, Abschnitt[1.2

34
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Je eher vor allem das zweite Postulat erfiillt ist, umso mehr lassen sich
die Ergebnisse des Trainingsprozesses generalisieren. Zur Abschétzung der
Generalisierungsfihigkeit ist die Klassifikationsrate ein geeignetes Maf [12,
S. 93].

Sind alle Vorbedingungen erfiillt, kénnen die Klassifikationsmodelle er-
stellt werden. Die Erstellungsvorschriften sind fiir neuronale Netze (z.Bsp
LVQ-KI.) genauso giiltig wie fiir Verfahren, die regelbasiertes, maschinelles
Lernen implementieren?. Dazu werden aus der Gesamtmenge M zwei zufil-
lige, disjunkte Teilmengen My, und M. gebildet. Die Menge My, dient zum
Trainieren des Klassifikators, d.h. zur Erzeugung der optimalen Trennfunk-
tion, wiahrend mit der Menge M;. die Trennfunktionen auf ihre Generali-
serungsfihigkeit hin gepriift werden. Aus Validierungsgriinden muss dieser
Vorgang mehrfach wiederholt werden. Géngige KreuzValidierungsverfahrerﬁ
sind unter anderem:

— Leave-m-out m aus n, m < n-1 W

— Leave-one-out 1 aus n

Bei m aus n wird die Testmenge zufillig mit m Elementen aus der Gesamt-
menge erstellt, somit verbleiben n—m Elemente in der Trainingsmenge M;r.
Gebréuchliche Teilungsverhéltnisse sind dabei My, = 50, M. = 50 oder das
in dieser Arbeit verwendetd? Separationsverhiltnis 80% zu 20%. Bei der
verwendeten Teilung muss die etwas geringere Generalisierungsfiahigkeit des
Klassifikators durch eine mehrfache Zahl an Wiederholungen kompensiert
werden [38, S. 93]. Im zweiten Fall 1 aus n wird genau ein Element der Menge
M. zugeordnet, das stellt damit einen Spezialfall der ersten Variante dar.
Der Klassifikator wird mit den restlichen Elementen, die sich in My, befin-
den, trainiert. Dann wird die Trennfunktion mit dem einen Element der Test-
menge iiberpriift und die Klassifikation bestimmt. Dieser Vorgang wird fiir
alle n Elemente wiederholt [12, S. 93f] [38, S. 39]. Nach allen Trainings- und
Testdurchlaufen kénnen die Klassifikations- und die Reklassifikationsrate be-
stimmt werden. Dabei stellt die Klassifikationsrate die wichtigste Grofe dar,
sie driickt die Generalisierungsfihigkeit des Klassifikators aus. Sie kann da-
mit als die Erkennungsrate des trainierten Klassifikators angesehen werden,
denn sie beschreibt letztendlich, wie gut unbekannte Merkmalsvektoren klas-
sifizert werden. Sie ergibt sich aus der Summe der richtigen Klassifikationen
k; der Klasse ¢ zur Anzahl der Gesamtklassifikationen m, wobei ¢; die a-priori

22.Bsp. SVM-Klassifikatoren

3 Aus Platzgriinden beschriinke ich mich auf die Beschreibung der zwei Verfahren, die
in dieser Arbeit zur Anwendung kommen. Weiterfithrende Literatur ist unter [32] und [18]
zu finden.

4Wird in der Literatur auch als Boostrap bezeichnet.

*Der verwendete oLVQ1-Klassifikator wird mit My, = 80%, M. = 20% und der SVM-
Klassifikator nach dem Leave-one-out Verfahren validiert.
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— Wahrscheinlichkeit der Klasse i ist:

(&
ki
K ; G (4.1)
Die Reklassifikationsrate errechnet sich analog dazu aus den Klassifikationen
der Trainingsmenge M;r. Sie beschreibt die Anpassungsfihigkeit des Klassi-
fikators an die Trainingsmenge und lasst damit Riickschliisse darauf zu, wie
kompakt die einzelnen Klassen im Merkmalsraum liegen und wie gut diese
separabel sind.

4.2 Lineare Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse (LDA) z&hlt zu den tiberwachten Lernver-
fahren und wurde von Fisher bereits 1936 entwickelt. Damit ist es moglich,
eine 2-Klassen Problematik linear zu trennen. Das Prinzip der LDA basiert
auf der Transformation des Merkmalsraumes durch eine lineare Abbildung.
Dabei soll die Kovarianz der Vektoren innerhalb einer Klasse minimiert und
die Kovarianz zwischen den Klassen maximiert werden [19, S. 67f]. Das soll
an dieser Stelle nicht weiter vertieft werden, eine ausfiihrliche Beschreibung
findet sich bei Hentschel [19]. Die Grundannahme des LDA-Klassifikators
wird allerdings im Kapitel zu der Support Vector Maschine wieder aufge-
griffen werden.

4.3 Learning Vector Quantization (LVQ)

Die lernende Vektor-Quantisierung(LVQ) ist ebenfalls ein iiberwacht ler-
nender Klassifikator. Das heif3t, die Klasseninformation fiir jeden Merkmals-
vektor muss bekannt sein, da sie in der Trainingsphase mit beriicksichtigt
wird. Er besteht aus einem einschichtigen neuronalen Netz, dem oftmals
eine Schicht Eingabeneuronen vorgeschaltet wird (siche Abb:[4.1). Die akti-
ven Neuronen werden héufig als Kohonen-Neuronen bezeichnet. Eine unge-
ordnete Menge an sogenannten Codebook-Vektoren soll den Eingaberaum
X1, Xo, -+, X, moglichst optimal abdecken [23] [39], andernfalls entsteht eine
hohe Anzahl toter Neuronen. Zuviele tote Neuronen bewirken ggf. nicht
geniigend verwendbare Codebook-Vektoren, so dafi die Klassifikationsrate
sinkt.

4.3.1 oLVQ1l-Klassifikator

Das oLVQ1-Verfahren (optimized learning vector quantization) basiert auf
dem LVQI1-Klassifikator, bei dem der Eingabevektor X, mit jedem Ge-
wichtsvektor (Codebook-Vektor) W; eines jeden Kohonen-Neurons j ver-
glichen wird. Das Gewinnneuron W, ist das Neuron mit dem gréBten Ahn-
lichkeitsmaf, das meist durch die Vektordifferenz X — W; ausgedriickt wird.
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Q Q Q Q Q LVQ-Neuronenschicht
(Kohonen-Neuronen) 1,..., m

Wj = (Wij, w2j,....wnj) Codebook-Vektoren

Eingabeschicht

Abbildung 4.1: Netzstruktur der LVQ

Im Prinzip ist der LVQ-Algorithmus ein ,,Nearest-Neighbourg“-Klassifikator,
der zusétzlich ein Lernverfahren anwendet, um die Gewichtsvektoren W; zu
modifizieren [39, S. 172].

