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Zusammenfassung

Diese Bachelorarbeit befasst sich mit Methoden und Deep-Learning-Techniken zur Erkennung
von Gerauschen und Sprache im Rahmen von altersgerechten Assistenzsystemen in Wohnbe-
reichen. Mit einer zunehmenden alternden Bevolkerung steigt die Nachfrage nach innovativen
Losungen, die die Lebensqualitat und Sicherheit von Senioren in ihren Wohnraumen ver-
bessern. Assistenzsysteme konnen dabei helfen festzustellen, ob dltere Menschen in ihrem
Wohnumfeld in einer Gefahrensituation oder Notlage sind und Hilfe benétigen.

Die Arbeit beginnt mit der Untersuchung wissenschaftlicher und technischer Grundlagen,
die im Zusammenhang mit der Audiosignalerfassung und -verarbeitung im Kontext der
Anwendung von Deep-Learning-Techniken Anwendung finden. Es werden verschiedene
Mikrofontechniken verglichen als auch die digitale Signalverarbeitung von Audioaufnah-
men beschrieben. Anschliefend werden die theoretischen Grundlagen des Deep Learnings
untersucht und die Prinzipien hinter neuronalen Netzen erldutert. Besonderes Augenmerk
liegt auf Neuronalen Faltungsnetzen (Convolutional Neuronal Networks CNNs), die sich
gut fiir die Verarbeitung von Audiodaten eignen. Im weiteren Verlauf der Arbeit erfolgt
die Konzeptionierung und Implementierung verschiedener Methoden zur Gerdusch- und
Spracherkennung. Eine Studie mit der Gegeniiberstellung unterschiedlicher Parametrierun-
gen und Deep-Learning-Architekturen vergleicht und bewertet die Leistungsfahigkeit bei
der Klassifizierung aufgenommener Gerausche und Sprache.

Die Ergebnisse dieser Studie tragen zum Verstandnis der Machbarkeit und Wirksamkeit von
Deep-Learning-Ansitzen in Anwendungen von altersgerechten Assistenzsystemen bei. Die
Auswirkungen dieser Ergebnisse werden im Kontext der Entwicklung praktischer Losungen
diskutiert. Insgesamt liefert diese Arbeit wertvolle Einblicke in die Integration von Deep-
Learning-Methoden zur Gerdusch- und Spracherkennung in altersgerechte Assistenzsysteme
und ebnet den Weg fiir zukiinftige Anwendungen, die darauf abzielen, die Autonomie und
das Wohlbefinden alterer Menschen im téglichen Leben zu verbessern.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with methods and deep learning techniques for recognizing
sounds and speech as part of Ambient Assisted Living systems (AAL) in living areas. With
an increasing aging population, the demand for innovative solutions that improve seniors’
quality of life and safety in their living spaces is increasing. Assistance systems can help
determine whether older people are in a dangerous situation or emergency in their living
environment and need help.



The work begins by examining scientific and technical principles applicable to audio signal
capture and processing in the context of applying Deep Learning techniques. Various micro-
phone technologies are compared, and the digital signal processing of audio recordings is
described. The theoretical foundations of Deep Learning are then examined and the principles
behind neural networks are explained. Particular attention is paid to Convolutional Neural
Networks (CNNs), which are well suited for processing audio data. As the work progresses,
various methods for noise and speech recognition will be designed and implemented. A study
comparing different parameters and Deep Learning architectures compares and evaluates the
performance in classifying recorded noise and speech utterances.

The results of this study contribute to the understanding of the feasibility and effectiveness of
Deep Learning approaches in AAL system applications. The implications of these results are
discussed in the context of developing practical solutions. Overall, this work provides valuable
insights into the integration of Deep Learning methods for sound and speech recognition into
AAL systems and paves the way for future applications aimed at improving the autonomy
and well-being of older people in daily life.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Methoden zur Erkennung und Unterscheidung von Gerauschen und Sprache haben seit Jahren
Einzug in vielféltige Lebensbereiche genommen. Automatische Spracherkennungssysteme in
Fahrzeugen, im Haushalt oder im Bereich von Telefonhotlines unterstiitzen den Menschen
im Alltag und Optimieren und Beschleunigen Ablaufe.

Die in diesem Zusammenhang eingesetzten Deep-Learning-Verfahren haben in den letzten
Jahren die Qualitdt von Bild- und Spracherkennung signifikant verbessert und neue An-
wendungsgebiete erschlossen. Das Interesse am Thema Deep Learning ist unter anderem
durch Entwicklungen von Produkten gesteigert worden, die nur mit Hilfe von Deep-Learning-
Technologien zur realisieren waren. Dem Aufkommen von Suchmaschinen und 6ffentlich
zuganglichen Bild, Ton- und Videoarchiven ist es zu verdanken, dass eine ausreichende
Datenbasis fiir das Training von Modellen zur Erkennung von Schriften, Sprache und Bildern
geschaffen wurde. Parallel hat sich die Leistungsfahigkeit moderner Computerhardware stark
gesteigert [1].

Diese Arbeit ist motiviert durch das Interesse, im Kontext altersgerechter Assistenzsysteme
Methoden zu beschreiben und zu bewerten, die mittels Gerausch- und Spracherkennung im
Wohnbereich élterer Menschen in der Lage sind, Gefahrensituationen und Bedarf zur Hilfe
vom normalen Lebensalltag abzugrenzen und im Notfall oder auf Anforderung der alteren
Person fremde Hilfe anfordert. Diese Methoden betrachten das Gebiet der Gerausch- und
Sprachaufnahme mit verschiedenen Arten von Aufnahmequellen sowie den programmtech-
nischen Bereich der Signalverarbeitung, Extraktion und Klassifizierung von Audioaufnahmen
mit Hilfe von Deep Learning.

1.2 Hintergrund

Die meisten Menschen in Deutschland leben im Alter allein im eigenen Zuhause. Im vergan-
genen Jahr lebten circa 4% der tiber 65-Jahrigen in einer Pflegeeinrichtung, einem Altersheim
oder einer dhnlichen Gemeinschaftsunterkunft. Pflegebediirftigkeit bedeutet keineswegs den



Verlust ihres eigenen Zuhauses: Fast 75% der Pflegebediirftigen ab 80 Jahren werden zu Hause
versorgt, davon die Hélfte von ihnen tiberwiegend durch Angehoérige [2].

In der hauslichen Versorgung ist die Zahl an professionellen Pflege- und Betreuungskraften
zu niedrig, um den vorhandenen Bedarf decken zu kénnen. Unterstiitzende Technologien,
die unter dem Begriff Ambient Assisted Living (AAL) oder altersgerechte Assistenzsysteme
zusammengefasst werden, haben das Potenzial, Lebenssituationen alterer Personen, die auf
Pflege- und Betreuung angewiesen sind, sowie deren Angehorigen zu verbessern [3].

Altersgerechte Assistenzsysteme unterstiitzen die Bereiche Gesundheit (Telemedizin), hausli-
che Pflege (intelligentes Wohnen), Versorgung und Haushalt (automatische Bestellsysteme)
und Sicherheit (Monitoringsysteme) [4].

1.3 Zielsetzung

Das grundlegende Ziel dieser Arbeit ist, Methoden zu finden und ihre Praxistauglichkeit zu
bewerten, die auf Basis einer Audiosignalerfassung und nachfolgender Bearbeitung mit Hilfe
von Kl-gestiitzten Methoden wie Deep Learning Gerdusche und Sprache im Wohnbereich
alterer Menschen klassifizieren und entscheiden, ob eine Gefahrenlage fiir die altere Person
vorliegt. Angehorige oder bevollmachtigte Personen wie ambulante Pflegeeinrichtungen
sollen aufgrund der Klassifizierung der Audiosignale als Assistenzsystem zum Beispiel in
Form einer App-Anwendung eine Statusmeldung erhalten, die anzeigt, ob die &ltere Person im
Wohnbereich Hilfe benétigt oder ob von einer normalen Alltagssituation auszugehen ist. In
diesem Zusammenhang werden am Ende dieser Arbeit als Ausblick weitere unterstiitzende As-
sistenzsysteme wie Vibrationssensoren, Bluetooth-Prasenzerkennung und Vitaliiberwachung
betrachtet, die die Zuverlassigkeit der KI-gestiitzten Entscheidung auf Basis der Audiosignal-
bearbeitung substanziieren.

