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VOCALISE:

eine gemeinsame Plattform flr die Anwendung automatischer und semiautomatischer

Methoden in forensischen Stimmenvergleichen

1. Einleitung

Im Bereich der forensischen Fachdisziplin, die als Spre-
chererkennung und Tontrageranalyse oder auf vergleich-
bare Weise bezeichnet wird, nimmt der Stimmenvergleich
eine zentrale Rolle ein. In einem forensischen Stimmen-
vergleich besteht die Aufgabe darin, die Stimme eines
Téters zu vergleichen mit der Stimme eines Verdachti-
gen, von denen jeweils Audioaufnahmen existieren. Bei
der Aufnahme des Taters kann es sich beispielsweise um
einen Droh- oder Erpressungsanruf handeln, um eine
Kommunikation im Rahmen von Drogenhandel oder um
Absprachen im Rahmen spezifischer Wirtschaftkriminali-
tatsdelikte. Die Stimme des Verdachtigen kann entweder
explizit von einem Experten fir Stimmenvergleiche im
Rahmen einer Vergleichsaufnahme erhoben werden oder

Zusammenfassung

Ein neues Computerprogramm namens VOCALISE (VOice
Comparison and Analysis of the Llkelihood of Speech Evi-
dence) wird vorgestellt, das gemeinsam von den Autoren
entwickelt wurde. VOCALISE stellt eine gemeinsame Platt-
form dar, mit der im Rahmen von forensischen Stimmen-
vergleichen erstmals und auf benutzerfreundliche Weise
sowohl mit der Methode der automatischen Sprechererken-
nung als auch der Methode der semiautomatischen Spre-
chererkennung gearbeitet werden kann. Diese beiden Me-
thoden werden anhand von anonymisierten Falldaten und
von Forschungsdaten im Detail vorgestellt und diskutiert.
Anwendungsaspekte, wie den Umgang mit umfangreichen
TKU-Daten, werden ebenso thematisiert wie Forschungsa-
spekte, z. B. die Anzahl erforderlicher GauBmodule bei der
Sprechermodellierung von Langzeitformanten.
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es gibt aus anderen Quellen bereits eine oder mehrere
Aufnahmen, die dem Verddchtigen zugeordnet werden,
beispielsweise im Rahmen von Telekommunikationsii-
berwachungen (TKU). Die Aufgabe des Experten besteht
nun darin, Tataufnahme(n) und Vergleichsaufnahme(n)
einer genauen Analyse zu unterziehen, diese zu verglei-
chen, und zum Abschluss dieses Prozesses zu einer wahr-
scheinlichkeitsbasierten Schlussfolgerung zu gelangen,
die relevant ist fiir die Frage, ob der Sprecher in der Tat-
aufnahme identisch oder nichtidentisch ist mit dem Spre-
cher des Vergleichsmaterials oder ob in dem Tatmaterial
eine andere Person gesprochen hat.

Die Historie des Stimmenvergleichs reicht international
zuriick bis mindestens in die 1960er Jahre und es gibt

Abstract

A new computer program called VOCALISE (VOice Compa-
rison and Analysis of the Llkelihood of Speech Evidence) is
introduced that has been developed jointly by the authors of
this paper. VOCALISE offers a common environment in which
for the first time both automatic speaker and semiautomatic
methods in forensic voice comparison can be applied in a
user-friendly manner. These two methods will be demonstra-
ted and discussed based on anonymised case data and on a
research corpus. Both practical and research-oriented topics
will be discussed, including the handling of large amounts
of telephone interception data (TKU) and the investigation
of the number of Gaussian distributions necessary for the
speaker modeling of long-term formant frequencies.
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Hinweise, dass bereits in der Zeit des zweiten Weltkriegs
und kurz danach (vor allem in der Sowjetunion) geheime
Projekte zur Sprechererkennung existierten (Hollien
1990, 2002). Richtig konsolidiert und als allgemein
bekannte und anerkannte forensische Disziplin etabliert
hat sich der Stimmenvergleich dann erst in den 1980er
Jahren (Nolan 1983, Kiinzel 1987, Baldwin & French 1990,
Hollien 1990). In diesen Jahren hat sich auch ein Verfah-
ren etabliert, das als auditiv-akustische Methode bezeich-
net wird. Wie der Name bereits sagt, wird im Rahmen
der auditiv-akustischen Methode das Tat- und Vergleichs-
material sowohl auditiv als auch akustisch analysiert. Zur
auditiven Analyse gehort unter anderem das Identifizie-
ren von regionalen und fremdsprachakzentuierten Merk-
malen, von Stimmqualititen (z. B. raue, behauchte, nasale
Stimme) und von sprachlichen und nichtsprachlichen
Angewohnheiten in Bereichen wie Redefluss, Pausenver-
halten, Artikulationsgenauigkeit und Atmen. Im akusti-
schen Teil werden Methoden der akustischen Phonetik
verwendet, u. a. die Grundfrequenzanalyse, die Forman-
tenmessung und die Messung von Silbendauerwerten
bzw. des Sprechtempos. Auf das Thema der Formanten-
messung wird im Rahmen dieses Artikels noch genauer
eingegangen. Ziel der auditiv-akustischen Methode ist es,
ein moglichst breit angelegtes und vielfaltiges Inventar
von sprecherunterscheidenden Merkmalen zu erfassen,
um auf diese Weise die Zuverlassigkeit der Schlussfolge-
rungen in Hinblick auf Identitat bzw. Nichtidentitat der
zu vergleichenden Sprecher zu verbessern. Diese Merk-
male sollten moglichst wenig miteinander korreliert sein,
um auch mit einer beschrankten Anzahl analysierter
Merkmale einen hohen Informationsgehalt zu erzielen
(Rose 2002). Einen aktuellen Gesamtiiberblick tiber die
auditiv-akustische Methode liefert Jessen (2012).

Die auditiv-akustische Methode hat ihre Tradition und
Fundierung in den Fachdisziplinen Phonetik und Linguis-
tik. Parallel zu der Entwicklung dieser Methode gab es im
Verlaufe der letzten Jahrzehnte Entwicklungen im Rah-
men dessen, was als automatische Sprechererkennung
bezeichnet wird. Automatische Sprechererkennung hat
ihre Tradition in der Sprachtechnologie (zu der u. a. auch
Bereiche wie automatische Spracherkennung und Text-
to-Speech-Sprachsynthese gehort) und basiert auf Metho-
den der Signalverarbeitung, der Mustererkennung und
des maschinellen Lernens. Die ersten Erfolge der auto-
matischen Sprechererkennung liegen in Bereichen wie
der Sprecherverifikation bei Zugangskontrollen zu sen-
siblen Bereichen oder Daten (z. B. Telebanking). Diese
Erfolge liegen u. a. darin begrindet, dass in solchen
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Anwendungen die Qualitat der Aufnahmen in der Regel
sehr gut ist, dass die Sprecher kooperativ sind und dass
ggf. auch bestimmte vorgegebene Wortlaute gesprochen
werden. Forensische Situationen sind fiir Methoden der
automatischen Sprechererkennung deutlich schwieriger
zu bewdltigen. Hier ist die Qualitdt (und Dauer) der Auf-
nahmen oft gering, die Sprecher oft unkooperativ und die
Wortlaute und Sprechstile meist nicht kontrollierbar. Zwar
wurde bereits in den 1970er und 1980er Jahren versucht,
die automatische Sprechererkennung fiir forensische
Zwecke nutzbar zu machen, aber die genannten Schwie-
rigkeiten fiihrten dazu, dass diese Versuche nicht erfolg-
reich genug waren. Hinzu kam, dass die entsprechende
Computertechnik in diesen Zeiten noch nicht ausgereift
genug war und dass bestimmte effektive Methoden der
Sprechermodellierung (z. B. das Gaussian Mixture Model-
ling, das hier noch zur Sprache kommen wird) noch nicht
entwickelt waren. Mit Fortschreiten der technologischen
Moglichkeiten wurde die Anwendung der automatischen
Sprechererkennung fiir forensische Zwecke immer mehr
in Erwédgung gezogen. So wird die automatische Spre-
chererkennung in der nationalen und internationalen
Sprechererkennung in zunehmendem MaBe angewendet.
Im Bundeskriminalamt beispielsweise kommt sie seit
2006 in Form des Systems SPES (,Sprechererkennungs-
system“) zum Einsatz, das zusammen mit der Fachhoch-
schule Koblenz, Lehrstuhl Franz BroB, entwickelt wurde.
Becker (2012) gibt einen Uberblick {iber die friihen und
neuen Ansatze der forensischen automatischen Sprecher-
erkennung.