Im Vergleich zum LVQ1 ist oLVQ1 ein auf schnelle Konvergenz optimier-
ter Klassifikator. Hierzu wird jedem Gewichsvektor W,(t) eine eigene Lern-
rate a.(t) zugewiesen, wihrend beim LVQ1 eine Lernrate fiir alle Neuronen
verwendet wird [39, S. 172]. Dadurch erhdlt man das in (4.2) beschriebene
Lernverfahren.

Wit +1) = We(t) + ac(t)[X/t) — We(t)] falls Klasse(W,) = Klasse(X)
‘ | We(t) — ae(t)[X/t) — We(t)] falls Klasse(W,) # Klasse(X)
Wit +1)=W;(t) falls j#c
(4.2)
Dabei muss noch sichergestellt werden, daf8 die Lernfaktoren a.(t) sich in den
Grenzen 0 < a.(t) <= 1 bewegen, da sonst die Anpassung des Codebook-
Vektors im Lernvorgang nicht mehr korrekt gegeben ist. Nach [39, S. 176]
ergibt sich die optimale Anderung der Lernfaktoren (Lernschrittweite a.(t))
fiir den Lernschritt twie folgt:
_ _oe(t=1)
@e(t) = a1

_— (4.3)

+1 falls Klassifikation korrekt

wobei gilt  s(t) = { —1 falls Klassifikation nicht korrekt

Die Lernschrittweite wird im Verlaufe des Trainings immer weiter monoton
verringert, um so das optimale Gewicht einzustellen. Als Startwert fir o.(t)
schligt Zell den Wert 0,3 vor, da grofiere Werte einen schnelleren Lernfort-
schritt am Anfang bewirken [39, S. 177].
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Supp(;rtvektoren

Abbildung 4.2: Schematische Darstellung der Berechnung der Trennfunk-
tion der linearen SVM nach Sommer, D. [35]

4.4 Support-Vector-Maschinen (SVM)

Auch die Support-Vektor-Maschine gehdren zu den tiberwachten Lernverfah-
ren, die im einfachsten Fall mit dem Maximum-Margin-Klassifikator arbei-
tet. Damit sind nur linear separable Problemstellungen 16sbar, man spricht
auch von einer Linearen SVM. In der Trainingsphase wird die beschrénkte
Anzahl an Eingabevektoren gesucht, die entscheidend zur Klassifikation bei-
tragen. Diese werden als sogenannten Support-Vektoren (Abb. bezeich-
net. Die optimale Trennfunktion (vgl. Gleichung(4.4) wird durch eine Hyper-
ebene reprisentiert, die zu allen Supportvektoren den maximalen Abstand
hat (Maximum-Margin-Klassifikator) [4, S. 9-21] [5].

fl@) = wiayb (4.4)
=1

Um auch nicht-lineare Problemstellungen 16sen zu kénnen, wurde die SVM
weiter entwickelt und eine Unschérfekonstante eingefiihrt, die die maximale
Zahl falsch klassifizierter Merkmalsvektoren beeinflusst. Diese SVM wird
auch als Soft-Margin-SVM bezeichnet. Nach Christianini und Shawe-Taylor
besteht das Ziel darin, bei minimierter Anzahl an Fehlklassifikationen den
Margin zu maximieren [4, S. 103]. Eine weitere Verbesserung stellt die An-
wendung einer Kern—Funktior@ dar, durch die Merkmalsvektoren durch eine
nicht-lineare, feste Funktion in einen linear separablen Merkmalsraum {iber-

5zum Beispiel Polynom-, Gauss- oder Sigmoid-Kerne
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fithrt werden. Dort kann mit einer linearen SVM eine eindeutige Trennfunk-
tion errechnet werden, die zu einer erfolgreichen Klassifikation fithrt. Aus-
fithrliche Beschreibungen und der mathematische Hintergrund findet sich
bei Christianini und Shawe-Taylor [4]. Durch die Berechnung einer Kern-
funktion liefert eine lineare SVM immer ein eindeutiges Ergebnis und bietet
durch die freie Wahl aller Parameter und der Kernfunktion die Moglichkeit,
ein Problem optimal zu losen.



Kapitel 5

Ergebnisse der
Mustererkennung

In diesem Kapitel sollen die durchgefiithrten Klassifikationstests und deren
Ergebnisse vorgestellt werden. Dazu wurden die Merkmalsvektoren in un-
terschiedlichen Konstellationen mit den in Kapitel [4 beschriebenen Klas-
sifikationsverfahren kombiniert und die Klassifikationsraten ermittelt. Die
hochspezifischen Sprechdaten, die in dieser Arbeit untersucht wurden, sind
bisher nicht mit automatischen Klassifikationsmethoden analysiert worden.
Auch nach ausgiebiger Recherche in der Literatur und bei Fachleuten lief3
sich kein Hinweis finden. Deshalb liegt es nahe, mit erprobten Standard-
verfahren der Mustererkennung, die auf anderen Forschungsgebieten (vgl.
Mikroschlaferkennung [25]) sehr erfolgreich angewendet werden, zu arbei-
ten. Damit sollen die Fragen, die sich zu Beginn der Arbeit gestellt haben,
moglichst umfassend beantwortet werden. Allerdings ldsst sich bereits jetzt
sagen, dafl das nur ein kleiner Teil aller Analysemdoglichkeiten ist, der auf
die vorliegenden Daten angewendet werden kann. Schon bei der Entwicklung
der Algorithmen fiir die Merkmalsextraktion sind viele Ideen entstanden, die
dringend einer weiteren Bearbeitung bediirfen.

5.1 Allgemeines

Um iiberhaupt eine Aussage dariiber treffen zu koénnen, ob die in der Merk-
malsextraktion gewonnen Daten irgendeine Aussagekraft besitzen und eine
Klassifikation erlauben, wurden die beschriebenen Klassifikatoren mit will-
kiirlich gewéhlten Parametern mit der Datenmenge trainiert. Fiir einen er-
sten Test ist zusédtzlich zum oLVQ1 und SVM-Klassifikator noch mit der
linearen Diskriminanzanalyse(LDA) nach Fisher getestet worden. Nachdem
Klarheit dariiber herrscht, ob iiberhaupt eine Klassifikation moéglich ist, miis-
sen die optimalen Parameter der Klassifikatoren ermittelt werden.

Im n#chsten Schritt soll dann der Einfluss der verschiedenen Merkmale

40
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auf das Klassifikationsergebnis untersucht werden. Im Auschlussverfahren
werden nur Merkmale bestimmter Extraktionsverfahren in die Merkmals-
vektoren aufgenommen und von diesen anschliessend die Klassifikationsrate
ermittelt. Die Versuchsreihen wurden komplett mit dem oLVQ1-Klassifikator
absolviert, da dieser sehr schnell konvergiert und relativ wenig CPU-Zeit
bendétigt. Die Testreihen wurden jeweils {iber die Fenstergrofie als Parame-
ter der Merkmalsextraktion durchgefiihrt, um das Verhalten der einzelnen
Merkmale zu erfassen. Dazu wurde die Fenstergrofie Tr von 5ms bis 500ms
variiert.