Ein Schwerpunkt dieser Arbeit liegt in der Ermittlung geeigneter Hardwareldsungen sowie die
Erfassung, Verarbeitung und Datenextraktion von Audioaufnahmen. Der zweite Schwerpunkt
betrachtet Deep Learning mit Convolutional Neuronal Networks (CNN) und analysiert die
Qualitat der Klassifizierungen. Ein Ergebnis ist die Gegentiberstellung verschiedener CNN-
Modelle und deren Parametrierung im Kontext der Gerausch- und Spracherkennung als ein
Fundament, eine praxisreife Softwarelosung in Python zu programmieren.

Unternehmen, die altersgerechte Assistenzsysteme in Form einer Gerdusch- und Spracher-
kennung im Wohnbereich alterer Menschen oder in vergleichbaren Bereichen wie Senio-
renheimen, Einrichtungen fiir pflegebediirftige Personen oder Kliniken entwickeln wollen
oder existierende Systemldsungen um eine Erfassung und Klassifizierung von Audiosignalen
erganzen mochten, erhalten mit dieser Arbeit substanzielle Informationen und Ergebnisse
fiir eine Anwendung und Realisierung.



1.4 Aufbau der Arbeit

Das nachfolgende Kapitel 2 befasst sich ausfiithrlich mit dem wissenschaftlichen Stand der
Technik im Kontext der Audiosignalerfassung und -datenverarbeitung. Ein weiterer Schwer-
punkt behandelt verschiedene Analysewerkzeuge von Audiosignalen mit dem Ziel, die Ei-
genschaften unterschiedlicher Signale zu unterscheiden und Merkmale zu extrahieren.

Um eine Klassifizierung von Audiosignalen vorzunehmen, bieten CNN-Modelle die Moglich-
keit, diese extrahierten Audiodaten zu interpretieren und auf Basis von Trainings- und Test-
daten zu erkennen. Im Kapitel 2.4 werden die Grundlagen und Bestandteile von KI-Methoden
wie Deep Learning und CNN im Allgemeinen als auch in Hinblick auf die Erkennung und
Klassifizierung von Audiosignalen dargestellt.

Im letzten Teil des zweiten Kapitels werden Konzepte und Losungen vorgestellt, die sich
mit einer Uberwachung (Monitoring) von Wohnbereichen #lterer Menschen mit Hilfe von
Kameras, Mikrofonen oder anderen Sensoriken befassen.

Kapitel 3 beschreibt die Konzeptionierung und die Implementierung geeigneter Komponenten
und Methoden zur Gerdusch- und Spracherkennung in Wohnraumen. Dazu zdhlen einer-
seits verschiedene Hardwarekomponenten zur Signalaufnahme und deren Anforderungen,
Eigenschaften und Leistungsfihigkeiten und andererseits die Datenverarbeitung der aufge-
nommenen Audiosignale und die Trainingsdatengenerierung zur Anwendung verschiedener
CNN-Modelle.

Im Kapitel 4 werden die im Rahmen der Arbeit durchgefithrten experimentellen Ergebnisse
beschrieben und bewertet. Ein Schwerpunkt dieses Kapitels behandelt die Gegeniiberstel-
lung eingesetzter Hardwarekomponenten fiir die Audioaufnahmen und den Vergleich von
CNN-Modellen und ihrer Parametrierung.

Eine Zusammenfassung der Arbeit sowie eine Betrachtung einer Integration in bestehende
Systeme zur Raum- und Vitaliiberwachung mit Hilfe von Kameras finden im letzten Kapitel
statt. Zusétzlich wird ein technischer Ausblick gegeben, wie die ermittelten Methoden der
Gerausch- und Spracherkennung als altersgerechtes Assistenzsystem im Wohnumfeld &lterer
Menschen weiter vertieft und entwickelt werden kénnen.



2 Wissenschaftliche und technische

Grundlagen

In diesem Kapitel werden wissenschaftliche Veroffentlichungen analysiert, der aktuelle Status
der Technik im Kontext der Audiosignalerzeugung und -verarbeitung beschrieben, als auch
Methoden dargestellt, Gerausche und Sprache zu erkennen und zu unterscheiden.

Diese Informationen sind das Fundament fiir die in dieser Arbeit beschriebenen Modelle
einer CNN-gestiitzten Gerdusch- und Spracherkennung im Wohnumfeld &lterer Menschen
und tragen insbesondere bei der Entscheidung zur Auswahl von Hardwarekomponenten,
Verfahren zur Audiosignalverarbeitung und -extraktion sowie der Gestaltung eines CNN-
Modells bei.

Im ersten Teil dieses Kapitels werden verschiedene technische Moglichkeiten einer Audio-
aufnahme beschrieben, die fiir eine Gerausch- und Spracherkennung geeignet sind. Danach
werden Prozesse der Verarbeitung des Audiosignals insbesondere die Digitalisierung und die
Maoglichkeiten der Extraktion der aufgenommene Audiorohdaten behandelt.

Im weiteren Verlauf werden KI-gestiitzte Verfahren insbesondere Deep Learning und CNN
beschrieben und ihre Eignung im Kontext mit der Gerdausch- und Spracherkennung behandelt.

Abschlieflend werden in diesem Kapitel Systeme und Anwendungen vorgestellt, die sich
mit verschiedenen Methoden einer Raumiiberwachung, KI-Modellen oder Technologien im
Bereich der Audiosignalverarbeitung und Extraktion beschéftigen.

2.1 Audioaufnahme und -verarbeitung

Im Folgenden werden die fiir die Audioaufnahme relevanten Teile Mikrofontechnik und
digitale Signalverarbeitung beschrieben.



2.1.1 Mikrofontechnik

Die Auswahl geeigneter Mikrofone und deren Positionierung sind in der professionellen Um-
gebung als auch in alltdglichen Situationen eine wichtige Voraussetzung fiir eine hochwertige
Aufnahme.

Im professionellen Bereich sind im Allgemeinen dynamische Mikrofone mit elektrodynami-
scher Wandlung und Kondensatormikrofone mit elektrostatischer Wandlung im Einsatz, um
Gerausche und Sprache in einer hohen Qualitit aufzunehmen [5]. Diese Art von Mikrofonen
generieren mittels Membran analoge Audiosignale, die nachgelagert elektrisch verstarkt und
in der Regel nach einer Analog-Digital-Wandlung digitaltechnisch weiterverarbeitet werden
(Abb.2.1).

Im Bereich der Unterhaltungselektroniken wie Smartphones, Laptops und Tablets werden
Miniaturmikrofone eingesetzt, die im Gegensatz zu den oben genannten professionellen
Mikrofonen ein elektrostatisches Wandlerprinzip aufweisen. Dabei handelt es sich um Mikro-
fone mit mikro-elektro-mechanischen Systemen, fachsprachlich MEMS-Mikrofone genannt.

Wihrend Mikrofone mit elektrodynamischer oder elektrostatischer Wandlung an Mischpulten
oder digitalen Audiointerfaces angeschlossen werden, bietet sich bei MEMS-Mikrofonen die
Integration auf den Boards der Unterhaltungselektroniken oder eine Kopplung mit einem
separaten Mikrocomputer an.

MEMS-Mikrofone zeichnen sich durch ihre kleine Baugrofle, die Eigenschaft direkt auf Pla-
tinen gelotet werden zu konnen als auch ihren niedrigen Preis aus [6]. Weiterhin haben
Ausfithrungen von MEMS-Mikrofonen einen integrierten AD-Wandler und haufig eine digi-
tale Schnittstelle zur seriellen Ubertragung der Audiosignale. Bei MEMS-Mikrofonen ohne
integriertem AD-Wandler spezifiziert der AD-Wandler des Mikrocomputers oder nachge-
schalteter Elektroniken die Giite der Wandlung.