Neben der auditiv-akustischen Methode und der automa-
tischen Sprechererkennung gibt einen dritten Ansatz,
der als semiautomatische Sprechererkennung bezeich-
net wird. Die semiautomatische Methode enthdlt Ele-
mente aus den beiden erstgenannten Methoden. Aus der
auditiv-akustischen Methode enthélt sie die akustisch-
phonetischen Anteile. Dies sind zurzeit in erster Linie
die Formantenmessungen, aber auch andere Bereiche
wie die Grundfrequenzanalyse oder Dauer- und Tempo-
messungen fallen in diesen Rahmen. Aus der automa-
tischen Sprechererkennung iibernimmt sie bestimmte
Verfahren der Sprechermodellierung (wie das Gaussian
Mixture Modelling) und Verfahren der Quantifizierung
von Sprecherdhnlichkeiten (sog. likelihood scores). Das
Prafix ,semi“ in dem Namen der Methode bezieht sich
auf die akustisch-phonetischen und die damit verbun-
denen manuellen und auf phonetischem Wissen basie-
renden Anteile, wie z. B. das Korrigieren von Formanten-
spuren (Engl. formant tracks) oder das Auswéhlen und
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Segmentieren von Vokalen, Konsonanten oder Silben.
Der Wortstamm ,automatisch® bezieht sich auf die daran
anschlieBenden voll automatisierbaren Schritte Spre-
chermodellierung und Ahnlichkeitsberechnung. Erste
Ansétze der semiautomatischen Sprechererkennung gibt
es aus den 1990er und friithen 2000er Jahren, insbeson-
dere in Form des Programms SAUSI aus den USA (Hol-
lien 1990, 2002), dem Programm IDEM aus Italien, SIVE
aus Litauen und DIALECT aus Russland (siehe Uberblick
von Broeders 2001). Diese Systeme sind allerdings ent-
weder nur bedingt ausgereift oder nur sehr geringfiigig
und wenig detailliert in Form von Publikationen doku-
mentiert. Aktueller, ausgereifter und sehr detailliert
beschrieben hingegen sind die Forschungen der austra-
lischen Forschergruppe um Phil Rose und Geoffrey Mor-
rison (z. B. Rose 2002, 2010, Morrison 2011, Morrison et
al. 2011)." Die semiautomatische Sprechererkennung fin-
det derzeit, soweit bekannt ist, in der forensischen Fall-
arbeit nur sehr vereinzelt Anwendung, wahrscheinlich
in erster Linie in Australien sowie in einigen der erwah-
nen osteuropdischen Lander, u. a. Litauen. AuBerdem
gab es bis jetzt fir die moderne semiautomatische Spre-
chererkennung keine benutzerfreundliche Anwendero-
berflache, d.h. es waren Spezialkenntnisse in Program-
men zur mathematischen Modellierung wie MATLAB
oder zur statistischen Verarbeitung wie R erforderlich,
was mit dazu beigetragen haben mag, dass die Verbrei-
tung dieser Methode in forensischen Instituten bis jetzt
nur sehr eingeschrankt ist. Das von den Autoren entwi-
ckelte Programm VOCALISE enthdlt nun erstmals einen
solchen benutzerfreundlichen Zugang zur semiautoma-
tischen Sprechererkennung. Gleichzeitig und im Rahmen
der gleichen Oberfliche ermoglicht das Programm auch
die Anwendung der automatischen Sprechererkennung.

Die Funktionsweise von VOCALISE sowie einige Aspekte
aus der Praxis und Forschung werden in diesem Artikel
vorgestellt. In Abschnitt 2 werden einige Rahmeninfor-
mationen tiber die Entwicklung von VOCALISE gegeben.
In Abschnitt 3 wird auf die automatische Sprecherer-
kennung in VOCALISE eingegangen und in Abschnitt
4 die semiautomatische Methode vorgestellt. Abschlie-
Bend wird in Abschnitt 5 der Funktionsumfang und die
praktische Anwendung von VOCALISE noch einmal im
Gesamtzusammenhang diskutiert.

1 Rose und Morrison (und weitere ihrer Studenten und Mitarbeiter in Australien)
verwenden zwar nicht die Bezeichnung semiautomatisch , aber die Prinzipien
ihrer Ansdtze entsprechen der Charakterisierung der semiautomatischen Me-
thode, wie sie hier gegeben wird.
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2. Rahmeninformationen zu VOCALISE

VOCALISE ist ein Acronym und steht fiir VOice Compa-
rison and Analysis of the LIkelihood of Speech Evidence.
Dieser Name besagt, dass es in dem Programm um Stim-
menvergleiche (Engl.: voice comparison) geht, dass
sprachliche Muster analysiert werden, die als Beweis-
mittel (Engl.: evidence) verwendet werden, und dass
diese Analyse unter Anwendung von likelihood scores
geschieht, was im Folgeabschnitt noch genauer zu erlau-
tern ist. Das Programm VOCALISE ist eine gemeinsame
Entwicklung zwischen Marianne Jessen, die gutachter-
lich im Bereich der Sprechererkennung tdtig ist, und
Anil Alexander und Oscar Forth, Griinder der Firma der
Oxford Wave Research. Oxford Wave Research ist eine
Forschungs- und Entwicklungsfirma mit Sitz in Oxford,
UK, die sich darauf spezialisiert hat, Losungen fiir Behor-
den und Firmen im Bereich Forensik, Polizeiarbeit und
Militar in GroBbritannien und weltweit anzubieten, die
im Zusammenhang mit Fragen der Audiosignalverarbei-
tung und Mustererkennung stehen. Unmittelbares Ziel
der Kooperation war es, ein System zur automatischen
Sprechererkennung zu realisieren, um auf dem aktuellen
Stand der forensischen Sprechererkennung die Zuverlas-
sigkeit und Beweiskraft der Stimmenvergleichsgutachten
zu verbessern. Die Kernmethode der Stimmenvergleichs-
begutachtung sollte weiterhin die auditiv-akustische
Methode bleiben, aber diese sollte erganzt werden durch
die automatische Sprechererkennung — dort, wo diese bei
ausreichender Materialqualitdt und -quantitat anwend-
bar ist. Wahrend es verschiedene Verfahren zur auto-
matischen Sprechererkennung gibt, hat sich eines als
besonders robust erwiesen und sich in der Literatur eta-
bliert. Hierbei handelt es sich um ein sog. GMM-UBM-
System (diese Abkiirzungen werden im Folgeabschnitt
erklart). Ziel der Kooperation war es, ein solches GMM-
UBM-System zu realisieren. Dieses sollte moglichst trans-
parent gestaltet werden, so dass der Benutzer zu jeder
Zeit den Zusammenhang zu den analysierten Sprach-
signalen behalt (diese also in jeder Phase der Analyse
anhoren kann) und die Moglichkeit erhélt, verschiedene
Parametereinstellungen selbst zu setzen, anstatt dass sol-
che Einstellungen fest und unverdanderlich im System ver-
ankert sind.

Im Verlaufe der Kooperation zeigte sich, dass die Mog-
lichkeit bestand, neben der automatischen Sprecherer-
kennung durch ein GMM-UBM System auch eine semi-
automatische Sprechererkennung zu realisieren, die in
Hinblick auf Sprechermodellierung und Ahnlichkeitsbe-
rechnung nach den gleichen Prinzipien arbeitet wie die
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automatische Sprechererkennung. Diese Funktionalitat
wurde dann im Rahmen eines Erganzungsauftrages von
Marianne Jessen an die Firma Oxford Wave Research in
das System VOCALISE integriert.

VOCALISE ermoglicht es, Stimmenvergleiche auf auto-
matischer und semiautomatischer Grundlage durchzu-
fihren. Fir jede einzelne Gegeniiberstellung einer Tat-
aufnahme mit einer Vergleichsaufnahme gibt das System
einen Ahnlichkeitswert aus, der als likelihood score, oder
einfach score bezeichnet wird. Damit klar wird, welchen
Beweiswert verschiedene scores in Hinblick auf die Frage
haben, ob die untersuchten Sprecher identisch oder ver-
schieden sind, ist es erforderlich, einen Systemtest durch-
zuftihren. In einem Systemtest werden viele einzelne
Stimmenvergleiche durchgefiihrt, von denen die Ergeb-
nisse bereits bekannt sind. Der Systemtest zeigt dann
an, wie gut das System (also in diesem Fall das automa-
tische oder semiautomatische Modul von VOCALISE) in
der Lage ist, Paare mit gleichen Sprechern von Paaren
mit verschiedenen Sprechern zu unterscheiden. Fiir sol-
che Systemtests hat die Firma Oxford Wave Research ein
Programm namens Bio-Metrics entwickelt. Bio-Metrics
existierte bereits, bevor VOCALISE entwickelt wurde,
es wurde allerdings in jiingster Zeit in Hinblick auf das
Zusammenwirken mit VOCALISE noch etwas optimiert.
Wenn im Verlaufe des Artikels Ergebnisse aus der prak-
tischen Arbeit und Forschung mit VOCALISE vorgestellt
werden, wird gleichzeitig auch Bezug genommen auf die
Systemtest-Funktionalitaten von Bio-Metrics.

Ein wichtiger Einfluss in der Entwicklung von VOCA-
LISE ergibt sich auch aus Erfahrungen des Autors Anil
Alexander in der Entwicklung des Systems ASPIC (Auto-
matic Speaker Individualisation by Computer), die unter
der Leitung von Andrzej Drygaljo an der technischen Uni-
versitdt (EPFL) in Lausanne durchgefiihrt wurden (Ale-
xander 2005). Wesentliche Aspekte jenes Systems sind
auch in die Entwicklung des oben genannten SPES-Sys-
tems eingegangen.