Fiir eine ausreichend genaue Untersuchung ist es in jedem Fall erforder-
lich, weitere Parameter der Merkmalsextraktion zu variieren und den opti-
malen Wert des Parameters zu finden. Ausserdem lassen sich auf Grundlage
der durchgefiihrten Berechnungen mit anderen Verfahren weitere Merkmale
ermitteln. Das héitte jedoch den Rahmen dieser Arbeit gesprengt, so dafl die
Analysen als erste Versuche angesehen werden miissen, die eine eher grobe
Richtung vorgeben oder ausschliessen.

Ausserdem kommt erschwerend hinzu, dafl die Klassifikatoren, insbeson-
dere der SVM-Klassifikator duflerst rechenintensiv sind. Dadurch wird viel
CPU-Zeit benotigt, um ein Ergebnis zu erhalten. Der Vorteil der hier ver-
wendeten Implementation liegt in seiner Modularitdt und Parallelisierbar-
keit auf einem Rechencluster. Die durchgefithrten Berechnungen konnten
fast ausschlieslich auf dem Client-Server basierten Cluster-System der FH
Schmalkalden erledigt werden.

Ist eine Klassifikation prinzipiell moglich, ist es von sehr groflem Inter-
esse, eine Aussage iiber die Generalisierungsfahigkeit der Analyse zu treffen.
Dazu iibergibt man zum Testen des Klassifikators die Daten eines Proban-
den, der dem Klassifikator vorher nicht bekannt war. Zu dieser Validierung,
wie der Klassifikator mit unbekannten Probanden umgeht, wird der SVM-
Klassifikator verwendet werden. Dieser erzeugt in der Regel genauere Re-
sultate als der oLVQ]1 zu leisten vermag, benotigt aber wesentlich mehr Re-
chenleistung [36]. Hier ist also eine hohere Klassifikationsrate zu erwarten.
Damit lasst sich dann auch eine Aussage dariiber treffen, welche Methode
des maschinellen Lernens sich besser zur Klassifikation der vorliegenden Pro-
blemstellung eignet.

5.2 Lineare Diskiminanzanalyse

Ein Testlauf mit der linearen Diskriminanzanalyse(LDA) nach Fisher
brachte kein brauchbares Ergebnis (siehe Tabelle[5.2). Der LDA-Klassifikator
erkennt nur Problemstellungen gut, die linear trennbar sind. Fiir diese Pro-
blemstellung zeigt sich der Klassifikator iiberfordert, also liegt hier keine tri-
viale Problemstellungen vor [36]. Eine Klassifikationsrate bei nahezu genau
50% zeigt dies deutlich (Tab. [5.2)). Bei dem hinreichend komplexen Merk-
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Tabelle 5.1: Fenstergr. 30ms getestet mit Fisher-LDA Klassifikator

Klassifikation | Reklassifikation
Median 49.9656% 50.0086 %
Std-Error 0.48868% 0.12217%

malsraum, wie ihn diese Daten auszuweisen scheinen, erstaunt ein solches
FErgebnis nicht.

5.3 oLVQ1l: Anzahl der Neuronen und Test der
Fenstergrofle

Fine Testreihe mit der Segmentlinge von 25ms wurde durchgefiihrt, um
die optimale Anzahl an Neuronen, die fiir den oLVQ1-Klassifikator notig
sind, zu bestimmen. Dabei wurden alle Merkmalsvektoren herangezogen
und von zwei bis 500 Neuronen mit einer Schrittweite von 2 die Klassifi-
kationsrate bestimmt. Aufgrund der hohen Anzahl an Merkmalsvektoren
ist bei einer geringen Neuronenzahl eine hohe Steigerung der Lernrate zu
erkennen, die sich im Verlauf schnell abflacht. Das lasst auf einen sehr kom-
pakten Merkmalsraum mit einer gewissen Uberdeckung schliessen. Da der
oLVQ1-Klassifikator nicht eineindeutig ist und die Eingabeneuronen bei je-
dem Versuch zufillig angeordnet werden, fithrt man jeden Versuch mehrfach
durch. So erhélt man die mittlere Klassifikationsrate und deren Standardab-
weichung, die ein weiteres Indiz fiir einen recht homogenen Merkmalsraum
ist. Da sie sich konstant im Bereich um +-2% bewegt, kann der Lernvorgang
als sehr stabil angesehen werden.

Auch ein Over-Learning ist im getesteten Bereich nicht zu verzeichnen,
dies wiirde sich durch ein Abfallen der Klassifikationsrate bei htherer Neu-
ronenzahl bemerkbar machen. Auch das starke Ansteigen der Reklassifika-
tionsrate bei wenigen Neuronen deutet darauthin, dafi die zwei Klassen bis
auf einen kleinen Bereich der Uberdeckung sehr gut trennbar sind.

Ab etwa 150 Neuronen pendelt sich die Lernrate bei etwa 75% ein und
bleibt im folgenden sehr stabil mit einem leicht positiven Trend. Aus diesem
Grund wurden alle weiteren Berechnungen mit 400 Neuronen durchgefiihrt,
die mittlere Klassifikationsrate liegt in dem Fall bei 75,8% (Abb. [5.1]).

5.4 Optimierung der Merkmalsextraktion

Um die Leistungsfihigkeit der Merkmalsextraktion zu iiberpriifen, wird der
oLVQ1-Klassifikator iiber die variierende Fenstergrofie getestet. Da bei Ana-
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Abbildung 5.1: oLVQ1-Screening zur Bestimmung der optimalen Neuro-
nenzahl: Fenstergrofie: 25ms, alle Merkmale getestet, 40 Wiederhohlungen
fiir jeden Test von 2-500 Neuronen, Schrittweite 2
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oLVQ1-Screening

Klassifikationsrate %

—+— Klassifikation
Reklassifikation
— — Std-Err

T
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0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Fenstergroesse (ms)

Abbildung 5.2: oLVQ1 — Klassifikations- und Reklassifikationsrate fiir alle
Merkmale ermittelt. Fiir jede Fenstergrofle von 5 ms bis 500 ms mit 400
Neuronen iiber 40 Durchliufe ermittelt.

lysen im Sprachbereich generell mit kleinen Fenstergrofien gearbeitet wird,
sollte auch in diesem Fall die Klassifikationsrate bei einer kleinen Fenster-
grofe am hochsten sein. In der Literatur werden fiir Sprachsignalverarbei-
tung Fenstergroffen von etwa 10ms bis 80ms genannt. Um trotzdem alle
Eventualitéiten auszuschliessen, wurden alle Daten iiber die schon angespro-
chene logarithmierte Skala von 5ms bis 500ms verwendet.