Abbildung 2.1: Blockschaltbild Mikrofon - Verstarker - AD-Wandlung
Quelle: Eigene Darstellung



Die nachfolgende Ubersicht (Tabelle 2.1) zeigt eine Gegeniiberstellung von Mikrofonen und

deren wesentlichen Eigenschaften, die fiir eine Gerdusch- und Spracherkennung in Frage

kommen und im Kapitel 3.2.2 ndher betrachtet werden.

Tabelle 2.1: Mikrofone und ihre mégliche Eignung zur Gerdusch- und

Spracherkennung im Wohnumfeld alterer Menschen

Mikrofontechnik Eigenschaften
positiv negativ
Dynamisches Mikrofon Frequenzbereich, Baugrofie, Kosten
geringes SNR Dynamik
Kondensatormikrofon = Frequenzbereich, Baugrofie,
geringes SNR Kosten
Elektrolytmikrofon Kosten Frequenzbereich,
Baugrofie
MEMS-Mikrofon Frequenzbereich, mittleres SNR

Smartphone o.
Tablet-Mikrofon

Kosten, Grofie
im Gerat integriert,
Software im Gerat

bendtigt Spannung
mittleres SNR,
Frequenzbereich

2.1.2 Digitale Signalverarbeitung

Grundlage fiir eine digitale Signalverarbeitung ist die Wandlung des analog aufgenommenen

Audiosignals in ein digitales Signal.

Seit Ende der 1970er Jahre findet im Audiobereich ein Systemwandel mit der Ablosung

analoger Systeme durch digitale Technologien statt. Die Hauptgriinde sind unter anderem [7]

bessere technische Ubertragungseigenschaften

verlustloses Kopieren und Archivieren von Tonaufnahmen

zusétzliche Moglichkeiten der Signalverarbeitung

niedrige Kosten digitaler Hardware und Software

Abtastung

Bei der Abtastung wird ein zeitkontinuierliches Signal in eine Folge von Abtastwerten

(Samples) gewandelt. Danach werden diskrete Amplitudenwerte zum Abtastzeitpunkt verar-
beitet.



Die Abtastrate, auch Samplingfrequenz genannt, ist die Anzahl der Abtastungen pro Sekunde.
Die Abtastrate ist ein Qualitdtsmerkmal und bestimmt die Bandbreite des abgetasteten
Signals. Ein abgetastetes Signal lasst sich ohne Informationsverlust rekonstruieren, wenn
die Abtastfrequenz mehr als doppelt so hoch ist wie die hochste im Signal vorkommende
Frequenz (Shannon Abtasttheorem) [8].

Das bedeutet, dass ein fiir den Menschen hérbares Frequenzspektrum von 20 Hz bis 20 kHz
Abtastraten von 40 kHz und hoher benotigt. Fiir eine Erkennung von Gerdauschen und Sprache
hat dies eine entscheidende Bedeutung. Eine Abtastrate von 16 kHz deckt im Frequenzbereich
eine Bandbreite von 8 kHz ab. Damit wirkt die Abtastrate wie ein Tiefpassfilter (High-Cut).
Die Auswirkungen werden in den folgenden Kapiteln im Detail beschrieben.

Quantisierung

Ebenso wie ein digitales Signal keinen kontinuierlichen Zeitverlauf hat, kann es auch keinen
kontinuierlichen Amplitudenverlauf besitzen, wodurch nur diskrete Werte abgespeichert
werden konnen.

Der Amplitudenwert wird in diesem Fall durch die Wortbreite, d.h. die Zahl der Bits pro Zah-
lenwert bestimmt [9]. Eine Wortbreite von 10 bit entspricht 2!° = 1024 Quantisierungsstufen.
Bei einer maximalen Amplitudenspannung von 1 V wiirde in diesem Fall die Auflésung einer

Quantisierungsstufe 1 V /1024 = 1 mV entsprechen.

Eine niedrige Wortbreite fithrt zu Quantisierungsfehlern (Abbildung 2.2).

0 0.5 1 1.5 0 0.5 1 1.5
Zeit[s] — Zeit [s] —

Abbildung 2.2: Quantisierungsfehler: kontinuierliches Originalsignal x(t) (links)
und mit einer Auflésung von 4 bit quantisiertes Signal xQ(t) (rechts)
Quelle: Stefan Weinzierl, Handbuch der Audiotechnik [9]



Die Grofle des Quantisierungsfehlers wird durch den Signal-Rauschabstand (Signal-to-Noise-
Ratio SNR) angegeben und als logarithmisches Verhéltnis (Pegelverhéltnis) von Signalleistung
W, zu Fehlerleistung W berechnet (2.1):

W,
SNR = 1olog(Ws) (2.1)
q

Da es sich um deterministische Werte handelt, wird die Leistung {iber den Mittelwert der
Quadrate aller Amplitudenwerte berechnet.

Wie bereits oben bei der Abtastung beschrieben, fithrt die Wandlung eines analogen Signals,
das einen Frequenzbereich bis 20 kHz abdeckt, bei einer Abtastrate unterhalb des Zweifachen
dieser Frequenz zu einem Informationsverlust des Signals. Ein Vergleich des Frequenzspek-
trums eines analogen und eines digital-gewandelten Audiosignals zeigt diesen Verlust im
hohen Frequenzbereich. Vertiefende Moglichkeiten einer bildlichen Darstellung von Audio-
signalen wie Frequenzspektren oder Spektrogramme werden im néchsten Abschnitt naher
beschrieben.

Abbildung 2.3 zeigt Frequenzspektren eines Testsignals mit Frequenzen bis zu 16 kHz mit
einer Abtastrate von 48 kHz (verlustfrei) sowie einer Abtastrate von 16 kHz, bei der zu
erkennen ist, dass Frequenzen ab 8 kHz nicht mehr dargestellt werden und Informationen
tiber die Bandbreite des Audiosignals verloren gehen.

Ein Nachteil der AD-Wandlung mit dem Anspruch einer verlustlosen Weiterverarbeitung
des Signals ist die grof3e Datenmenge der Signalinformationen pro Zeiteinheit. Eine Abtast-
rate von 16 kHz bei einer Bitrate von 10 bit erzeugt 160 kbit/s fiir ein Monosignal und eine
Abtastrate von 48 kHz bei einer Bitrate von 24 bit bereits 1.152 kbit/s.

Im Folgenden werden verschiedene Kompressionsverfahren beschrieben, die die Datengrofie
der Signalinformationen reduzieren mit dem Vorteil einer schnelleren Datenverarbeitung
zum Beispiel bei der Signalverarbeitung mit CNN-Modellen. Entscheidend hierbei ist ein
akzeptabler Kompromiss aus Datenreduktion gegeniiber dem Verlust von Informationen des
Signals. Konkrete Auswirkungen einer erhohten Extraktion mit Verlust von Informationen
werden im Kapitel 4.1.4 dargestellt.

2.1.3 Datenkompression

Datenkompressionsverfahren unterscheiden sich durch verlustbehaftete und verlustlose
Codierungen. Der erreichbare Kompressionsgrad hangt von dem jeweiligen Kompressions-
verfahren ab.



Abbildung 2.3: Spektrum nach Wandlung eines Testsignals mit einer Abtastrate
von 48 kHz und 16 kHz
Quelle: Eigene Darstellung

WAW-Format

Audiodaten im WAV-Format sind unkomprimiert und damit verlustfrei. Der verwendete
Speicherplatz ist gegeniiber komprimierten Audioformaten hoch. Bei einer ausreichenden
Abtast- und Bitrate ist die digitale Information des Signals nicht vom analogen Ursprungs-
signal zu unterscheiden. Dies hat den Vorteil, dass eine spektrale Darstellung des Signals
dem Spektrum der Aufnahmequelle entspricht. Im Gegensatz dazu wirkt sich die Grofe der
Daten negativ auf die Datentibertragungs- und Verarbeitungsgeschwindigkeit aus.