3. Automatische Sprechererkennung

Sowohl die automatische als auch die semiautomatische
Sprechererkennung bestehen aus (zumindest) den fol-
genden drei nacheinander ausgefiihrten Komponenten: 1.
Merkmalsableitung, 2. Sprechermodellierung und 3. die
Quantifizierung von Ahnlichkeiten zwischen den zu ver-
gleichenden Stimmproben. Die zweite und dritte Kompo-
nente, also die Sprechermodellierung und die Ahnlich-
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keitsberechnung, gelten in sehr ahnlicher Weise sowohl
fir die automatische als auch die semiautomatische
Methode. Dies gilt teilweise bereits allgemein, teilweise
ist es aber auch das spezifische Merkmal des hier vor-
gestellten Programms VOCALISE, dass dort die konzep-
tionellen und anwendungsbezogenen Ahnlichkeiten in
der zweiten und dritten Komponente besonders deutlich
herausgearbeitet worden sind.

Der wesentliche Unterschied zwischen der automatischen
und der semiautomatischen Methode liegt also in der
ersten Komponente, d.h. der Merkmalsableitung. Die Art
der Merkmale, die in der automatischen Methode erho-
ben werden, unterscheidet sich von den Merkmalen aus
der semiautomatischen Methode. In der semiautoma-
tischen Methode handelt es sich, wie schon in Abschnitt
1 erklart, um Merkmale, die aus der akustischen Phone-
tik stammen. In diesem Artikel wird als akustisch-pho-
netisches Merkmal mit sog. Langzeitformanten gearbei-
tet. In der automatischen Sprechererkennung hingegen
wird mit sog. MFCCs (Mel Frequency Cepstral Coeffici-
ents) bearbeitet.

Bei den MFCC handelt es sich um akustische Kennwerte
(sog. Cepstralkoeffizienten), die mithilfe von Spektralana-
lyse automatisch in kurzen Zeitabstdnden aus dem Signal
extrahiert werden. Die Cepstralkoeffizienten sind fast
komplett de-korreliert und haben deshalb einen hohen
Informationsgehalt. Mit Hilfe von nur ca. 13 Cepstral-
koeffizienten (Standardeinstellung in VOCALISE, aber
vom Benutzer verdanderbar) lasst sich der groSte Teil der
urspriinglichen spektralen Gestalt des Sprachsignals wie-
derherstellen, d.h. die meiste der im Signal enthaltenen
Information tber die Sprachlaute und deren Sprecher
wird mit solch einer kleinen Anzahl von Koeffizienten
erfasst. Leider werden mit den MFCC nicht nur Sprach-
und Sprecherinformationen erfasst, sondern auch Stor-
anteile. Wenn also beispielweise in einem Signal ein
starker Rauschanteil vorhanden ist und sich dieser auf
die Cepstralkoeffizienten auswirkt, ,wei“ das auf MFCC
basierende System nicht, ob diese Rauschanteile zu den
stimmlich/sprachlichen Eigenschaften gehoren oder aber
aus Storgerauschen aus der Umwelt bzw. einer mangel-
haften Aufzeichnungstechnik resultieren. Zumindest
teilweise ist dieses Problem dadurch losbar, dass durch
Verfahren wie ,mean subtraction“ oder ,mean variance
normalisation®, wie sie in VOCALISE ausgewahlt wer-
den konnen, solche Anteile als ,Kanaleigenschaften®
(als Oberbegriff fiir Anteile, die nicht Trager von stimm-
lich/sprachlichen Informationen sind) identifiziert und
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danach vom Ergebnis der Cepstralanalyse abgezogen
werden konnen. Genaueres zur Cepstralanalyse wird von
Rose (2013) erldutert.

Der zweite Schritt der automatischen Sprechererken-
nung, also die Sprechermodellierung, erfolgt mit sog.
GMM (Gaussian Mixture Models). GMM ist eine Methode
der Modellierung von Werteverteilungen. Viele stati-
stische Verfahren basieren darauf, dass Verteilungen mit
einfachen GauBverteilungen (Normalverteilungskurve)
modelliert werden. Solche Verteilungsmodelle sind aus
nur zwei Kennwerten herleitbar, dem Mittelwert und
der Varianz (bzw. Standardabweichung). Im Unterschied
hierzu wird bei den GMM eine Werteverteilung nicht nur
durch eine GauBverteilung modelliert, sondern durch
viele GauBverteilungen (auch GauBmodule genannt),
die alle einen anderen Wert fiir Mittelwert und Varianz
haben. In VOCALISE betréagt die (verdnderbare) Anzahl
der GauBverteilungen 32. Die Werteverteilungen, um die
es in der automatischen Sprechererkennung geht, sind
die Zusammenstellungen aller Cepstralkoeffizienten, die
Uber den Zeitverlauf einer Aufnahme automatisch gesam-
melt werden. Dadurch, dass pro Zeitfenster nicht nur ein
Koeffizient extrahiert wird, sondern (bei Standardeinstel-
lung) 13, ist die Verteilung, die entsteht, 13-dimensional.
Die Modellierung mit GMM muss also entsprechend eben-
falls multivariat sein, d.h. alle 13 Dimensionen gleichzei-
tig modellieren. Es wird also in der automatischen Spre-
chererkennung mit VOCALISE bei Standardeinstellung
eine multivariate Verteilung von 13 Cepstralkoeffizienten
mit 32 GauBverteilungen angenahert.

In der dritten Komponente eines Systems zur automa-
tischen Sprechererkennung werden die akustischen Ahn-
lichkeitswerte (sog. scores) zwischen Tat- und Vergleichs-
material bestimmt. Dabei werden von der Aufnahme des
Vergleichssprechers die Cepstralkoeffizienten extrahiert
und daraus ein GMM errechnet. Von der Aufnahme des
Tatsprechers werden ebenfalls die Cepstralkoeffizienten
extrahiert, daraus aber kein GMM errechnet, sondern die
Cepstralkoeffizienten als Rohwerte belassen. Nun wird fiir
jeden multivariaten Rohwert des Tatmaterials automatisch
quantifiziert, wie gut dieser mit dem multivariaten GMM
des Vergleichssprechers tibereinstimmt. Parallel zu die-
sem Vergleich wird ein zweiter Vergleich durchgefiihrt, in
dem jeder Rohwert des Tatmaterials mit einem sog. UBM
(Universal Background Model) verglichen wird. Ein UBM
ist ein GMM, bei dem nicht nur die Aufnahme eines ein-
zelnen Sprechers verwendet wird, sondern die Aufnah-
men einer ganzen Anzahl von Sprechern. Diese Menge von
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anderen Sprechern dient zur Quantifizierung der Moglich-
keit, dass der Tatsprecher nicht mit dem Vergleichsspre-
cher identisch ist, sondern mit einer anderen Person (glei-
chen Geschlechts). Fiir das UBM werden die Aufnahmen
von mindestens ca. 20 Sprechern bendtigt. Nun werden
in einem letzten Schritt die Ergebnisse des jeweils ersten
Vergleichs (Tatmaterial mit Vergleichsmaterial) durch die
Ergebnisse des jeweils zweiten Vergleichs (Tatmaterial
mit UBM) geteilt und iiber alle Rohwert-Einzelvergleiche
gemittelt. So ergibt sich pro Vergleich zwischen einer Tat-
aufnahme und einer Vergleichsaufnahme eine Zahl, die
als likelihood score bezeichnet wird. Diese Zahl kann im
weiteren Sinn als Index fiir den Grad der Ahnlichkeit zwi-
schen Tat- und Vergleichsmaterial betrachtet werden.?

Ausfiihrlichere Erlauterungen der automatischen Spre-
chererkennung werden u. a. von Alexander (2005),
Reynolds & Campbell (2008) und Becker (2012) geliefert.

Die Funktionsweise der automatischen Sprechererken-
nung mit VOCALISE wird im Folgenden anhand von ano-
nymisierten Fallbeispielen illustriert, in denen Deutsch
gesprochen wurde. Gezeigt wird eine Systemevaluation,
in der 22 Paare gleicher Sprecher und eine entsprechend
hohe Anzahl verschiedener Sprecher miteinander verg-
lichen wurden (ndheres wird spéter erklart). Die Auf-
nahmen stammen aus TKU-MaBnahmen (TKU bedeutet
Telekommunikationsiiberwachung) und haben eine Net-
todauer (Dauer unter Abzug von Pausen und anderen
sprachinaktiven Phasen des Sprechers) von mindestens
20 Sekunden. Sprechstilistisch und technisch sind die
beiden Aufnahmen des jeweils gleichen Sprechers dhn-
lich. Eine solche Konstellation mit ahnlichen sprechstilis-
tischen und technischen Bedingungen wird auch als mat-
ching conditions bezeichnet. Dies steht im Unterschied zu
sog. mismatched conditions, in denen es deutliche Unter-
schiede in sprechstilistischer und/oder technischer Hin-
sicht gibt. Die Absprache zwischen den Autoren bestand
darin, dass VOCALISE zunachst in der Lage sein sollte,
unter Bedingungen von matching condition einsetzbar
zu sein und dass die Nettosprachdauer ungefahr minde-
stens 20 Sekunden betragen sollte. Abbildung 1 zeigt die
Benutzeroberflache von VOCALISE, wobei 1a die Ansicht
der Hauptseite zeigt und 1b die Ansicht des Untermentis
»~Advanced Settings®.