Da es eine Vielzahl von moglichen Merkmalskombinationen und Parame-
tern gibt, die die Gesamtklassifikation jeweils unterschiedlich beeinflussen,
wére es notig, jede mogliche Kombination zu untersuchen. Insgesamt lie-
gen 181 Merkmale je Vektor vor, um diese alle zu priifen, wiren immense
Rechenkapazitdten notig. Simtliche Berechnungen konnten auf dem Cluster
der Fachhochschule durchgefiihrt werden, wobei nicht immer alle Rechner
zur Verfiigung standen. Deshalb beschrinkt sich diese Arbeit auf eine erste
Auswahl, um die wichtigsten Merkmale zu priifen.

Die Ergebnisse des oLVQ1-Klassifikators mit allen Merkmalen in Abb.
5.2 zeigen sehr deutlich, dafl die Erwartung hoher Klassifikationsraten bei
kleinen Fenstergroffen nicht zutreffend ist. Ein Minumim stellt sich bei ei-
ner Fenstergrofie von 10ms ein, die Klassifikationsrate liegt bei 74,5%. Ab
da ist ein relativ konstanter Anstieg auf eine Klassifikationsrate von 79,4%
bei Segmentléingen von 100ms zu verzeichnen. Damit bewegt sich die op-
timale Fenstergrofle oberhalb des in der Literatur fiir Sprachverarbeitung
empfohlenen Wertes von bis zu 80ms [29, S. 266]. Die Ursache dafiir liegt
mit hoher Wahrscheinlichkeit in den hochgradig instationdren Ausgangssi-
gnalen, die eine deutlich hohere Varianz aufweisen, als Sprachaufnahmen
eines sogenannten Normal-Sprechers. Ab 100ms féllt die Klassifikationsrate
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wieder ab, was zu erwarten war. Die Merkmalsermittlung mit einem der-
art breiten Signalfenster fithrt dazu, dafl feine Ausprdgungen des Signals
nicht mehr aufgelost werden. Relevante Merkmale werden somit nicht mehr
erkannt.

Das Zufallsverhalten des oLVQ1-Klassifikators wird durch eine mehrfa-
che Wiederholung des Lernens und anschliessendem Test ermittelt. Die Stan-
dardabweichung aller Tests ldsst Riickschliisse auf diese Grofle zu. In diesem
Test bestriagt die Standardabweichung der Klassifikationsrate nie mehr als
1,6%, was auf eine sehr stabile Klassifikation schliessen lisst.

Mit einer Klassifikationsrate von nahezu 80% wird eindeutig gezeigt, daf3
die in dieser Arbeit durch Merkmalsextraktion generierten Merkmale die
Klasseninformation einer Aufnahme mit Einschrinkungen beschreiben. Da-
mit kann die anfangs gestellte Frage nach Informationen iiber den Therapie-
erfolg eindeutig beantwortet werdeIE. Mit weiterfithrenden Optimierungen
jedes einzelnen Prozessschrittes der im Laufe der Arbeit entwickelten Mu-
stererkennungskette ist es sicher moglich, sich einer Klassifikationsrate von
iiber 90% anzunihern.

Um die Frage zu beantworten, welche Merkmale zu einer guten Klas-
sifikation beitragen, werden die Merkmalsvektoren nach den 3 Methoden
der Merkmalsextraktion aufgespalten. Das ergibt drei Merkmalsraume, in
denen die Vektoren jeweils nur alle Zeitbereichsmerkmale, alle Merkmale
aus der Wavelet-Transformation oder alle Merkmale aus der Cepstral-
Transformation beinhalten.

Eine Untersuchung des Trends einer Halbsilbe mittels Regressionsverfah-
ren brachte kein aussagekriftiges Ergebnis. Hinzu kommt, dafl diese Infor-
mation mit Hilfe der Wavelet-Dekomposition in den hohen Approximations-
Stufen wesentlich genauer beschrieben wird. Deshalb wurde dieser Ansatz,
der im Anfangsstadium der Arbeit genauer untersucht wurde, als unzurei-
chend verworfen.

5.4.1 Merkmale im Zeitbereich

Generell kann man sagen, dafl in der Sprachsignalverarbeitung die Zeitbe-
reichsmerkmale eher eine Randbedeutung haben. Die wichtigen und die Ent-
scheidung mafigeblich beeinflussenden Merkmale sind ausschlieslich im Fre-
quenzbereich angesiedelt [29, S. 265]. Allerdings werden bei Sprachverarbei-
tung bevorzugt Merkmale benétigt, die moglichst Sprecher-unabhéngig sind.
Zur guten Klassifikation von den vorliegenden Therapieaufnahmen wird aber
eine gewisse Sprecherabhéngigkeit benotigt. Das stellt eine sehr diffizile For-
derung dar: Einerseits miissen auch hier Merkmale sprecherunabhéingig sein,
um eine gute Generalisierung der Algorithmen zu erreichen und auf der an-
deren Seite soll genau die Sprechweise klassifiziert werden. Damit einher

!siehe Abschnitt[T.2} Lisst eine Aufnahme eines gesprochenen Satzes Riickschliisse auf
den Therapieerfolg zu?
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geht auch eine gewisse Abhéngigkeitsgrad von individuellen Sprechmustern.
Die Generalisierung der Klassifikatoren wird spéter noch untersucht werden,
wobei diese Arbeit nur einen geringen Ausschnitt dieser speziellen Problem-
stellung darstellen kann.

Bei den hier vorliegenden Daten stellt das Pausenverhalten, also ein
Merkmal im Zeitbereich, ein entscheidendes Kriterium fiir die Klassifika-
tion dar. Die hohe Individualitit wurde bereits in der Anfangsbetrachtung
in Abschnitt [2.6.3 gezeigt, aus diesem Grunde ist nur eine moderate Klassi-
fikationsrate zu erwarten.

Es ergibt sich mit 80,1% sogar eine geringfiigig hohere Klassifikations-
rate, als wenn alle Merkmale zur Klassifikation herangezogen werden (Abb.
5.3). Diese Klassifikationsrate wird bei einer Segmentgrofie von 35ms er-
reicht, was der Forderung einer kurzen Segmentléinge zur Verarbeitung von
Sprachdaten nachkommt. Allerdings ist das Maximum in dem Bereich nicht
eindeutig. Zwischen 5ms und 80ms Segmentlinge schwankt die Klassifika-
tionsrate besténdig zwischen etwa 76% und dem Maximum. Das ldsst auf
gewisse Streuungen in der Merkmalsextraktion schliessen, die sich vor allem
im Zeitbereich bemerkbar machen. Bei anderen Merkmalen tritt dieser Ef-
fekt nicht auf. Das zeigen die Grafiken zur Wavelet- und Cepstralanalyse im
folgenden Abschnitt.