MP3-Format

Das MP3-Format ist eines der bekanntesten Audioformate. Es handelt sich hierbei um ein
Format mit verlustbehafteter Codierung. Der Grad der Komprimierung und damit die Giite
des Audiosignals kann bei MP3-Formaten eingestellt werden. Bei kleineren Bitraten kommt
es zu einem horbaren Qualititsverlust. Das Kompressionsverfahren nutzt den Umstand, dass
der Mensch einen Grof3teil der akustischen Informationen mit dem Ohr nicht wahrnehmen
kann. Insbesondere bewirkt der Verdeckungseffekt im menschlichen Ohr, dass Tone auf-
grund des Vorhandenseins anderer Tone nicht wahrgenommen werden. Bei einer spektralen
Auswertung zum Beispiel im Rahmen einer Gerdusch- und Spracherkennung kann eine
MP3-Codierung zu Informationsverlusten des Originalsignals fithren.

WMA-Format

Bei dem WMA-Format handelt es sich um ein Windows-Audio-Format, das wie das MP3-
Format eine verlustbehaftete Komprimierung durchfithrt. Das WMA-Format bietet eine hohe
Klangqualitét trotz guter Kompression. Es besteht ebenfalls bei dieser Komprimierung das
Risiko eines Informationsverlustes.

2.2 Bildliche Darstellungsformen von digitalen

Audiosignalen

Im folgenden Abschnitt werden bildliche Darstellungen von Audiosignalen in Form von
Kartesischen Koordinatensystemen mit verschiedenen Achsenparametern vorgestellt.

2.2.1 Amplitude-Zeit-Diagramm, Frequenzspektrum und
Spektrogramm

Im Rahmen einer bildlichen Darstellung von Audiosignalen bieten sich verschiedene Darstel-
lungsformen an. Wesentliche Parameter sind die drei Dimensionen Zeit, Amplitude als auch
die Frequenz. Das Amplituden-Zeitdiagramm stellt den Verlauf eines Signals als Amplitude
einer Spannung iiber einen zeitlichen Verlauf dar und liefert keine Information iiber den
Frequenzbereich des Signals.

Im Gegensatz dazu liefert ein Frequenzspektrum die Amplituden von Frequenzen entlang
eines Frequenzbereichs, ohne Information iiber den zeitlichen Verlauf und damit die Anderung
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des Signals iiber einen Zeitraum zu geben. Das Frequenzspektrum wird durch eine Diskrete
Fourier-Transformation aus einem endlichen, zeitdiskreten Audiosignal generiert.

Spektrogramme sind eine kombinierte Darstellung aus einem Amplituden-Zeit-Diagramm
und einem Frequenzspektrum. Sie zeigen die spektrale Veranderung iiber einen zeitlichen
Verlauf. Veranderungen der Amplitude werden durch Farbunterschiede gekennzeichnet. Eine
Interpretation und Auswertung eines Spektrogramms ist bei einer Gerdausch- und Sprach-
erkennung hilfreich, da in einem Bild sowohl die Frequenzen des Signals als auch der zeitliche
Verlauf erkennbar sind. Spektrogramme sind eine Folge von Short-Time-FFT erstellten, tiber-
lappenden Zeitfenstern von Signalen. In einem Spektrogramm sind die farblich dargestellten
Frequenzverteilungen im zeitlichen Verlauf zu erkennen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde zur bildlichen Darstellung von Audiosignalen ein Testsignal
mit den folgenden Eigenschaften generiert:

— Abtastrate: 48 kHz
- Bitrate: 32 bit
- Amplitude: 21® (Maximum)

Signaldauer pro Freq.: 1 Sekunde pro Frequenz mit 90% Signal, danach 10% Pause

Frequenzverlauf: Tabelle 2.2
Weifles-Rauschen: nach 9 Sekunden fir 0,9 s
Abschluss-Signal: Pulsfolge 5x 1 kHz 50 ms nach 10 Sekunden

Tabelle 2.2: Frequenzverlauf Testsignal

Zeitperiode 0-1s  1-2s 2-3s  34s 45s 5-6s 6-7s 7-8s 8-9s
Frequenz 50Hz 200Hz 400Hz 1kHz 2kHz 4kHz 8kHz 12kHz 16kHz

Auf Basis dieses Testsignals werden zur Veranschaulichung mit einem Pythonprogramm
generierte Diagramme erzeugt.

Das Amplituden-Zeit-Diagramm (Abbildung 2.4) zeigt keine Frequenzen. Die Amplituden wer-
den aufgrund der zu geringen Abtastrate der Auswertungssoftware bei hoheren Frequenzen
nicht korrekt abgebildet.

Im Diagramm des Frequenzspektrums (Abbildung 3.2) sind die spektralen Inhalte deutlich zu
erkennen, wobei das Weifle Rauschen als Amplitude nicht sichtbar ist. Aus der Darstellung
kann kein zeitlicher Verlauf abgeleitet werden. Somit ist eine Unterscheidung einer Tonfolge
wie bei Klingeltonen eines Telefons nicht erkennbar.

Um einen zeitlichen Verlauf des Frequenzspektrums darzustellen, werden Spektrogramme
(Abbildung 2.6) verwendet. Das Weifle Rauschen wird in diesem Fall als eine gleichmaf3ige
Farbe tiber den Frequenzbereich angezeigt.

11



Abbildung 2.4: Amplitude-Zeit-Diagramm mit Abtastrate 48 kHz
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 2.5: Spektrum-Diagramm
Quelle: Eigene Darstellung

2.2.2 Mel-Spektrum und Mel-Frequenz Cepstrum Koeffizienten
Das Mel (vom englischen Wort melody) ist die Mafleinheit fiir die psychoakustische Grofie

Tonheit mit dem Formelzeichen Z (oder z) und beschreibt die wahrgenommene Tonhdhe von
Sinustonen, also die Tonh6henwahrnehmung.
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Abbildung 2.6: Spektrogramm
Quelle: Eigene Darstellung

Mel-Spektrogramm

Wie oben dargestellt, werden Frequenzspektren durch eine Fourier-Transformation von Audio-
signalen im Zeitbereich generiert. Sie bieten hilfreiche Information beziiglich der Verteilung
der Frequenzen im horbaren Bereich. Damit eignet sich das Spektrum zur Unterscheidung
von Audiosignalen mit unterschiedlichen Frequenzen.

Menschen nehmen Frequenzen entlang ihres Horspektrums nicht linear wahr. Unterschiede
in niedrigen Frequenzen konnen besser wahrgenommen werden als Unterschiede hoher
Frequenzen, wenn der absolute Abstand zwischen den Paaren zum Beispiel mit 500 Hz gleich
ist.

Stevens, Volkmann und Newman stellten 1937 die Tonhoheneinheit Mel vor, so dass Tonho-
henabsténde fiir den Zuhorer gleich weit entfernt klingen. Diese Skalierung wird Mel-Skala
bezeichnet [10].

Das Mel Spektrogramm ist ein Frequenzspektrogramm, indem die Mel-Skala Beriicksichtigung
findet.

Mel-Frequenz Cepstral Koeffizient MFCC
Mel-Frequenz Cepstral Koeffizienten sind Extrakte aus Frequenzspektren zur Reduzierung der

Datenmenge und bieten eine gute Moglichkeit, Merkmale von Audiosignalen zu beschreiben,
ohne das komplette Frequenzspektrum zu betrachten.
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Die Bestimmung der MFCC ist ein Verfahren, die wichtigsten Merkmale eines Mel Spektrums
in Form von Koeffizienten abzubilden. Der Begriff “Cepstral” ist hierbei eine Phantasie-
ableitung des Wortes Spectrum und wurde 1963 in einem Artikel von Bogert, Healy und
Tukey eingefithrt [11].

MFCC wurden in zahlreichen experimentellen Ergebnissen ermittelt und bilden einen guten
Datensatz an Merkmalen fiir die Spracherkennung.

Die Berechnung der Koeffizienten erfolgt in den Schritten [12]:
Is)

1. Berechnung der Koeffizienten ¢~ des Leistungsspektrums fiir ein Datenfenster mit N
Abtastwerten am diskreten Zeitpunkt 7

2. Transformation in die Koeffizienten cg-nf )

mit Mittenfrequenz j verwendet werden

der mel-Frequenzskala, wobei Ny Filter d(j.k)
3. Berechnung von N,,_. mel-Cepstrum Koeffizienten cgcnc) durch Logarithmierung und
Diskrete-Cosinus-Transformation (DCT)

4. Berechnung der ersten und zweiten zeitlichen Ableitungen A%C) und AAS,?C)

5. Bildung eines Merkmalsvektors c; aus ngqc) , A%C) und A Agrl?C)

6. Gegebenenfalls Kompression des Merkmalsvektors

Bei der Berechnung gibt es Freiheitsgrade wie die zeitliche Positionierung der Fensterfunktion,
der Wahl von Zahl, Mittenfrequenz und Breite der Dreiecksfenster, auf die an dieser Stelle
nicht eingegangen wird.