2 Genauer betrachtet handelt es sich vom Prinzip her um einen sog. Likelihood
Ratio. Eine genaue Diskussion von Likelihood Ratios in forensischen Stimmen-
vergleichen kann hier aus Platzgriinden nicht gefiihrt werden. Genauere Infor-
mationen hierzu liefert u. a. Rose (2002).
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Abbildung 1: Benutzeroberfliche von VOCALISE bei der automatischen Sprechererkennung. Teil (a) der Abbildung
zeigt die Ansicht der Hauptseite von VOCALISE und Teil (b) die Ansicht des Untermentis ,,Advanced Settings*.

(a)

(b)

s
(5 VOCALISE - VOice Comparison and Analysis of the Likelihood of Speech Evidence

Eile

Analysed Audio | Compared Audio

| 00:00:00:000

TR o
L ) ARAAN

00:00:10:000

00:00:20:000

sZ2Awav e Jl un J[ = ] omom27iass
Comparison Files Spectral | User | Auto Phonetic System Status Messages
Extracting spectral (MFCC)features -
Filename Log Scores Silence Removal il Comparing analysis audio features with comparison files
s15-C.wav (00m 51s) -1.938039 Completed running comparisons_Time elapsed 4 569
- Mumber Of Gaussians seconds
$16Carav (0lm 20x) 2928748 | e comparion o 22 Amav Toaline epeed
s17-Cwav (00m 57s) 2037166 Number Of Features 13 || 110583 zeconds
s18-Cwav (00m 525) -1.796824 Finished muttifile-drop comparisons. Total time elapsed D
519.C wav (D0m 58) 2200538 Uss UBM 110696 seconds ks
520-C.wav (00m 38s) -207323
521-Cavav (00m 23%) 2662472 -_— .
§22-C wav (00m 40s) -0.8893535
N,
Presets: E] E “Defautt - \
(2 [ | febnosd Setings OxfordWaveResearch

-
ol Advanced Settings

E5)

Spectral Settings | User Settings | Auto Phonetic Settings

Delta Feature Settings

@ Delta (A) Features

# Train Cycles

Model min file length:

MFCC Settings

# Fitter Banks:

(71 Use only MFCC Features

() Delta-Detta (AL Features

Statistical Modelling Settings

10

20

24

i

Modeling File Acceptance Conditions

S

Minimum Frequency: m

=

Channel Mormalisation Settings

) Mean Subtraction

@ Mean Varance Momalisation

Symmetric Settings
Symmetric Testing (Takes Longer)

[ Include short files in comparison

g

Maximum Frequency: m

[ Include Enengy Coefficient

Ausgabe 4/2013

Seite 7



Polizei EWissenschaft

VOCALISE

Im oberen Teil der Hauptseite, abgebildet in Teil (a) von
Abb. 1, ist das Zeitsignal einer Tataufnahme mit Namen
s22-A zu sehen. Durch die Funktionsfelder unterhalb des
Zeitsignals ldsst sich die jeweilige Aufnahme beliebig ver-
groBern, navigieren und abspielen. Dies gilt sowohl fir
die Tataufnahmen, die in VOCALISE als Analysed Audio
bezeichnet werden, als auch fiir die Vergleichsaufnah-
men, die Compared Audio genannt werden. Unten links
in Abb. 1a ist der Bereich zu sehen, in den beliebig viele
Vergleichsaufnahmen durch einfaches drag&drop bewegt
werden konnen. Bei Anklicken des Symbols ,Compare®
(rechts, oberhalb des Firmenlogos) wird das Signal in
Analyse Audio (hier im Bild) mit allen Signalen verg-
lichen, die in den Comparison-Files-Bereich bewegt wur-
den. Zu jedem dieser Vergleiche zeigt das System nach
Abschluss der Berechnungen einen (log-)likelihood score
an (hier bezeichnet als Log Scores, rechts im Compari-
son Files-Bereich zu erkennen). In der Mitte befinden
sich unter der Registerkarte ,Spectral“ einige der Ein-
stellungen fiir die automatische Sprechererkennung.
(Die zweite Registerkarte ,Formant“ betrifft die semiau-
tomatische Sprechererkennung und wird im folgenden
Abschnitt besprochen; die dritte Registerkarte ,,Auto Pho-
netic“ ist eine weitere Neuentwicklung in VOCALISE, die
in diesem Artikel aus Platzgriinden nicht besprochen
wird.) Zu diesen Einstellungen, die von dem Benutzer frei
verandert werden konnen, zahlen die Anzahl der GauB-
verteilungen (hier 32) und die Anzahl der Cepstralkoef-
fizienten (hier 13). In dem Feld ,Use UBM“ kann ange-
geben werden, ob ein UBM verwendet werden soll (dies
ist zu empfehlen, ist aber nicht zwingend erforderlich),
und durch Betédtigung von Select wird dann das Verzeich-
nis spezifiziert, in dem sich die fiir das UBM zu verwen-
deten Audiodateien befinden. Ist dieses Verzeichnis spe-
zifiziert, beginnt VOCALISE, das GMM fiir das UBM zu
berechnen, es sei denn ein solches UBM mit genau den
gleichen Systemeinstellungen existiert bereits aus voran-
gehenden Durchgéngen. Im Falle der hier beschriebenen
Systemevaluation wurden fiir das UBM 25 Sprecher aus
authentischen Telefonaten verwendet.’ Das Fenster mit

3 Das Silence Removal-Werkzeug, auf das hier nicht weiter eingegangen wird,
dient der automatischen Eliminierung von Pausen (welche nicht in die automa-
tische Sprechererkennung einflieBen sollten) und befindet sich noch in der Ent-
wicklung. Derzeit werden Pausen im Rahmen der Extraktion der Nettosprachan-
teile, die auch aus unabhéngigen Griinden erforderlich ist, manuell vom Exper-
ten durchgefiihrt. Bei den teilweise qualitativ eingeschrinkten oder qualitativ
wechselhaften Aufnahmen, die in der Forensik auftreten, ist ein automatisches
Erkennen von Pausen bzw. komplementér dazu das Erkennen von Sprache eine
sehr anspruchsvolle Aufgabe; die Fachbezeichnung hierzu lautet Voice Activity
Detection. Sehr einfache Verfahren der automatischen Pausenerkennung, wie sie
in einigen Sprechererkennungssystemen vorkommen, konnen bei forensischem
Material unter Umstdanden problematisch sein.
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Namen ,System Status Messages® zeigt jeweils das Abar-
beiten der einzelnen Analyseschritte des Systems an.

In Teil (b) von Abb. 1 ist der Aufbau des Untermeniis
»~Advanced Settings“ zu sehen. Hier werden weitere
Details angezeigt, die der Benutzer einstellen kann. Die
Kategorie Delta Feature Settings lasst eine Auswahl zu, ob
nur die reguldren Cepstralkoeffizienten (MFCC) verwen-
det oder ob auch die Delta bzw. Doppel-Delta-Werte ver-
wendet werden sollen. Da die MFCC in kurzen Zeitabstan-
den erhoben werden, entsteht gewissermaBen fir jeden
Cepstralkoeffizienten eine Zeitverlaufskurve. An dieser
Zeitverlaufskurve konnen nun die erste Ableitung (Delta
Features) oder auch noch die zweite Ableitung (Delta-
Delta Features) berechnet werden. Diese Berechnungen
stellen gegentiber den einfachen MFCC zusétzliche Infor-
mation dar, da mit denen nicht nur die statischen spek-
tralen Muster der Stimme erfasst werden, sondern auch
die Veranderungen der spektralen Muster im Zeitver-
lauf. Dies hat allgemein in der Entwicklung der automa-
tischen Sprechererkennung zu Verbesserungen gefiihrt
und steht in einem Zusammenhang mit dem Thema der
Koartikulation und der Formantenbewegungen (Nolan
1983; McDougall 2006), es kann aber auch zu zusitz-
lichen Anfélligkeiten gegentiber Materialproblemen fiih-
ren (insbesondere die Doppel-Delta-Merkmale), die fiir
das Gesamtergebnis eher schadlich sind. Weil aber die
meisten Systeme zur automatischen Sprechererkennung
anhand von Material entwickelt wurden, das im Durch-
schnitt besser und homogener ist als forensisches Fallma-
terial, sind die Optionen, die von den Systementwicklern
verwendet werden, und die in der Regel unveranderbar
in das System integriert sind, nicht zwangslaufig auch die
besten Optionen fiir die forensische Fallarbeit. Deswegen
ist es sinnvoll, wenn der Benutzer die Moglichkeit erhalt,
eigene Systemtests mit unterschiedlichen Einstellungen
des Delta Feature Settings durchzufiihren. Dieses Prin-
zip gilt ebenso auch fir andere Systemeinstellungen und
wird im letzten Abschnitt noch einmal diskutiert.