5.4.2 Wavelet-Komponenten

Die Wavelet-Transformation wurde aufgrund ihrer robusten Eigenschaften
bei hochgradig instationéiren Signalen fiir diese Arbeit ausgewahlt. Hier-
fiir wurde ein Approximations-Level von 8 Dekompositionen gewihlt, so

oLVQ1-Screening: Time Domain
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Abbildung 5.3: oLVQ1 — Klassifikationsrate iiber alle Zeitbereichsmerk-
male, 400 Neuronen, von 5 ms bis 500 ms mit je 40 Iterationen
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oLVQ1-Screening: Wavelet
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Abbildung 5.4: oLLVQ1l -Klassifikationsrate {iiber alle Merkmale der
Wavelet-Transformation, 400 Neuronen, von 5 ms bis 500 ms mit je 40 Ite-
rationen

dafl dem Klassifikator die Energie, Entropie und logarithmierte Energie
von 8 Approximationen und 8 Detail-Signalkomponenten als Eingabe zur
Verfiigung stehen. Durch ihre Eigenschaften, gerade feine Details im Si-
gnal gut hervorzuheben, ist zu erwarten, dafl Merkmale aus der Wavelet-
Transformation einen entscheidenden Beitrag zur Klassifikation leisten.
Umso mehr erstaunt es, dafl die Klassifikationsrate nie iiber 72,6% steigt.
Diese ist erst bei einer Segmentlinge von 100ms erreicht (Abb. [5.4), wo-
bei generell die Klassifikationsrate mit diesen Merkmalen am stabilsten zur
variierten Fenstergrofie bleibt. Das deutet auf robuste Merkmale hin, de-
ren Potential noch nicht voll ausgeschopft wurde. Eine mogliche Erklarung
fiir die hohe Relevanz grofler Segmentldngen kénnte in der stark gedehn-
ten Sprechweise der ,Nach Therapie“-Aufnahmen zu finden sein. Eine ge-
ringe Segmentlinge erreicht zwar eine hohe Auflosung im Zeitbereich, geht
aber mit einer sinkenden Auflésung im Frequenzbereich einher. Durch ge-
dehnte Sprache sinkt also der Informationsgehalt bei gleichbleibender Seg-
mentlinge. Das kann wiederum zu einer Verschlechterung der spektralen
Merkmalsextraktion fithren. Dieser Sachverhalt bedarf in jedem Fall einer
weiteren Untersuchung, um die Klassifikationsrate weiter zu steigern.

5.4.3 Cepstral-Komponenten

Die Cepstral-Transformation stellt in gewisser Hinsicht den Gegenpart zur
Wavelet-Transformation dar, da hier die Nachteile der diskreten Fourier-
Transformation unter Umsténden voll zum Tragen kommen kénnen. Durch
die hochgradig instationéren Signale kann eine reine Fourier-basierte Ana-
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oLVQ1-Screening: Cepstrum
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Abbildung 5.5: oLVQ1l -Klassifikationsrate {iiber alle Merkmale der
Cepstral-Transformation aus allen Koeffizienten, 400 Neuronen, von 5 ms
bis 500 ms mit je 40 Iterationen

lyse schnell an ihre Grenzen stoflen (sieche Abschnitt [3.5) und dementspre-
chend wenig zur Klassifikation beitragen. Weiterhin sind keine Untersuchun-
gen bekannt, inwieweit sich Stotterereignisse durch das Vorhandensein be-
ziehungsweise das Ausbleiben von harmonischen Grundschwingungen (siehe
Abschnitt 3.6.4) im Sprachsignal manifestieren.

Das Verfahren der Cepstral-Tranformation basiert auf der diskreten
Fourier-Transformation und ist somit nicht robust gegen instationére Si-
gnale. Daher ist fraglich, inwieweit dieses Verfahren iiberhaupt zu einer ro-
busten Klassifikation beitragen kann.

Die Ergebnisse sprechen jedoch eine deutliche Sprache. Fiir die durchge-
fiihrten Klassifikationstests tragen die Merkmale, die mit Hilfe der Cepstral-
Transformation gewonnen werden, entscheidend mit zum Ergebnis bei. Die
Klassifikationsrate liegt mit maximal 75,6% um 4% iiber dem Ergebnis, das
allein mit Hilfe der Wavelet-Transformation erzielt wurde. Die Standardab-
weichung zeigt sehr stabile Merkmale. Mit 1,5% Abweichung liegt sie in etwa
gleich auf mit der Standardabweichung der Wavelet-Merkmale von 1,4%
liegt. Das Interessante ist, dal die Merkmale der Cepstral-Transformation
ihre maximale Klassifikationsrate erst bei einer Segmentlénge von 150ms er-
reichen. Auch hier kann nur die Besonderheit der gedehnten Sprechweise als
Erkldrung dienen, denn in der Literatur wird die Cepstral-Transformation
auch mit teilweise sehr kleinen Segmentléingen von unter 10ms erfolgreich
angewendet [7].
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5.5 Einfluss einzelner Mel-Cepstral-Komponenten

Angeregt durch den erstaunlich hohen Einfluss der Mel-gefilterten Cepstral-
Komponenten auf das Klassifikationsergebnis soll dieser Punkt hier ndher
beleuchtet werden. Dazu wird der oLVQ1-Klassifikator jeweils mit Merk-
malsvektoren trainiert, deren einzigster Bestandteil jeweils eine Cepstral-
Komponente ist. Durch die 13-stufige Mel-Filterbank entstehen also 13 ein-
zelne Klassifikationstests, die den Einfluss einer jeden Cepstral-Komponente
zeigen.

Im Sprachbereich sind die Merkmale, die fiir einzelne Phoneme charak-
teristisch sind, eher im unteren Frequenzbereich angesiedelt. Filtert man
aus einer Sprachaufnahme also die hohen Frequenzen heraus, wird man den
Sprecher trotzdem noch verstehen, wenn auch etwas verzerrt. Filtert man
hingegen alle tieferen Frequenzen heraus, sind die artikulierten Laute und
Worte kaum noch zu verstehen. Ubertriigt man diese Betrachtung auf die
einzelnen Mel-gefilterten Cepstral-Komponenten, sollten also die niedrigen
Komponenten am ehesten zur Klassifikation beitragen.

Ob diese Tatsache auch bei einer allgemeinen Untersuchung, die den
komplexen Vorgang der Sprach- und Worterkennung ausser Acht ldsst, iiber-
tragbar ist, soll in diesem Abschnitt untersucht werden.