Zur Spracherkennung werden in der Regel dreizehn Koeffizienten gewahlt, bei Musik reichen
die ersten fiinf Koeffizienten [13].

Testsignal mit Mel-Spektrum und MFCC

Ergianzend zu den oben gezeigten Diagrammen Amplitude-Zeit, Frequenzspektrum und Spek-
trogramm wird nachfolgend das Testsignal als Mel-Spektrum (Abbildung 2.7) und als MFCC
inklusive der Differenzen der Koeffizienten - als delta und delta? bezeichnet - (Abbildung 2.8)
dargestellt.

Die Darstellung des Mel-Spektrums ist vergleichbar mit dem Spektrogramm (Abbildung 2.6).

Mel-Spektrogramme berticksichtigen das menschliche Horverhalten, indem die Abstédnde
zwischen den Frequenzen gegeniiber einer linearen Darstellung angepasst werden. Es ist zu
priifen, ob diese Beriicksichtigung einen Vorteil in der Klassifizierung von Gerdausch- und
Sprachsignalen mit CNN-Modellen bietet.

Erganzend zum Mel-Spektrogramm existiert die Bark-Skala nach Heinrich Barkhausen, die
in dieser Arbeit nicht verfolgt wird.
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Abbildung 2.7: Mel-Spektrogramm
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 2.8: MFCC, delta und delta?
Quelle: Eigene Darstellung

MFCC komprimieren die Information eines Audiosignals und eignen sich somit fiir eine
Erkennung und Unterscheidung von Audiosignalen. MFCC-Algorithmen sind in Program-
miersprachen wie Python und MatLab als Bibliotheken vielfaltig vorhanden. Ein Nachteil
von MFCC sind schlechtere Ergebnisse von Merkmalen bei Hintergrundgerduschen [14].
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2.3 Merkmale Frequenzbereich basierender

Audioeigenschaften

Neben einer bildlichen Darstellung von Audiosignalen inklusive der Darstellung von speziellen
Merkmalen wie die MFCC existieren in der Audiotechnik weitere Messgrofien, um Merkmale
von Signalen zu bestimmen mit dem Ziel, Ahnlichkeiten oder Unterschiede zwischen den
Signalen festzustellen.

2.3.1 Band Energy Ratio BER

Das Band Energy Ratio (BER) gibt das Verhaltnis von tiefen und hohen Frequenzbéndern an
und wird haufig fir die Unterteilung eines Audiosignals in Musik- und Sprachteile genutzt.

2.3.2 Spectral Centroid SC

Das Spectral Centroid (Schwerpunktwellenldnge) gibt den Schwerpunkt des Spektrums als
Frequenzband an und wird als Mittel der Wellenldngen, gewichtet mit ihren Amplituden,
berechnet. Es dient als Indikator fiir die Klangfarbe und wird unter anderem in der Audio-
und Musikklassifikation verwendet. Weitere mit diesem Merkmal verwandte Eigenschaften
sind unter anderem Spectral Bandwidth, Spectral Spread und Spectral Flux.

2.3.3 Korrelation

Die Korrelation beschreibt die Ahnlichkeit von Signalen. Ein normierter Korrelationsfaktor
oder Korrelationskoeffizient ist ein Ahnlichkeitsmaf} zweier Signale und berechnet sich verein-
facht aus dem moglichst grofien Zeitintegral der Amplitudendifferenz dieser beiden Signale.
Programmiersprachen wie Python bieten die Moglichkeit, aus zwei digitalen Audiosignalen
einen Grad der Ahnlichkeit zu berechnen und daraus Musik, Gerdusche und Sprache zu
unterscheiden.

2.3.4 Zero Cross Rating ZCR

Zero Cross Rating ist ein Parameter fiir die Nulldurchgangsrate. Wenn das Signal vom
Positiven zum Negativen beziehungsweise vom Negativen zum Positiven wechselt, wird
der Nulldurchgang diskret gezahlt. Der Wert wird zur Erkennung von Sprache und Musik
genutzt [15].
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2.4 Deep-Learning Methoden zur Klassifizierung von

Audiosignalen

2.4.1 Begrifflichkeiten

Der Begriff “Kiinstliche Intelligenz (KI)” entstand 1956 auf einer Konferenz von Wissenschaft-
lern am Dartmouth College im US-Bundesstaat New Hampshire. John Mc Carthy schlagt
diesen Begriff vor fiir die Ansicht der Wissenschaftler, dass Aspekte des Lernens sowie andere
Merkmale der menschlichen Intelligenz von Maschinen simuliert werden konnen.

Maschinelles Lernen (Machine Learning ML) ist ein Teil der KI. ML analysiert grofie Da-
tenmengen in Form von statistischen Modellen mit dem Ziel, Muster zu erkennen und das
Ergebnis des Erfolges unter anderem mit einer Genauigkeit bzw. Wahrscheinlichkeit zu
quantifizieren.

ML unterscheidet zwei Methoden, das iiberwachte und das uniiberwachte Lernen. Im Rahmen
dieser Arbeit wird das tiberwachte Lernen betrachtet. Diese Methode benétigt als Eingabe
eine grofle Menge an Daten mit bekannten Zusammenhéngen, die als Trainings-, Test- und
Validierungsdaten genutzt werden, um neue Eingaben festgelegten Mustern zuzuordnen.

Bestandteile einer Implementierung des ML sind die Auswahl und Aufarbeitung des Trainings-
datensatzes sowie die Auswahl von einem Modell und seinem Algorithmus mit dem Ziel,
eine hohe Prognose fiir die Zuordnung neuer Eingaben zu einer Prognose oder einem Muster,
auch Klassifikation genannt, zu finden (Lernprozess).

Deep Learning (DL) ist ein spezieller Bereich des ML, bei dem kiinstliche Neuronen er-
zeugt werden, um Muster zu erkennen. Ziel ist es, die Struktur eines menschlichen Gehirns
(neuronales Netzwerk) nachzuempfinden (Abbildung 2.9).

Abbildung 2.9: Darstellung eines realen und kiinstlichen Neurons
Quelle: Hartmut Ernst et al., Grundkurs Informatik [16]
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2.4.2 Deep Learning

Ein Charakteristikum des Deep Learning und damit kiinstlicher, neuronaler Netzwerke ist
die Schichtenstruktur:

— Die Eingangsschicht dient zur Informationsaufnahme und verarbeitet die Rohdaten-
eingabe zum Beispiel das Audiosignal im WAV-Format oder als Spektrum in Form eines
Bildes.

- Dahinter liegen mehrere verdeckte Schichten und Ebenen, wo die Informationen
weiterverarbeitet und reduziert werden.

— Die letzte Schicht ist die Ausgabeschicht, die das Ergebnis als Informationsausgabe
darstellt.

Eingangsschicht - Input Layer

Wie in Abbildung 2.9 dargestellt, werden die Eingangsinformationen mit den individuellen
Gewichten w;, wobei i fiir das individuelle kiinstliche Neuron steht, zu einer gewichteten
Summe verrechnet. Uberschreitet die Summe einen Schwellwert, entsteht am Ausgang ein
Signal. Das Lernen bedeutet, die Gewichte aus einer Stichprobe zu bestimmen. Der Schwell-
wert zur Entscheidung, ob ein Signal am Ausgang entsteht, nennt man Bias. Die Schwelle
wird durch Aktivierungsfunktionen beschrieben. Bei der Entwicklung eines Modells bietet
es sich an, verschiedene Aktivierungsfunktionen zu erproben. Am weitesten verbreitet sind
neben der Sprungfunktion die Sigmoid und die ReLu-Funktion.