In den Channel Normalisation Settings kann eingestellt
werden, ob eine Kompensation von Kanaleigenschaften
durchgefiihrt werden soll und wenn ja, welche der bei-
den Optionen Mean Subtraction oder Mean Variance Nor-
malisation durchgefiihrt werden soll. Auf diesen Aspekt
der Kanalkompensation wurde oben bereits eingegangen.
Wenn die Option Symmetric Testing (in Symmetric Set-
tings) ausgewahlt wird, bedeutet dies, dass in einem Ein-
zelvergleich die Rolle von Tatmaterial und Vergleichsma-
terial vertauscht wird. Das heiBt, in einem Durchgang
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wird die Datei in Analysed Audio als Tatmaterial und die
in Compared Audio (also in der Comparison Files-Liste)
als Vergleichsmaterial gehandhabt (d.h. von letzerem ein
GMM berechnet, gegen das die Merkmalsvektoren von
ersterem verglichen werden), so wie es reguldr gemacht
wird. In einem zweiten Durchgang wird dann die Datei in
Analysed Audio als Vergleichsmaterial und die in Com-
pared Audio als Tatmaterial behandelt. Zum Abschluss
werden die Ergebnisse aus beiden Analysen zu einem
Gesamtergebnis gemittelt. Dieses symmetrische Vorge-
hen hat teilweise zu Verbesserungen, teilweise auch zu
Reduzierungen der Sprecherunterscheidungsleistung
geflihrt; es war deshalb sinnvoll, es in VOCALISE als
Option fir eigene Tests zur Verfiigung zu stellen.

Die verbleibenden Optionen in Abb. 1b beziehen sich
auf weitere spezifische technische Details. Die Anzahl
der Train Cycles (in Statistical Modeling Settings) bezie-
hen sich darauf, wie der sog. EM-Algorithmus (Expecta-
tion Maximisation) eingesetzt wird, mit dem die GMM
berechnet werden. Mit jedem Berechnungszyklus wird
die vorgegebene Anzahl an GauBverteilungen (32 in Abb.
1a) genauer an die MFCC-Rohdaten angepasst. Bei ca.
10 Zyklen ist die Anpassung in der Regel gut genug, d.h.
weitere Zyklen wiirden kaum eine Verbesserung brin-
gen, aber mehr Zeit in Anspruch nehmen. Modeling File
Acceptance Conditions erlaubt es dem Benutzer anzuge-
ben, wie lang die zu modellierenden Dateien mindestens
sein miissen; alle Dateien, die kiirzer sind als der ange-
gebene Wert, werden ignoriert (mit include short files
in comparison kann diese Bedingung wieder ausgesetzt
werden). Minimum Frequency und Maximum Frequency
geben an, welcher Frequenzbereich analysiert werden
soll. Es macht bei forensischen Stimmenvergleichen in
der Regel keinen Sinn, mehr als 4000 Hz als Obergrenze
zu wahlen. Gegebenenfalls konnen weitere Einschran-
kungen des Frequenzgangs als der hier angegebene
Bereich von 50 bis 4000 Hz zu Verbesserungen fiih-
ren. Die Anzahl der Filter Banks gibt an, wie genau das
Signal fiir die Gewinnung der Cepstralkoeffizienten gefil-
tert wird. SchlieBlich wird dem Benutzer noch die Option
gegeben, den Energy Coefficient zu verwenden. Dies ist
der niedrigste aller Cepstralkoeffizienten und enthélt in
der Regel keine oder kaum irgendwelche fiir die Unter-
scheidung von Stimmen relevanten Informationen, ist es
aber wert, als Testoption freigestellt zu werden.

Mit den Parametereinstellung, die in Abb. 1 zu erken-

nen sind, wurde, wie erwahnt, ein Systemtest durchge-
fihrt, an dem 22 Paare von jeweils gleichen Sprechern
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aus TKU-Aufnahmen beteiligt sind. Diese Vergleiche von
Stimmen, von denen bekannt ist, dass sie vom gleichen
Sprecher stammen (soweit dies im forensischen Kon-
text moglich ist), werden im Englischen als same-spea-
ker comparisons bezeichnet. Diese Bezeichnung wird hier
teilweise Englisch belassen und als same-speaker-Verglei-
che bezeichnet. Wenn man 22 Paare gleicher Sprecher
zur Verfligung hat, kann man neben der 22 same-spea-
ker-Vergleiche auch eine groBe Anzahl von different-spea-
ker-Vergleichen durchfiihren, also solche, bei denen die
Nicht-Identitiat bekannt ist. Dies ergibt hier eine hl
von 462 different-speaker-Vergleichen, also 222 us
die 22 same-speaker-Vergleiche. Dass in Systemtests die
Anzahl der different-speaker-Vergleiche deutlich groBer
ist als die der same-speaker-Vergleiche, ist der Normalfall
und miusste andernfalls kiinstlich gedndert werden, wenn
es anders gewiinscht wird (beispielweise, indem aus den
vielen different-speaker-Vergleichen eine Zufallsauswahl
oder Durchschnittsbildung mehrerer Vergleiche getroffen
wird, woflr es aber kaum Argumente gibt).

Wie im Zusammenhang mit Abb. la erkldrt wurde, gibt
VOCALISE zu jedem Einzelvergleich einen Ahnlichkeits-
wert wieder, der als likelihood score bezeichnet wird und
dessen Entstehen bereits erlautert wurde. In der vorlie-
genden Untersuchung berechnet VOCALISE den score von
484 Vergleichen, darunter 22 same-speaker und 462 dif-
ferent-speaker-Vergleiche. Damit diese scores im Gesamt-
zusammenhang einer Systemevaluation interpretiert wer-
den konnen, konnen sie in das Programm Bio-Metrics von
Oxford Wave Research eingelesen werden. Bio-Metrics ist
vom Prinzip her unabhéangig von VOCALISE, aber gut auf
die Ausgabeformate von VOCALISE angepasst. Zwei Dar-
stellungsmaoglichkeiten von Bio-Metrics sollen hier vorge-
stellt werden — der DET-Plot und der Tippett-Plot (siehe
Abbildungen 2 und 3).

Abbildung 2 zeigt eine Darstellung, die in der Forschung
zur Sprechererkennung bekannt ist, den DET-Plot (Detec-
tion Error Tradeoff). Der DET-Plot liefert eine Darstellung
von verschiedenen Fehlerwahrscheinlichkeiten, die ent-
stehen, wenn verschiedene scores als Schwellwerte fiir
eine Entscheidung gewahlt werden, ob ein gegebenes
Paar von Stimmen vom gleichen Sprecher oder von ver-
schiedenen Sprechern produziert wurde. Auf die genaue
Herleitung und Interpretation von DET-Plots soll in die-
sem Zusammenhang nicht eingegangen werden (siehe
van Leeuwen et al. 2007 fiir weitere Details). Eine wich-
tige Kennzahl, die im Rahmen von DET-Plots dargestellt
werden kann, ist die Gleichfehlerrate (Englisch: Equal
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Abbildung 2: DET-Plot fiir eine Systemevaluation bei automatischer Sprechererkennung anhand von TKU-Daten.
Horizontale Achse: Fehlerwahrscheinlichkeit einer falschen Identifizierung; Vertikale Achse: Fehlerwahrscheinlich-
keit einer falschen Zuriickweisung. Die Gleichfehlerrate (EER) wird grafisch angezeigt und betragt 13,6 %.
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Error Rate, abgekiirzt als EER). Die Gleichfehlerrate gibt
die Fehlerwahrscheinlichkeit an, die fiir beide Fehlerar-
ten gleich groB ist. Im Fall der hier durchgefiihrten Sys-
temevaluation betragt die Gleichfehlerrate 13,6 %, d.h.
mit der hier durchgefiihrten Methode der automatischen
Sprechererkennung, der gewdhlten Parameter (siehe
Abb. 1) und der verwendeten Datengrundlage, besteht
die Wahrscheinlichkeit fiir eine falsche Identifizierung
(d.h. different-speaker-Vergleiche werden fiir same-spea-
ker-Vergleiche gehalten) 13,6 %, und ebenso betragt die
Wahrscheinlichkeit fiir eine falsche Zuriickweisung (d.h.
same-speaker-Vergleiche werden fiir different-speaker-
Vergleiche gehalten) 13,6 %. Hierbei ist daran zu erin-
nern, dass dies die alleinigen Fehlerwahrscheinlichkeiten
fir die automatische Sprechererkennung sind. In foren-
sischen Stimmenvergleichen werden aber auch andere
Merkmale aus dem Bereich der auditiv-akustischen
Methode verwendet, so dass die endgultigen Fehlerwahr-
scheinlichkeiten in Wirklichkeit geringer sind.
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Abbildung 3 zeigt eine weitere bekannte Darstellung, den
Tippett-Plot (Tippett ist der Name eines englischen Statis-
tikers). Ein Tippett-Plot zeigt die kumulierten Wahrs-
cheinlichkeitsdichtefunktionen von zwei Verteilungen.
Zum einen ist dies die Verteilung der scores fir alle dif-
ferent-speaker-Vergleiche; dies ist die Kurve, die von links
nach rechts abfillt (typischerweise in rot dargestellt).
Zum anderen ist dies die Verteilung der scores aller same-
speaker-Vergleiche; dies ist die Kurve, die von links nach
rechts ansteigt (typischerweise in blau dargestellt). Der
Tippett-Plot in Abb. 3 zeigt, dass die different-speaker-
Vergleiche insgesamt geringere scores aufweisen als
die same-speaker-Vergleiche. Dies entspricht der Erwar-
tung, denn wie oben erklart wurde, konnen die scores
als MaB fiir die Ahnlichkeit von Stimmproben betrachtet
werden und bei jeweils gleichen Sprechern wiirde man
insgesamt eine groBere Ahnlichkeit erwarten als bei jew-
eils verschiedenen Sprechern. Der Tippett-Plot zeigt aber
auch, dass die Trennung von Paaren gleicher und ver-
schiedener Sprecher nicht perfekt ist. Beispielsweise gibt
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Abbildung 3: Tippett-Plot fiir eine Systemevaluation bei automatischer Sprechererkennung anhand von TKU-Daten:
Horizontale Achse: Sprecherdhnlichkeiten (log10-likelihood scores); Vertikale Achse: kumulierte Fehlerwahrschein-
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es einzelne different-speaker-Paare mit einem score, der
so groB ist, dass er eher fiir die Ahnlichkeiten zwischen
gleichen Sprechern typisch ist. Dies gilt z. B. fir das dif-
ferent-speaker-Paar, das einen score von -1 hat (siehe
Abb. 3). Umgekehrt gibt es einzelne same-speaker-Paare
mit einem score, der so klein ist, dass er eher fiir die Ahn-
lichkeiten zwischen verschiedenen Sprechern typisch ist.
Problematisch sind also vor allem solche same-speaker-
Paare, die links vom Uberschneidungspunkt der beiden
Kurven liegen, sowie solche different-speaker-Paare, die
rechts vom Uberschneidungspunkt liegen. Ubrigens zeigt
der Uberschneidungspunkt die Gleichfehlerrate an, d.h.
auf der vertikalen Achse liegt der Uberschneidungspunkt
bei ca. 13 %.