Betrachtet man die 13 Ergebnisse der oLLVQ1-Klassifikation fiir jede
Komponente, so ist schnell ersichtlich, dafl einige wenige Komponenten sehr
viel zur Klassifikation beitragen und Andere nur wenig aussagekréftige Infor-
mationen beinhalten. Der Verlauf der Klassifikationsrate {iber die Fenster-
grofe andert sich nur in sehr geringem Mafle und weist die selbe Charakteri-
stik auf, wie die mit Hilfe aller Cepstral-Komponenten ermittelte Klassifika-
tionsrate (Abb.[5.5). Die Ergebnisse der drei Cepstral-Komponenten, die das
Verhalten am besten charakterisieren, zeigen die Abbildungen [5.6, 5.7/ und

. Wie zu erwarten, liegt der Hauptgehalt der Informationen in der ersten
Cepstralkomponente, deren Bandpassfilter der Mel-Filterbank von OHz bis
266Hz reicht [34, S. 29]. Allein die Informationen aus dieser Komponente rei-
chen fiir eine Klassifikationsrate von nahezu 70%. Die Komponente, die am
wenigsten zur Klassifikation beitrigt, kommt auf lediglich etwa 62% (Abb.
5.7). Interessant ist auch noch, daf§ in héheren Komponenten (12 und 13)
wieder mehr Informationen zu finden sind (Abb. [5.8).

Abschliessend kann man feststellen, daf3 sich die Informationen der ein-
zelnen Komponenten sehr dhnlich sind, jede triagt ihren Teil zur Klassifi-
kation bei. Keine Komponente erzeugt Merkmale im Merkmalsvektor, die
die Klassifikation negativ beeinflussen. In der Summe erreicht man die beste
Klassifikationsrate also mit Hilfe aller Merkmale. Zieht man jetzt noch die
Ergebnisse von Zeitbereichs- und Waveletanalyse hinzu, lédsst sich auch die

’Die Abbildungen der oLVQ1-Tests aller Cepstral-Komponenten finden sich auf der
beiliegenden DVD.
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dritte Fragestellung dieser Arbeit beantworte. Letztendlich steuern alle
Merkmale ihren Teil zur Klassifikation bei, es gibt keine vollsténdig red-
undanten Informationen und keine Merkmale, die die Klassifikation stark
negativ beeintréchtigen und weggelassen werden miissten.

3Welche Merkmale der eingesetzten Sprechtechnik lassen sich als Indiz fiir fliissiges
Sprechen heranziehen?
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Abbildung 5.6: oLVQ1-Klassifikationsrate der Merkmale des 1. Cepstral-
koeffizienten iiber die Segmentléinge von bms bis 500ms mit je 40 Wiederho-
lungen
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Abbildung 5.7: oLVQ1-Klassifikationsrate der Merkmale des 5. Cepstral-
koeffizienten iiber die Segmentlinge von bms bis 500ms mit je 40 Wiederho-

lungen
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Abbildung 5.8: oLVQ1-Klassifikationsrate der Merkmale des 12. Cepstral-
koeffizienten iiber die Segmentléinge von bms bis 500ms mit je 40 Wiederho-
lungen

o1
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5.6 Optimale Parameter der Support-Vector-
Maschine

Die SVM als eindeutiges Lernverfahren liefert bei gleichen Eingabevektoren
immer exakt die gleiche Trennfunktion. Das Ergebnis ist im Gegensatz zum
oLVQ1-Klassifikator nicht von einer Zufallsgrofle abhéngig. Die SVM liefert
ein sehr genaues Ergebnis und ist in der Lage, auch Klassen mit starker
Uberlappung im Merkmalsraum sehr gut zu trennen [36]. Die Klassifika-
tionsrate sollte hier also hoher sein, als die mit dem oLVQ1-Klassifikator
erreichte. Jedoch steigt der Rechenaufwand quadratisch an, je mehr Einga-
bevektoren verwendet werden und je grofler der Merkmalsraum ist. Gleiche
Merkmalsvektoren haben immer die gleiche Lage im Merkmalsraum, so daf}
die Trennfunktion nur von den Parametern der SVM abhéingig ist. Das ist
einmal der Paramter ¢ der das Soft-Margin-Verhalten beeinflusst und der
Parameter v des verwendeten Gauss-Kernels. Zur Bestimmung der opti-
malen Parametrisierung variiert man jeden Parameter iiber einen grofieren
Bereich und bestimmt mittels Kreuzvalidierung die Klassifikationsrate. Hier
wurden beide Parameter im Bereich von -2 bis 2 mit der Schrittweite 0.1
variiert und mittels leave-one-out die Gegenprobe durchgefiihrt. Im Ergeb-
nis erreicht man jedoch mit der SVM auch nur eine Klassifikationsrate von

Screening des g-Parameter Screening des g-Parameter

jonsrate

Klassifikationsrate %

Klassifikati

Klassifikationsrate %
ionsrate %

Klassifikati

—— Reklassifikation

Abbildung 5.9: Screening iiber y-Parameter (oben) und ¢-Parameter (un-
ten) fiir die Segmentlingen 25ms (links) und 100ms (rechts). Bei einer Seg-
mentierung mit 25ms hat die Merkmalsextraktion die meisten Merkmalsvek-
toren ausgegeben (ca. 23500), wihrend bei 100ms der oLVQ1-Klassifikator
das beste Ergebnis erzielt hat. Alle SVM-Screenings wurden mit einer Gauss-
Kernel-Funktion durchgefiihrt.



KAPITEL 5. ERGEBNISSE DER MUSTERERKENNUNG 93

80,5% iiber alle Merkmale. Diese erzielt man auch bei einer Segmentgrofie
von 100ms, wihrend sich als Optimum beider Parameter v = 0,2 und ¢ =0
ergibt (siehe Abb. 5.9). Das stellt im Vergleich zum oLVQ1-Klassifikator
(79,4%) einen derart minimalen Anstieg dar, dafl man gar nicht von einer
Verbesserung reden kann.

Diese praktisch nicht vorhandene Steigerung zum oLVQ1-Klassifikator
deutet auf einen sehr kompakten Merkmalsraum hin, in dem sich die Klassen
nicht ohne weiteres trennen lassen. Auch eine Anderung der Skalierung (lo-
garithmiert, exponentiell) brachte keine Verbesserung. Diese Eigenschaften
des Merkmalsraumes lassen sich mit einem sehr inhomogenen Probandenfeld
erkldren.

Wie in den Anfangsbetrachtungen schon ausgefiihrt, spiegelt die Auswahl
der Klienten fiir diese Studie moglichst repréasentativ die gesamte Bandbreite
an Storungsbildern wieder, die in der KST therapiert werden. So gibt es bei-
spielsweise Klienten, die trotz Stotter-Ereigniss in der Lage sind, mehr oder
weniger fliissig zu sprecher@. Ein Klient mit sehr massiver Symptomatik hin-
gegen erzielt in der Therapie einen starken personlichen Fortschritt, erreicht
aber nicht das Fliissigkeits-Niveau dieser Klienten.