Verdeckte Schicht - Hidden Layer

Verdeckte Schichten sind in mehreren Schichten aufgebaut, wobei jedes Neuron mit dem
Neuron der nachfolgenden Schicht verbunden ist.

Deep Learning bedeutet, dass es viele verdeckte Schichten gibt und es sich um ein tiefes
Netz handelt. Aus Vereinfachungsgriinden ist in der Abbildung 2.10 ein System mit nur zwei
verdeckten Schichten dargestellt. Da der Informationsfluss nur in eine Richtung geht, handelt
es sich um ein Feed-Forward-Netz.

Fir das Training des Modells ist eine Stichprobe in Form von Trainingsdaten erforderlich,
bei denen bekannt ist, welcher Klasse (Muster) sie zugehoren. Im Falle einer Gerdausch- und
Spracherkennung entspricht dies zum Beispiel dem Telefonklingeln oder einem Hilferuf einer
Person.

Am Anfang werden die Gewichte auf Basis zufélliger Zahlen vorgegeben und die Trainings-
daten durch das Modell geschickt. Die tatsachliche Ausgabe an der Ausgangsschicht wird
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Abbildung 2.10: Struktur eines Mehrschichtperzeptrons
Quelle: Hartmut Ernst et al., Grundkurs Informatik [16]

danach mit dem gewiinschten Ergebnis verglichen. Die Ergebnisse werden verwendet, um die
Gewichtung von hinten nach vorne Schicht fiir Schicht zu dndern, damit das Netz besser wird.
Diesen Prozess nennt man Fehlerriickfithrung bzw. Error Backpropagation. Die Lernrate
bestimmt die Dynamik des Trainings. Eine geringe Lernrate fiithrt zu einem lange dauernden
Training, wihrend eine hohe Lernrate zum Uberschwingen des Systems fithren kann. Dies
hat ein Overfitting zur Folge.

Bei einem neuen Model wie bei einer Entwicklung eines Modells fiir eine Gerausch- und
Spracherkennung ist die Lernrate ein wichtiges Kriterium. Dies gilt insbesondere fiir den
Fall, dass nur eine eingeschriankte Menge an Trainings- und Testdaten zur Verfiigung stehen,
die Qualitit dieser Daten beschriankt ist und das Modell viele Schichten besitzt.

Mittlerweile gibt es Modelloptimierer wie Adam, die unter anderem eine adaptive Lernrate
verarbeiten.

Ausgangsschicht - Output Layer

Wahrend des Lernens berechnet das Modell bei jedem Durchlauf (Epoche) die Vorhersage-
genauigkeit (Accuracy). Fiir den Entwickler stehen Werkzeuge wie das Tensorboard und
Hyperparametertuning zur Verfiigung, die Ergebnisse zu iiberwachen und durch Verdnderung
von Parametern wie Anzahl Epochen und Lernrate das Modell zu optimieren.

Die oben ausgefiihrte Beschreibung basiert im Wesentlichen auf “Kapitel 18 Maschinelles
Lernen” aus dem Buch “Grundkurs Informatik” von Hartmut Ernst, Jochen Schmidt und Gerd
Beneken [16].
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Transfer Learning

Transfer Learning ist eine Methode aus dem Deep Learning, mit der ein vortrainiertes,
kiinstliches neuronales Netz fiir die Losung neuer Problemstellungen genutzt wird. Dazu
wird der Lernfortschritt des bestehenden Modells transferiert. Dadurch ergeben sich Vorteile,
wie schnellere Erstellung, bessere Modellqualitdt und weniger Ressourceneinsatz [17].

Bei einem Transfer Learning entfernt man zumindest die Ausgabeschicht des Netzes, womit
auch die Gewichte der letzten Schicht wegfallen. Im nachsten Schritt ersetzt man die Aus-
gabeschicht mit eine fiir das Problem passende Schicht, initialisiert die Gewichte neu und
startet das Training erneut.

Das Netz bleibt damit grofitenteils unverandert. Diese Vorgehensweise bietet sich beson-
ders bei einer geringen Anzahl von Daten wie bei der Gerausch- und Spracherkennung an,
wenn eigene Trainingsdaten aus Audiorohdaten im Wohnumfeld &lterer Menschen generiert
werden. Transfer Learning ist heute der Normalfall und keine Ausnahme [16].

2.4.3 Convolutional Neuronal Networks (CNN)

Bei einer KI-gestiitzten Erkennung von Bildern werden in der Regel Neuronale Faltungsnetze
(Convolutional Neuronal Network CNN) verwendet. Dies hangt unter anderem damit zu-
sammen, dass Bilder zweidimensional sind und jeder Punkt (Pixel) einen dreidimensionalen
Vektor fiir die Farbe (RGB) hat. Fiir die Verarbeitung in der Eingangsschicht miissen die
Informationen eindimensional aufbereitet werden. Da zur Gerdusch- und Spracherkennung
Bilder wie Spektrogramme oder MFCC ausgewertet werden, sind Machine-Learning-Modelle
mit CNN-Architektur zu verwenden.

Abbildung 2.11 zeigt ein Beispiel einer CNN-Architektur. Die Eingabe besteht aus dem Bild
mit allen Pixeln und Farbinformationen. AnschlieBend kommen mehrere Faltungsschichten
hintereinander gefolgt von einem Pooling zur Verdichtung auf die jeweils starksten Merkmale
einer Matrix. Diese Abfolge wird mehrfach wiederholt.

Am Ende folgt in diesem Beispiel die Aktivierungsfunktion ReLu. Fiir die Ausgabefunktion
wird eine passende Aktivierung wie in diesem Beispiel Softmax gewahlt [16].

Faltungsschichten machen sich den Effekt zu Nutze, kleine Umgebungen in einem Bild zu be-
trachten und dieses Musterstiick mit &hnlichen Musterstiicken anderer Bilder zu vergleichen.
Vergleichbare Faltungsoperationen werden auch bei digitalen Filtern in der Bildverarbeitung
zum Beispiel Kontrast- und Kantenzeichner eingesetzt.
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Abbildung 2.11: Architektur eines CNN
Quelle: Hartmut Ernst et al., Grundkurs Informatik [16]

Die oben beschriebenen Verfahren und Modelle sind geeignet, eine KI-gestitzte Gerdusch-
und Spracherkennung zu erméglichen. Ein wesentlicher Baustein ist dabei die Anzahl und
die Qualitat der Trainingsdaten.

2.5 Systembeispiele von Raumiiberwachung und
Gerauscherkennung im Wohnumfeld alterer

Menschen

2.5.1 Intelligenter Bilderrahmen mit Stimmungsanzeige

Die Beyond Emotion GmbH [18] ist ein aus einer Ausgriindung aus dem Forschungs- und
Transferzentrum (FTZ) Smart Systems der Fakultat TI der Hochschule fiir Angewandte
Wissenschaften Hamburg entstandenes Unternehmen, das den Intelligenten Bilderrahmen
BEJOY entwickelt hat, der 17 verschiedene Emotionen und Gesichtsausdriicke analysiert. Der
Bilderrahmen lésst (Grof3-)Eltern Fotos anzeigen und informiert autorisierte Personen wie
deren Kinder mit einer App fiir Smartphones in 5 verschiedenen Stufen iiber ihr Wohlbefinden.
BEJOY besitzt eine individuell anpassbare Analysesensibilitdt und kann Gesichtsausdriicke
auf die Eigenheiten einer Person abstimmen.
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Das System verwendet ein Samsung Tablet zur optischen Aufnahme und Erkennung des
Gesichtsausdrucks und wertet die Stimmung der Person im Raum mit Hilfe eines KI-gestiitzten
Algorithmus aus. Zum Schutz der Privatsphire erfolgt keine Ubertragung von Videosignalen.
Akustische Signale werden mit dem Produkt ebenfalls nicht erfasst und ausgewertet. Aus
Sicht des Autors bietet sich an dieser Stelle die Option einer Integration mit einer Gerausch-
und Spracherkennung an, wie sie im Kapitel 5.2 beschrieben wird.