Tippett-Plots spielen eine groBe Rolle bei der Interpre-
tation der Ergebnisse in konkreten einzelnen foren-
sischen Stimmenvergleichen. Ein solcher Einzelvergleich
zwischen Tatmaterial und Vergleichsmaterial ergibt einen
score. Angenommen ein solcher score betrdagt -1, dann
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spricht dieser score auf Grundlage des Tippett-Plots in
Abb. 3 eher dafiir, dass es sich um den gleichen Spre-
cher handelt, als dass es sich um verschiedene Sprecher
handelt (Wert liegt rechts vom Schnittpunkt). Dennoch
verbleibt eine gewisse, wenn auch eher geringe Fehler-
wahrscheinlichkeit, dass es sich dennoch um verschie-
dene Sprecher handelt. Diese Wahrscheinlichkeit einer
Falschidentifizierung kann anhand des Tippett-Plots jetzt
beziffert werden; sie betrdagt ca. 7 %. Dies ist der Wert
auf der Vertikalachse fiir den Schnittpunkt zwischen der
Vertikallinie bei -1 und der different-speaker-Verteilung
(siehe die gestrichelte Linie in Abb. 3 und das graue Kast-
chen). Umgekehrt, wenn der score beispielsweise -1,6
betragt, spricht dieser eher gegen Identitat (Wert liegt
links vom Schnittpunkt). Die Wahrscheinlichkeit, dass
es sich dann dennoch um den gleichen Sprecher handelt,
betragt ca. 5 %.
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4. Semiautomatische Sprechererkennung:
Langzeitformanten

Wéhrend im vorangehenden Abschnitt die automa-
tische Sprechererkennung erklart wurde, wird in diesem
Abschnitt darauf eingegangen, wie in VOCALISE semi-
automatische Sprechererkennung durchgefiihrt werden
kann. Die semiautomatische Sprechererkennung wird
hier anhand der Langzeitformantenanalyse vorgestellt.
Diese wird im Folgenden als LTF-Analyse bezeichnet,
wobei LTF fir Engl. Long-Term Formants steht. Diese
Methode wurde erstmals von Nolan & Grigoras (2005)
vorgestellt. Weitere Untersuchungen mit dieser Methode
wurden u. a. von Moos (2010) durchgefiihrt.

Bei der LTF-Analyse werden aus einem Signal nur solche
Anteile extrahiert, in denen es sich um Vokale handelt
und in denen die Formanten F1, F2 und F3 gut zu erken-
nen sind. Bei den Formanten handelt es sich um Reso-
nanzfrequenzen, die sich aus der rdumlichen Beschaffen-

heit des Vokaltraktes ergeben, d.h. der anatomischen
Strukturen im Mundraum vom Kehlkopf bis zur Mundoff-
nung. Die extrahierten Anteile werden zu einer neuen
Audiodatei zusammengefligt. AnschlieBend wird tber
diese Audiodatei eine automatische Formantenextraktion
appliziert. Im Englischen wird diese als formant tracking
bezeichnet. Formantenextraktionsverfahren sind in der
Regel sehr leistungsfdahig, aber insbesondere bei Aufnah-
men mit geringer Qualitat, wie sie in der Forensik teil-
weise auftreten, sowie bei einigen Stimmen, in denen
einige Formanten nur schwach ausgepragt sind, produz-
ieren diese Verfahren Fehler, die durch den Phonetiker
korrigiert werden miissen. Abb. 4 zeigt einen Ausschnitt
einer solchen extrahierten Audiodatei zusammen mit den
korrigierten Spuren der Formanten F1, F2 und F3.

Von dem formant tracking-Verfahren wird alle 10 Mil-
lisekunden eine Extraktion der numerischen Werte fiir
die Formantenfrequenzen F1, F2 und F3 durchgefiihrt.

Abbildung 4: Illustration der LTF-Analyse. Der Hauptteil der Abbildung zeigt ein Spektrogramm, in dem die extra-
hierten Spuren des ersten Formanten F1 (unterste Spur; rot in Farbe), des zweiten Formanten F2 (mittlere Spur; griin
in Farbe) und des dritten Formanten F3 (oberste Spur; blau in Farbe) dargestellt sind. In einem Spektrogramm zeigt
die horizontale Achse den Zeitverlauf an (in Sekunden), wahrend die vertikale Achse die Frequenz (in Hz) anzeigt.
Die Amplitude wird durch den Schwarzungsgrad angegeben. Dabei zeigen sich die Formanten in Form von dunklen,
horizontal verlaufenden Bandern. Verwendet fiir die LTF-Analyse wurde das Programm Wavesurfer, das frei im Inter-

net zur Verfligung steht.
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AuBerdem werden die Formantenbandbreiten extra-
hiert. Formantenbandbreiten sind ein MaB dafir, wie
schmal (geringe Bandbreite) oder breit (grofe Bandbre-
ite) die Formanten sind. Sprecher konnen sich sowohl
in den Formantenfrequenzen als auch den Formanten-
bandbreiten unterscheiden, allerdings ist die Extraktion
der Bandbreiten insbesondere bei qualitativ verminder-
tem Material wahrscheinlich unzuverlassiger als die der
Formantenfrequenzen (zu diesem Thema ist noch weit-
ere Forschung erforderlich). Die von dem formant track-
ing-Verfahren (und manuell korrigierte) bereitgestellte
Information wird iber den Gesamtverlauf der extrahi-
erten Audiodatei gesammelt. Diese gesammelte Informa-
tion kann beispielsweise in Form eines Histogramms dar-
gestellt werden (4bb. 5).

Polizei E Wissenschaft

Abb. 5 zeigt, dass die Verteilungen der Formantenfre-
quenzen teilweise so komplex sind, dass man sie nicht
hinreichend genau mit einzelnen GauB-Verteilungen
anndhern konnte. Dies gilt in Abb. 5 vor allem fiir den
zweiten Formanten, der dort eine dreigipflige Verteilung
annimmt, aber auch die Verteilungen der anderen For-
manten sind nicht ganzlich reguldr im Sinne einer Nor-
malverteilung. Als Methode fiir die Modellierung solcher
komplexen Verteilungen wiirde sich das Gaussian Mix-
ture Modeling (GMM) besonders anbieten, das ebenfalls
in der automatischen Sprechererkennung zum Einsatz
kommt. Erste Untersuchungen von Langzeitforman-
ten mit GMM sind von Becker et al. (2008) préasentiert
worden. Ein wesentliches Design-Merkmal von VOCAL-
ISE besteht darin, dass mit diesem Programm alle Arten

Abbildung 5: Verteilung der Formantenfrequenzen F1, F2 und F2 in der Aufnahme, die in Ausziigen in Abb. 4 dar-
gestellt wurde. Die horizontale Achse zeigt die Frequenzwerte der Formanten (in Hz), die Vertikalachse die rela-
tiven Haufigkeiten der Formentenfrequenzen (mit entsprechender Glattung). In der oberen Darstellung sind alle For-
manten zusammengefasst. In der unteren (etwas niitzlicheren) Darstellung werden die Verteilungen der Formanten
separat fir F1, F2 und F3 dargestellt. Die Formantenbandbreiten werden hier nicht dargestellt. Die Software zur
Erstellung dieser Grafiken wurde von Catalin Grigoras geschrieben.
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von stimmlichen Eingabemerkmalen mit GMM modelli-
ert und entsprechend weiterverarbeitet werden konnen,
somit auch die Formantenwerte, die wahrend der LTF-
Analyse entstehen.