Eine derart hohe Individualitdt der Probanden stellt eine grofle Heraus-
forderung fiir die Klassifikatoren dar. Auch in anderen Bereichen, so zum
Beispiel die Mikroschlafdetektion bei Fahrermiidigkeit, ist diese hochgradige
Individualitét festgestellt worden [15].

5.7 Validierung der Klienten

Eine wichtige Information ist, den Einfluss eines jeden Probanden auf
das Klassifikationsergebnisses zu kennen. Das ldsst ausserdem Riickschliisse
auf die Generalisierungsfihigkeit der trainierten Klassifikatoren fiir unbe-
kannte Probanden zu. Um diese Informationen zu erhalten wurde der SVM-
Klassifikator wegen seiner prinzipiell besseren Robustheit ausgewéahlt, um
ein Leave-one-out iiber alle 20 Probanden durchzufiihren.

Der Datensatz mit einer Segmentlinge von 100ms wurde derart geteilt,
dafl die Trainingsmenge alle Merkmalsvektoren von 19 Klienten beinhaltet,
wéhrend alle Merkmalsvektoren des 20ten Klienten die Testmenge darstel-
len. Bei derart grolen Datensétzen, insgesamt sind etwa 17600 Merkmalsvek-
toren in beiden Mengen enthalten, ben6tigt die SVM mehr Rechenleistung,
als zur Verfiigung stand. Die Entscheidung fiel auf eine reduzierte Menge,
die im Verhéltnis von 80 zu 20 fiir die Teilmengen T, und Tr. gebildet
wird. Per zufélliger Auswahl werden also aus der Trainingsmenge 1000 Vek-
toren und aus der Testmenge 250 Vektoren entnommen und mit der SVM
klassifiziert. Die SVM wird dabei auf die ermittelten Optima der Parameter

4Zum Beispiel Klient K011 und K014, siche Anhang[A.3]
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Abbildung 5.10: Leave-one-out iiber alle 20 Klienten und Bestimmung
der Klassifikationsrate mit SVM-Klassifikator und 40 Durchliufe. Der in x-
Richtung aufgetragene Klient stellt die Testmenge.

~ und c eingestellt. Um eine eventuelle Streuung in den Daten zu beriick-
sichtigen, wird dieser Vorgang 40 mal wiederholt. Das Ergebnis zeigt, dafl es
einige wenige Klienten gibt, deren Daten entscheidend zur Generalisierung
des Klassifikators beitragen (sieche Abb. [5.10). Das dussert sich in einem
massiven Einbruch in der Klassifikationsrate der Testdaten, so wie es bei
Klient K003, K011, K014 und K019 der Fall ist. Gleichzeitig ist ein leichtes
Maximum in der Klassifikationsrate der Trainingsdaten zu erkennen. Das
zeigt, dafl an dieser Stelle eine etwas stidrkere Adaption an die Testdaten-
sitze erfolgt. Insgesamt zeigt die Abbildung [5.10 nochmals sehr schén die
hohe Individualitét der Probanden.

Vergleicht man die Abbildung mit der Tabelle in Anhang[A.3| so ldsst
sich ein Zusammenhang zwischen Therapiefortschritt und Einfluss des Kli-
enten auf die Generalisierungsfahigkeit des Klassifikators feststellen. Die Ta-
belle im Anhang tragt den Therapiefortschritt im Hinblick auf die Sprech-
fliissigkeit und die korrekte Anwendung der Sprechtechnik anhand einer
Standard-Skala fiir jeden Klient auf. Die Klienten K003, K011, und K014
weisen nach der Therapie eine hohe Sprechfliissigkeit auf, die sich der eines
Normalsprechers annéhert und wenden gleichzeitig die Sprechtechnik nur in
geringem Mafle an. Hier kann also mit hoher Wahrscheinlichkeit von nahezu
stotterfreier Sprechweise ausgegangen werden.

Die Klienten, bei denen eine hohe Klassifikationsrate der Testdaten zu
verzeichnen ist, ndmlich K001, K005, K010, K013 und K018, haben alle eine
entgegengesetzte Gemeinsamkeit. Hier zeigt die Tabelle [A.3 einen relativ
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geringen Fortschritt beziiglich der Sprechfliissigkeit, dafiir aber eine starke
Anwendung der Sprechtechnik. Die Grundannahme der Kasseler Stotterthe-
rapie, das sich bei hinreichender Anwendung der Sprechtechnik eine fliissi-
gere Sprechweise als ohne Anwendung der Sprechtechnik einstellt, spiegelt
sich in dem Ergebnis hier so nicht wieder. Dieses Faktum bediirfte einer
weiteren Untersuchung, zumal die Grundannahme der KST wissenschaftlich
ausreichend evaluiert ist [6].



Kapitel 6

Fazit

Zu Beginn dieser Untersuchung war keineswegs abzusehen, ob das Projekt
vom Umfang her iiberhaupt soweit realisierbar war, dafl ein abschliessendes
Urteil moglich ist. Hinzu kam, daf§ keinerlei Voruntersuchungen der vorhan-
denen Daten bekannt war. Der Aufbau einer kompletten Musterverarbei-
tungskette mit Datenaufbereitung, Merkmalsextraktion und maschinellen
Lernverfahren gestaltete sich dementsprechend umfangreich und war mit
hohem Einarbeitungsaufwand verbunden. Eine Eigenart derartiger Projekte
ist auch, dafl aussagekriiftige Ergebnisse erst vorliegen, wenn alle Teilkom-
ponenten relativ fehlerfrei arbeiten. Die eigentlichen Probleme lagen wie so
oft in Detailfragen, die es zu 16sen galt. So mussten moglicherweise relevante
Merkmale aufwéndig von Hand herausgearbeitet werden, um sich einen Ein-
druck von ihrer Tauglichkeit zu verschaffen. Nach diesen Vorgaben wurde
die komplette Merkmalsextraktion entwickelt und ihre optimalen Parameter
ermittelt.

Gerade in der Anfangsphase waren umfangreiche Analysen und Bera-
tungen unter Teilnahme von Fachtherapeuten und Dr. Wolff von Guden-
berg nétig, um das nétige Fachwissen iiber die Erkrankung des Stotterns,
die Symptomatik und die therapeutischen Mafinahmen zu gewinnen. Ohne
diese Hintergrundinformationen ist eine solche Arbeit mit dem Charakter
einer Machbarkeitsstudie nicht durchfiihrbar.

6.1 Diskussion der Ergebnisse

Trotz anfianglicher Skepsis beziiglich der Aussagekraft der Audio-Daten
konnte ein Zusammenhang zwischen bekannten Therapiedaten der Klien-
ten und den aus den Audiodaten extrahierten Merkmalen hergestellt wer-
den. Dazu muss noch angemerkt werden, daf} es sich bei Anschwing- und
Pausenverhalten ausschlieslich um lokale Merkmale der Audiosignale han-
delt. Den Merkmalen fehlt zudem jeder Bezug zu einer sprachlichen Ebene,
so daf} die Beziehung der Merkmale zur Semantik der Sprache offen bleibt.