2.5.2 Wohnbereich Telemonitoring auf Basis von
Gerauschiiberwachung

Titel: Habitat Telemonitoring System based on the Sound Surveillance [19]
Autoren: Eric Castelli et al.

Eric Castelli et al. beschreiben in ihrer Studie das Telemonitoring im hauslichen Bereich mit
physiologischen Sensoren, Positionserkennung von Personen in Form von Infrarotsensoren
sowie dem Einsatz von Mikrofonen. Der Ansatz ist es, Videokameraiiberwachung zu ersetzen,
da sie bei Patienten zum Schutz der Privatsphire keine Akzeptanz findet.

Castelli et al. prasentieren ein System, das Daten kombiniert, die aus medizinischen Informa-
tionen und Audiosignalen bestehen, wobei die Auswertung der Audiosignale durch einen
Algorithmus Stresssituationen erkennen soll. Die erfassten Audiosignale nehmen die gin-
gigen Alltagsgerdusche auf und werden nicht gespeichert. Der Auswertungsalgorithmus
klassifiziert die Kategorien. Im Rahmen der Entwicklung des Telemonitoringsystems wurden
verschiedene Algorithmen erprobt. Castelli et al. bewerten das Ergebnis mit einer Fehlerrate
von 10% als erfolgversprechend.

Es ist zu betonen, dass das System im medizinischen Bereich Anwendung finden soll. Das
Einsatzgebiet beschrankt sich ausschliefilich auf Innenbereiche, wobei in der Studie insgesamt
funf Raume mit jeweils einem Mikrofon inklusive Rdume wie Toilette und Bad bestiickt
wurden.

Aus technischer Sicht wurde eine Abtastrate von 16 kHz gewéhlt. Trainingsdaten wurden
sowohl selbst produziert als auch aus Datenbanken wie Gerausche von Haartrocknern verwen-
det. Es existierten insgesamt 20 verschiedene Gerauschkategorien mit Minimum 10 Beispielen.
Damit ist von einer geringen Anzahl an Trainingsdaten auszugehen.

Als Modell wurde das Gauss Mixture Model verwendet, das im Kontext der Extraktion unter
anderem MFCC verwendet. Mit dem MFCC-Verfahren wurden die besten Ergebnisse erzielt.
Aus dem Bericht geht nicht hervor, inwieweit die IR- und physiologischen Sensoren die
Vorhersagegenauigkeit beeinflusst haben.
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2.5.3 Erkennung des Fallens von alteren Personen mit Hilfe von
Gerauscherkennung und Vibrationssensor

Titel: A Method for Automatic Fall Detection of Elderly People Using Floor Vibrations
and Sound [20]
Autoren: Yaniv Zigel et al.

In ihrer Studie beschreiben Zigel et al. eine Methode zum Erkennen des Fallens alterer
Menschen mit einem Vibrationssensor und zusatzlicher Gerduschiiberwachung.

Im Rahmen der Extraktion der Merkmale wurden die Energiesignale des Vibrationssensors
als auch eine Spektralanalyse mit MFCC verwendet. Es wurden 13 MFCC-Koeffizienten zur
Erkennung verwendet. Die grofite Herausforderung ist die Abgrenzung eines Fallereignisses
einer Person gegeniiber anderen Ereignissen. Die praktischen Versuche wurden mit einer
Puppe (“Rescue Randy”) durchgefiihrt, wobei in der Trainingsphase nur 40 Fallereignisse
durchgefiihrt wurden. Die Testphase umfasste 20 Fall-Ereignisse. Die positive Erkennung
eines Fall-Ereignisses wird in der Studie mit iiber 97% angegeben.

Die Autoren schlagen fiir weitere Versuche eine hohere Trainings- und Testanzahl der Fall-
ereignisse vor. In Anbetracht der oben genannten Erfolgsquote ist die Validitat der Ergebnisse
aus Sicht des Autors dieser Arbeit zu verifizieren.

Aus der Studie geht ebenfalls nicht hervor, welchen quantitativen Beitrag die Gerduschiiber-
wachung und Extraktion mit MFCC zum Gesamtergebnis beigetragen hat.

2.5.4 Fallereigniserkennung mit Microsoft Kinect in Wohnbereichen
alterer Menschen

Titel: Fall Detection in Homes of Older Adults Using the Microsoft Kinect [21]
Autoren: Erik Stone et al.

Die Autoren Stone et al. setzen im Gegensatz zur oben genannten Methode von Zigel et al.
einen Microsoft-Kinect-Sensor zur Detektion von Fallereignissen ein. Dabei handelt es sich
um eine Hardware zur Steuerung von Videospielkonsolen. Aus technischer Sicht ist dies eine
Kombination aus Farbkamera, Tiefensensor, 3D-Mikrofon und Software [22].

Die Evaluation wurde tiber 9 Jahre in 13 verschiedenen Apartments mit iiber 450 Fallereig-
nissen durchgefiihrt. Dabei ist festzustellen, dass 445 Fallereignisse durch trainierte Stuntper-
sonen absolviert wurden.

Die Studie beschreibt eine Methode, in der neben der Microsoft Kinect-Sensorik keine weiteren
unterstiitzenden Verfahren wie zum Beispiel eine Gerdauscherkennung eingesetzt werden.
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Es wurden verschiedene Fallereignisse behandelt. Dabei ist das Fallen aus einer aufrechten
Position (standing) leichter zu detektieren, als wenn die Person aus der Sitzhaltung (sitting)
zu Boden fillt. Eine weitere Herausforderung beschreiben die Autoren in der Anzahl falscher
Alarme, die zu einer geringen Akzeptanz des Systems fithren kann.

Die beiden oben genannten Studien machen deutlich, dass eine Erkennung eines Fallereig-
nisses durch Sensoren und Gerduscherkennung eine technische Herausforderung darstellt.
Sensoriken wie Vibrationssensor und Microsoft-Kinect miissen aus Sicht des Autors zu-
satzlich zur Gerduscherkennung eingesetzt werden, um ein Fallereignisses mit einer hohen
Wahrscheinlichkeit und geringer Fehlalarmquote zu detektieren.

2.5.5 MFCC-CNN Stimmerkennung mit ESP32 und Web-Applikation

Titel: On-Device MFCC-CNN Voice Recognition System with ESP-32 and Web-Based
Application [23]
Autoren: Muhammad Ichsan Ramadani et al.

Die Autoren Ramadani et al. stellen in ihrer Studie eine Low-Cost-Losung einer Sprach-
erkennung mit einem ESP32-Mikrocomputer, einer Auswertung der Audiosignale mittels
MFCC-Extraktion und nachfolgender Klassifizierung mit einem CNN-Modell vor.

Die Simulationsergebnisse liefern eine Genauigkeit von 93% bei einer Reaktionszeit von
unter 30 ms. Es handelt sich bei dem System ausschlie8lich um eine Spracherkennung von
6 definierten Befehlen. Die Sprachbefehle wurden von 15 Personen gesammelt. Die Abtastrate
der Signale liegt bei 48 kHz. Jeder Sprachbefehl wurde mit einer Lange von einer Minute
zehnmal aufgenommen. Als Extraktionsverfahren wurde MFCC gewahlt. Fiir das CNN-Modell
wurden 80% der Datensétze fiir Training und jeweils 10% fiir Test und Validierung verwendet.
Insgesamt trainierte das Modell 40 Epochen.

Es ist hervorzuheben, dass der ESP32-Mikrocomputer in der Studie von Ramadani et al. nicht
zur Erfassung der Audiosignale, sondern als Back-End zur Steuerung von Hardware wie einer
Lampe auf Basis der Ausgabe des CNN-Modells eingesetzt wird.

Ramadani et al. verwenden in ihrer Studie eine geringe Anzahl von Sprachbefehlen. Die Er-
kennung der Sprachbefehle mit dem CNN-Modell liegt bei iiber 90%. Die Trainingsdatensatze
wurden durch ausgesuchte Personen erstellt. Es wurde nicht auf bestehende Datensétze von
Sprachbefehlen zuriickgegriffen.