Zur Darstellung der Moglichkeiten, die sich aus der Ver-
wendung der semiautomatischen Sprechererkennung
anhand von Langzeitformanten ergeben, wurde ein Exper-
iment anhand von Daten aus dem ,Pool 2010 durchge-
fiihrt.* Beim Pool 2010 handelt es sich um ein Korpus von
100 ménnlichen erwachsenen Sprechern, die unter ver-
schiedenen Bedingungen gesprochen haben (Jessen et
al. 2005). In dem hier gezeigten Experiment wurden die
Daten von 22 Sprechern verwendet. Fiir das Tatmaterial
wurde Sprache aus einer Bedingung gewahlt, in der die
Versuchspersonen ihre Eindriicke und Gedanken lber
den Versuchsablauf mitgeteilt hatten. Fiir das Vergleichs-
material wurde Sprache aus einer Bedingung gewahlt, in
der die Versuchspersonen einem Gesprachspartner Bilder
zu beschreiben hatten, aber dabei bestimmte Worter zu
vermeiden hatten. Die Dauer der extrahierten Audioda-
teien (Vokale mit gut erkennbarer Formantenstruktur)
betrugen jeweils flr das Tatmaterial ca. 10 Sekunden. Fir
das Vergleichsmaterial stand eine langere Dauer zur Ver-
fligung, so dass die extrahierten Audiodateien dort jew-
eils in zwei Teile aufgeteilt wurden und dadurch die dop-
pelte Menge an Vergleichen mit dem Tatmaterial moglich
wurde (dies fiihrt zu einer genaueren Struktur der same-
speaker-Verteilung, da jetzt 44, statt 22 same-speaker-Ver-
gleiche moglich waren). Die Dauer dieser einzelnen Teile
des Vergleichsmaterials reichte von ca. 10 Sekunden bis
maximal ca. 40 Sekunden reiner vokalischer Anteile. Als
UBM wurden vergleichbar lange extrahierte Audiodateien
von 22 anderen Sprechern verwendet. Nachdem fiir alle
diese Dateien (Tatmaterial, Vergleichsmaterial und UBM)
die korrigierten Formantenwerte extrahiert wurden, wur-
den diese Werte mit VOCALISE analysiert. Abbildung 6
zeigt die Benutzersettings, die dabei verwendet wurden.

Der Aufbau der Oberfldache fiir semiautomatische Spre-
chererkennung (Reiter ,User) ist in den meisten Aspe-
kten identisch mit dem Aufbau der Oberflache fiir autom-
atische Sprechererkennung (Reiter ,,Spectral“). Wie schon
erwahnt, war es einer der wesentlichen Intentionen der
Entwickler, die automatische und semiautomatische
Sprechererkennung in ihren methodischen Ablaufen

4 Dem Bundeskriminalamt sei fiir die Uberlassung von Aufnahmen aus dem Pool
2010-Korpus und fiir weitere Hinweise zum Umgang mit den Aufnahmen ge-
dankt.
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moglichst parallel zu gestalten. Ein Unterschied besteht
in dem Fenster in Abb. 6a, in dem verschiedene Spalten
(columns) ausgewdhlt werden konnen. Diese Spalten
beziehen sich auf das benutzerdefinierte Eingabeformat
der importierten Dateien. In diesem Fall, in dem es um
Langzeitformanten geht, beziehen sich die in Abb. 6a aus-
gewdhlten Spalten 1 bis 3 auf die Formantenfrequenzen
F1, F2 und F3.

In Abb. 6b ist zu erkennen, dass die Anzahl der hier
enthaltenen Optionen gegeniiber denen in der automa-
tischen Sprechererkennung (Abb. 1b) reduziert ist. Die
meisten Reduktionen sind prinzipieller Natur. Beispiels-
weise ist es nicht sinnvoll, obere und untere Frequen-
zgrenzen einzugeben, da die Formantenfrequenzen bere-
its durch die LTF-Analyse extrahiert wurden. Lediglich die
Modeling File Acceptance conditions sind nicht prinzipi-
ell motiviert, sondern konnten in einer zukiinftigen Ver-
sion des Programms hinzugefiigt werden.

Auf Grundlage der erwdhnen Daten von 22 Sprechern und
mit den Settings, die in Abb. 6 gezeigt werden, wurden
Systemtest durchgefiihrt und die Resultate mit Bio-Met-
rics errechnet und dargestellt. Dabei wurde eine ganze
Serie von insgesamt 22 Systemtests durchgefiihrt (diese
Zahl ist nur zufdllig die gleiche wie die Zahl der unter-
suchten Sprecher, die ebenfalls 22 betragt). In 11 dieser
Tests wurde als Datengrundlage die Langzeitformanten F1,
F2 und F3 verwendet. In weiteren 11 Tests wurden neben
F1, F2 und F3 auBerdem noch die Bandbreiten dieser For-
manten verwendet, welche als B1, B2 und B3 bezeich-
net werden. Innerhalb jeder dieser zwei Gruppen von 11
Tests wurde systematisch die Anzahl der GauBverteilun-
gen variiert, angefangen von einer GauBverteilung bis hin
zu einem Wert von 20 GauBverteilungen (wobei von 10 auf
20 ein Sprung gemacht wurde). Wie oben im Zusammen-
hang mit Abb. 5 erldutert wurde, ist die Voraussage die,
dass eine einzelne GauBverteilung pro Formant zu wenig
ist, um die Verteilungen der Langzeitformanten optimal
fur die Zwecke der Sprechererkennung zu modellieren,
so dass die Sprechererkennungsleistung wahrscheinlich
schlechter ist, wenn nur eine GauBverteilung verwendet
wird, als wenn mehrere verwendet werden. Becker et al.
(2009) hatten sich mit dieser Frage beschiftigt und gefun-
den, dass 8 GauBverteilungen optimal sind. Weiterhin ist
zumindest bei qualitativ gutem Material, wie es hier ver-
wendet wurde, zu erwarten, dass die Hinzufligung der
Bandbreiten eine bessere Leistung ergibt, als wenn nur
die Formantenfrequenzen verwendet werden; dies berich-
teten Becker et al. (2008).

Ausgabe 4/2013
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Abbildung 6: Benutzeroberflache von VOCALISE bei der semiautomatischen Sprechererkennung. Teil (a) der Abbil-
dung zeigt die Ansicht der Hauptseite von VOCALISE und Teil (b) die Ansicht des Untermeniis ,Advanced Settings®..
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Abbildung 7: DET-Plots fiir drei Systemevaluationen bei Verwendung semiautomatischer Sprechererkennung anhand
des Pool 2010. Horizontale Achse: Fehlerwahrscheinlichkeit einer falschen Identifizierung; Vertikale Achse: Fehler-
wahrscheinlichkeit einer falschen Zurlickweisung. Separate Kurven fiir die Versuchsbedingung mit einer GauBvertei-
lung (durchgezogene Linie), mit 4 GauBverteilungen (gepunktet) und mit 20 GauBverteilungen (Strichpunkte).
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Abbildung 7 zeigt einen Teil der Resultate in Form eines
DET-Plots bei drei der 22 Systemtests. Konkret sind dies
diejenigen Tests, in denen mit den Formanten F1, F2 und
F3 ohne die Bandbreiten gearbeitet wurde und in denen
mit einer, vier und zwanzig GauBverteilungen gearbeitet
wurde.

In Abb. 7 ist zu erkennen, dass insgesamt die Fehler-
wahrscheinlichkeiten groBer sind, wenn nur eine GauB3-
verteilung verwendet wird, als wenn mit einer der
beiden groBeren Anzahlen von GauBverteilungen gear-
beitet wird. Dieses Ergebnis bestdtigt die oben diskuti-
erte Voraussage, dass mit nur einer GauBverteilung nicht
das Maximum an moglicher Sprecherinformation erfasst
wird.

Um das Gesamtbild von allen 22 Versuchen zu erhalten,

werden in Abb. 8 die Gleichfehlerraten samtlicher Ver-
suche dargestellt.

Seite 16

===« 20 Gaussians - FAR vs FRR

Abb. 8 zeigt zurachst, dass die Gleichfehlerraten geringer
sind, d.h. die Sprechererkennungsleistung besser ist,
wenn die Frequenzen und die Bandbreiten der Forman-
ten verwendet werden, als wenn nur die Frequenzen der
Formanten zugrundegelegt werden. Dies entspricht der
erwdahnten Erwartung bei qualitativ gutem Material und
bestatigt die Ergebnisse von Becker et al. (2008).