26
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Trotzdem konnte die dafiir beachtliche Klassifikationsleistung erzielt werden.
Auch wenn diese Korrelation sich nicht vollsténdig in Grundannahmen der
Kasseler Stottertherapie einfiigt, so ist es doch nachweislich moglich, thera-
pierelevante Riickschliisse aus den Audiodaten zu treffen. Obwohl diese Ar-
beit mehr neue Fragen ercffnet als beantwortet werden konnten, lasst sich ein
positives Fazit ziehen. Es wird die prinzipielle Machbarkeit solcher Analysen
aufgezeigt und die Basis fiir weitere, vertiefende Arbeiten in diese Richtung
gelegt. Insbesondere im Bereich der Wavelet-Analyse steckt vermutlich ein
starkes Optimierungspotential, so dafl als Zielstellung fiir zukiinftige Unter-
suchungen eine Klassifikationsrate von mindestens 90% angestrebt werden
kann.

6.2 Zukiinftige Untersuchungen

Um die Klassifikationsrate dauerhaft zu verbessern, entstanden schon im
Verlauf dieser Arbeit weitere Ideen. Zur weiteren Optimierung der Signal-
verarbeitung, sollte die Wavelet-Dekomposition iiberarbeitet und optimiert
werden. Wavelets werden im Allgemeinen als sehr geeignet fiir die Verarbei-
tung problematischer Signale beschrieben. Umso erstaunlicher ist das relativ
schlechte Ergebnis, das in dieser Arbeit mit Wavelets erzielt wurde. An dieser
Stelle scheint also noch viel Optimierungspotential verborgen zu sein.

Eine weitere Optimierungsmoglichkeit diirfte in der Halbsilbenerkennung
liegen, wenn die Signalbereiche links- und rechtsseitig der Region-of-Interest
auf eigene Merkmale hin untersucht werden. Zu guter Letzt fithrt die normale
Weiterentwicklung der EDV-Technik auch in Zukunft zu einem rasanten Zu-
wachs an Rechenleistung pro Prozessor. Je mehr davon zur Verfiigung steht,
umso genauere Berechnungen lassen sich sowohl im Bereich der Merkmals-
extraktion als auch fiir die Klassifikatoren durchfithren. Das ldsst wiederum
auf bessere Ergebnisse fiir die Klassifikation hoffen.

6.3 Ausblick zur Analyse von Therapiedaten

Aus therapeutischer Sicht steht die Analyse der Korrelation der Thera-
peuteneinschétzung mit der Generalisierungsfihigkeit der Klassifikatoren im
Vordergrund der zukiinftigen Arbeit. Inwieweit diese Informationen bereits
jetzt zur Evaluation des Therapiefortschrittes nutzbar sind, mochte der Au-
tor nicht abschliessend beurteilen. Dies obliegt den entsprechenden Fachleu-
ten. Allerdings ist ein sehr eindeutiger Zusammenhang zwischen den Da-
ten ersichtlich, so daf8 eine Uberfiihrung der Ergebnisse in eine praktische
Anwendung sicherlich moglich ist, wenn gleichzeitig die Grundlagen in der
Musterkennung und Merkmalsextraktion weiterentwickelt werden.
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A.1 Lesetext fiir Klienten der KST

Qualitétssicherung der Kasseler Universitit

Zu einem neuerlichen Besuch der FDP-Landtagsfraktion an der Universitat
Gesamthochschule Kassel waren die Fraktionsvorsitzende und hochschulpoliti-
sche Sprecherin, Ruth Wagner, und ihr Stellvertreter, Dieter Posch. In Gespra-
chen mit der Hochschulleitung und Professoren des Fachbereichs E-Technik
wurde die aktuelle Situation der Hochschule besprochen. Im Mittelpunkt stand
aber die Besichtigung des Neubaus der E-Technik in der Wilhelmshoher Allee.
Bei einem Architektenwettbewerb hatte ein Student des Fachbereichs Archi-
tektur der GhK den Preis bekommen, der auch tatsiachlich umgesetzt worden
ist und der eine groBziigige, funktionale und kostengiinstige Lésung zum Er-
gebnis hatte. In einer Verbindung von 6&ffentlichen Bauverfahren und privatem
Baumanagement sowie einer Begutachtung durch private Architekten wurde ein
Verfahren an der Hochschule erstmals realisiert, das die FDP-Landtagsfraktion
vor einigen Jahren zur Beschleunigung der Bauverfahren im hessischen Landtag
eingebracht hat. So ist ein interessanter, funktionaler und gleichzeitig dsthetisch
wirkender und dabei kostengiinstiger Bau entstanden.
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A.2 Flunatic!-Screenshots

Abbildung A.1: Flunatic!-Bildschirm im Ubungsmodus mit Protokoll und
direktem Feedback.

ahnen
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Abbildung A.2: Flunatic!-Bildschirm mit Kontrollbox fiir weichen Einsatz
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A.3 Probandeniibersicht
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Die Tabelle stellt eine kurze Ubersicht der anonymisierten Probandendaten,
die fiir die Analysen verwendet wurden, zur Verfiigung. Die Werte in den
Spalten Sprechtechnik und Fliissigkeit beruhen auf einer subjektiven Ein-
schitzung des Probanden durch Fach-Therapeuten. Dabei wurde eine Skala
von 1 (sehr gut) bis 5 (sehr schlecht) mit der Schrittweite 0,5 zugrunde

gelegt.

Tabelle A.1: Subjektive Einschidtzung der Probanden durch Therapeuten

Sprechtechnik Flissigkeit
Klient | Alter(J) | m/w | v. Therapie | n. Therapie | v. Therapie | n. Therapie
K001 20 m 5 2,5 4 3
K002 27 m 5 3 5 4
K003 18 m 5 4 ) 1,5
K004 29 m 5 2 ) 2,5
K005 23 w 5 1,5 4 2
K006 24 W 5 2 4,5 3,5
K007 43 m 5 3.5 35 P
K008 20 m 5 1,5 5 1,5
K009 16 m 5 3 5 2
K010 22 m 5 2 5 1,5
Ko011 93 m 5 4 1,5 1,5
K012 37 m 5 3 5 3,5
K013 15 m ) 2,5 5 4
K014 31 m 5 35 1,5 1,5
K015 19 W ) 3 3,9 2
K016 16 m 5 25 3 2,5
K017 26 m 5 1,5 2 1,5
K018 20 m 5 1,5 4,5 2
K019 67 m 5 3 3 2,5
K020 17 m ) 2 5 1
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