Zweites ist in Abb. 8 zu erkennen, dass die Gleichfehler-
rate abnimmt, d.h. die Erkennungsleistung besser wird,
wenn ausgehend von nur einer GauBverteilung (linke
Seite der Grafik) die Anzahl der GauBverteilungen erhoht
wird (von links nach rechts in der Grafik). Allerdings ist
zu erkennen, dass bereits bei 4 GauBverteilungen prak-
tisch ein Plateau erreicht ist, d.h. bei mehr als 4 GauB-
verteilungen andert sich die Erkennungsleistung nicht
mehr in relevanter Weise. Dieses Muster ist in den Ver-
suchen, in denen nur mit den Frequenzen F1, F2 und
F3 gearbeitet wurde, dhnlich zu denen, in denen auBer-
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Abbildung 8: Gleichfehlerraten in Prozent (Vertikalachse) bei der Modellierung von Langzeitformanten mit unter-
schiedlichen Anzahlen von GauBverteilungen, auch GauB-Modulen genannt (Horizontalachse). Gefiillte Quadrate:
Ergebnisse bei Verwendung der Formantenfrequenzen F1, F2 und F3; ungefiillte Dreiecke: Ergebnisse bei Verwen-
dung der Formantenfrequenzen F1, F2 und F3 sowie der Formantenbandbreiten B1, B2 und B3.
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dem mit den Bandbreiten B1, B2, B3 gearbeitet wurde. Im
ersten Fall (den alleinigen Formantenfrequenzen) ist das
Plateau allerdings schon bei nur drei GauBverteilungen
erreicht. Diese Ergebnisse unterscheiden sich von denen
bei Becker et al. (2009), wo erst bei 8 GauBverteilungen
das Maximum der Erkennungsleistung erreicht wurde.

Insgesamt zeigen diese Versuche zur semiautomatischen
Sprechererkennung mit Langzeitformanten, dass sich die
Absicht hinter der Entwicklung von VOCALISE, Meth-
odiken, die in der automatischen Sprechererkennung
bekannt sind, auch auf die semiautomatische Sprecher-
erkennung auszuweiten, als sinnvoll erwiesen hat. Es
wurde hier untersucht, ob das Gaussian Mixture Mod-
eling aus der automatischen Sprechererkennung auch
fir die semiautomatische Sprechererkennung sinnvoll
ist und konkret wie viele GauBverteilungen verwendet
werden sollten, wenn mit Langzeitformanten als semi-
automatisches Merkmal gearbeitet wird. Im Sinne des
Prinzips ,,so wenig wie moglich, so viel wie notig“, ergab
sich, dass je nach Merkmalskombination drei bis vier
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GauBverteilungen ausreichen, um die maximale Spre-
cherinformation, die sich in den Langzeitformanten befin-
det, zu erfassen. Dieses ,,s0 wenig wie moglich, so viel wie
notig“-Prinzip ist deshalb sinnvoll, als dass eine Model-
lierung mit mehr GauBverteilungen als erforderlich das
Risiko in sich birgt, die GMM-Modelle zu sehr an spezi-
fische Versuchskonstellationen anzupassen und die Gen-
eralisierbarkeit zu gefahrden. Dass mit nur sehr wenigen
GauBverteilungen bereits das maximale Ergebnis erzielt
wird, ist deshalb eine wichtige Erkenntnis.

5. Zusammenfassung, Schlussfolgerung
und praktische Aspekte

In diesem Artikel wurde ein neues Programm namens
VOCALISE vorgestellt. Dieses Programm, das von den
Autoren entwickelt wurde, stellt eine Plattform dar, auf
der zwei Verfahren zur forensischen Stimmenvergleich-
sanalyse durchgefiihrt werden konnen: die automatische
Sprechererkennung und die semiautomatische Sprecher-
erkennung.
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Die Beriicksichtigung automatischer Sprechererken-
nung entspricht dem aktuellen Stand der Forschung und
Praxis in der forensischen Sprechererkennung. Sie wird
seit ca. sechs Jahren im BKA und seit fast zwei Jahren in
den deutschen LKA (Landeskriminalimtern) eingesetzt
und findet auch in einigen internationalen forensischen
Instituten und Praxen Verwendung. Automatische Spre-
chererkennung kann nur eingesetzt werden, wenn die
Anforderungen an die Dauer und Qualitdt des Unter-
suchungsmaterials erfiillt sind. Wie diese Akzeptabil-
itatskriterien genau beschaffen sind, muss anhand von
Systemtests ermittelt werden. In Abschnitt 3 wurde ein
solcher Systemtest vorgestellt (siehe Abb. 2 und 3). Dort
wurde beispielsweise die Voraussetzung an das Material
gestellt, dass dieses aus natirlichen Telefonkommunika-
tionssituationen stammt und dass es pro Aufnahme eine
Mindest-Nettodauer von 20 Sekunden hat. Solche Sys-
temtests liefern nicht nur Erkenntnisse tiber die System-
leistung allgemein (in Form der Gleichfehlerrate, die dort
13 % betrug), sondern auch iiber die Fehlerwahrschein-
lichkeiten, die in einem konkreten Stimmenvergleich
zu erwarten sind. Beispielsweise wurde anhand Abb. 3
gezeigt, dass bei einem einzelnen Stimmenvergleich (d.h.
der Gegeniiberstellung einer Tat- mit einer Vergleichsauf-
nahme), der einen Ahnlichkeitswert (score) von -1 ergibt,
dieser Wert fiir Sprecheridentitit spricht, allerdings mit
einer Wahrscheinlichkeit von 7 % auch bei Nicht-Identitét
entsteht (diese Ergebnisse gelten wie gesagt vor dem Hin-
tergrund dieses konkreten Systemtests). Die tatsdchliche
Fehlerwahrscheinlichkeit ist in der Regel noch deutlich
geringer, weil eine Stimmenvergleichsanalyse keinesfalls
nur auf automatischer Sprechererkennung basieren darf.
Zahlreiche andere Merkmale und Methoden aus dem ein-
gangs erwahnten auditiv-akustischen Ansatz kommen
hinzu.

Hierbei haben verschiedene Methoden und Merkmale
jeweils unterschiedliche Starken und Schwéachen und
insgesamt ergdnzen sie sich gegenseitig. Methoden aus
der auditiven und akustischen Phonetik haben den Vor-
teil, dass tiber sie sehr viel publiziertes Wissen und the-
oretische Modelle existieren, beispielsweise tiber den
Zusammenhang zwischen der Anatomie des Vokaltraktes
und den Formantenfrequenzen. Die automatische Spre-
chererkennung ist in dieser Hinsicht starker datengeleitet
als theoriegeleitet und nicht alle Vergleichsergebnisse
sind in der gleichen Weise erklarbar wie bei phonetischen
(oder linguistischen) Merkmalen. Andererseits zeichnet
sich die automatische Sprechererkennung durch ein sehr
hohes MaB an Objektivitdt aus. Wenn beispielsweise ein
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Stimmenvergleich repliziert wird und dabei exakt die
gleiche Datengrundlage und die gleichen Einstellungspa-
rameter verwendet werden, ist auch das Ergebnis genau
das gleiche. Ein weiterer Vorteil der automatischen Spre-
chererkennung, ist — wie der Name sagt — dessen Autom-
atisierbarkeit und damit einhergehend die Fahigkeit sehr
viele Aufnahmen zu bearbeiten. Gerade im Zusammen-
hang mit groBen Strafprozessen, in denen TKU-Aufnah-
men als Beweismittel relevant werden, treten oft groere
Anzahlen von Aufnahmen auf. Bei der Bearbeitung sol-
cher Fallkomplexe konnen automatische Verfahren eine
wichtige Rolle spielen. Dabei ist bei der Bearbeitung sol-
cher Komplexe genau zu planen, wie die automatischen
Analysen mit den auditiv-akustischen zusammenwirken.

Die semiautomatische Sprechererkennung ist im Gegen-
satz zur automatischen derzeit nur sehr wenig verb-
reitet bzw. dort, wo sie seit langerem praktiziert wird,
ist sie meist nur sehr geringfligig dokumentiert. Damit
diese Methode weitere Akzeptanz findet, muss sie vor
allem besser dokumentiert und wissenschaftlich eval-
uiert werden. Die Moglichkeiten, die VOCALISE bietet,
gehen genau in diese Richtung. Wie an einem Beispiel
gezeigt wurde, lassen sich mit dem Programm Exper-
imente durchfiihren, in denen relevante Parameter sys-
tematisch variiert und auf ihre Auswirkung hin unter-
sucht werden. Dabei wird in vielerlei Hinsicht Neuland
betreten, wie hier in der Frage nach der erforderlichen
Anzahl von GauBmodulen bei der Langzeitformantenanal-
yse. Auf diese Weise wird die semiautomatische Methode
fuir ihren Einsatz in der forensischen Sprechererkennung
vorbereitet.

Wichtig in diesem Prozess der Forschung und Entwick-
lung ist die Moglichkeit, verschiedene Parameter, die
einen Einfluss auf das Ergebnis haben konnen, selbst
einstellen zu konnen. Diese Moglichkeit bereitzustel-
len, war von Anfang an Teil der Konzeption von VOCAL-
ISE. Eine solche Einflussnahme auf die Parametereinstel-
lungen ist nicht nur relevant fiir die semiautomatische,
sondern auch flr die automatische Sprechererkennung.
Denn bei Systemen, in denen alle Parameter fest vom
Entwickler eingestellt sind, besteht das Risiko, dass die
Datengrundlage, die der Entwicklung zugrunde lag, nicht
reprasentativ ist fir die forensischen Daten, mit denen
der Anwender zu arbeiten hat. Insofern ist eine flexible
Losung, bei der die Parametereinstellungen verandert
und anschlieBend anhand von forensisch ,maBgeschnei-
derten“ Systemevaluationen getestet werden konnen, sin-
nvoller.
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