In dem folgenden Kapitel werden die Konzeptionierung und die Implementierung von
Methoden zur Erkennung von Gerauschen und Sprache vorgestellt.
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3 Konzeptionierung und
Implementierung

In diesem Kapitel werden fiir die Konzeptionierung Rahmenbedingungen definiert, die die
Methoden zur Gerausch- und Spracherkennung im Wohnumfeld beeinflussen. Dies um-
fasst die Festlegung der Raume und deren Grofle, die Positionierung von Aufnahme- zu
Schallquellen als auch die Betrachtung der akustischen Eigenschaften in einem Raum.

Weiterhin werden Hardwarekonfigurationen vorgestellt, die fiir eine Audiosignalerfassung
und -verarbeitung mit dem Ziel der Gerdusch- und Spracherkennung geeignet sind. Mit der
Auswabhl leiten sich verschiedene Softwareoptionen der eingesetzten Hardware ab, die im
Anschluss der Hardwareauswahl vorgestellt werden. Der letzte Teil der Konzeptionierung ist
die Festlegung der Audioklassen mit der Beschreibung der Signalcharakteristika (Abb. 3.1).

Konzeptionierung

Rahmenbedingungen:

Raumauswahl und —akustik
Positionierung Aufnahmequellen

Hard- und Software:

Mikrofone & Mikrocomputer
Zentraler Computer Wohnumfeld

Audioklassen:

Geriusche und Sprache

Abbildung 3.1: Konzeptionierung der Methoden zur Gerdusch- und Spracherkennung
Quelle: Eigene Darstellung
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Die Implementierung teilt sich auf in die Datenvorverarbeitung mit der Aufnahme von
Audiorohdaten und der Generierung von Trainingsdaten sowie in die drei Hauptbereiche
Audiodatenerfassung, Extraktion der wesentlichen Signalmerkmale und Deep Learning mit
verschiedenen CNN-Modellen.

Abschlieflend werden Einflussgrofien entlang der Prozesskette analysiert, die eine Auswir-
kung auf die ausgewahlten Methoden haben konnen.

3.1 Festlegung der Rahmenbedingungen

3.1.1 Auswahl der Wohnraume und Bestimmung der Raumgrofle

Diese Arbeit geht von den folgenden Wohnbereichen aus, die von alteren Menschen bewohnt
werden:

- Wohnzimmer
Kiiche
Flure und Eingangsbereiche

Wirtschaftsriume

Schlafzimmer

Badezimmer

Die Raumgrofie sollte auf maximal 20 m?* begrenzt werden. Groflere Rdume konnen bei
langeren Distanzen zwischen Schall- und Aufnahmequelle Auswirkungen auf die Hohe des
Signalpegels und einen negativen Einfluss von Schallreflektionen haben. Fiir Schallquellen in
Riumen iiberwiegt in grofierer Entfernung von der Quelle der Anteil von gebeugtem und an
den Winden reflektiertem Schall, dem sogenannten Diffusschall.

Bei einem Raum mit den Abmessungen von 4 m x 5 m und einer Raumhdéhe von 2,40 m wiirde
der Hallradius etwa 1,30 m betragen (3.1).

_ A
qH = Lo (3.1)

mit ry = Hallradius, A = Raumflachen Winde, Decke, Boden in m?

Der Hallradius definiert die Entfernung, wo die Schallenergiedichte von Direkt- und Diffus-
schall gleich grof3 sind (3.2). Bei grofieren Entfernungen iiberwiegt die Schallenergiedichte
des Diffusschalls und damit der Schall, der beim Eintreffen auf den Horort bzw. der Aufnah-
mequelle bereits mehrere Reflektionen erfahren hat [24].
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P 4pP
= =w, =,[— 3.2
" \ cdr? YA (3.2)

mit wy = Schallenergiedichte Direktschall, w, = Schallenergiedichte Diffusschall,
P = Schallleistung, A = Gesamtfliche des Raumes, r = Entfernung, ¢ = Schallgeschwindigkeit

Um zu vermeiden, dass im oben genannten Beispiel der Hallradius unwesentlich tiberschritten
wird, sollte die Entfernung zwischen Gerdusch- und Aufnahmequelle eine Entfernung von
1,50 m nicht tiberschreiten. Mit zunehmender Entfernung dominieren Reflektionen und
beeinflussen die Reinheit des originalen Audiosignals der Schallquelle.

Im Rahmen der Konzeptionierung wird eine Aufnahmequelle pro Raum verwendet. Dies hat
die Vorteile, dass die Komplexitat in der Auswertung des Audiosignals gering ist und es zu
keinen Interferenzen durch Reflektionen und Signalverschiebung zwischen verschiedenen
Aufnahmequellen in einem Raum kommt.

Demgegeniiber steht der Nachteil, dass die Direktschallenergie mit dem Quadrat der Entfer-
nung von der Quelle abnimmt und damit das Signal tiber die Entfernung immer schwacher
und gegebenenfalls von Nebengerauschen iiberschattet wird.

3.1.2 Beriicksichtigung der Raumakustik

Die Raumakustik spielt bei den Methoden zur Erkennung von Gerduschen und Sprache ins-
besondere mit Deep Learning zur Klassifizierung eine wesentliche Rolle. Wie im Kapitel 2.4.1
auf Seite 17 beschrieben, wird im Rahmen dieser Arbeit das iiberwachte Lernen betrachtet.
Diese Methode benétigt eine grofle Menge an Trainingsdaten, um neue Eingaben wie die
Aufnahme des Audiosignals einer Klasse zuzuordnen.

Nachfolgend werden zwei verschiedene Ansétze beschrieben, wie die Merkmale der Raum-
akustik in den Trainingsdaten der Deep-Learning-Modelle Beriicksichtigung finden:

1. Messtechnische Ermittlung der Raumakustik und Verwendung von Trainingsdaten aus
vorhandenen Datenbanken oder
2. Generierung eigener Trainingsdaten im Wohnumfeld ohne Ermittlung der Raumakustik
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Ansatz 1:
Messtechnische Ermittlung der Raumakustik und Verwendung von Trainingsdaten
aus vorhandenen Datenbanken

Der Unterschied zwischen dem von der Schallquelle ausgesendeten und dem aufgenommenen
Audiosignal hiangt neben der Raumgrofle von weiteren raumakustischen Merkmalen wie
Reflektionen der Wénde und der Decke sowie der Positionierung der Aufnahmequelle (Mikro-
fon) zur Schallquelle ab. Jeder Raum beeinflusst mit seinen geometrischen Eigenschaften, der
Ausstattung und der Struktur der Reflexionsflichen das Signal der Quelle bis zum Auftreffen
auf die Aufnahmequelle. Die Raumakustik kann im Wesentlichen mit der Raumimpulsantwort
beschrieben werden und definiert sich als Verhaltnis zwischen dem Aufnahmesignal und
dem ausgesendeten Signal der Schallquelle.

Mathematisch ist das mit einem Mikrofon aufgenommene Audiosignal y(t) eine Komposition
aus dem Signal der Schallquelle x(t) und der Raumimpulsantwort h(t). Die Berechnung erfolgt
im Zeitbereich in Form einer Faltung und im Frequenzbereich in Form einer Multiplikation
der Spektren der Signale (3.3).

Die folgenden Formeln zeigen die Berechnung in den oben genannten Bereichen Zeit und
Frequenz:

o0

(1) = x(t) * h(t) = J x(z)h(t — 7)d7) (3.3)

mit

Signal der Schallquelle x(t)
Aufgenommenen Audiosignal y(t)
Raumimpulsantwort h(t)

Durch eine Fouriertransformation in den Frequenzbereich lasst sich die Raumimpulsantwort
mathematisch leichter ermitteln, da eine Faltung im Zeitbereich einer Multiplikation im
Frequenzbereich (3.4) entspricht:

Ausgangsspektrum = Eingangsspektrum - Frequenzgang des Raumes

Y(f) = X(f)H(f) (3.4)

Daraus resultieren die folgenden Rechenoperationen:

Fouriertransformationen des Eingangssignals und des gemessenen Ausgangssignals:
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X(f) &—o x(t)
Y(f) e—oy(t)

Division im Frequenzbereich (3.5):

Y
H(f) = % (3.5)
Riucktransformation in den Zeitbereich:
h(t) o—e H(f)

Eine Methode zur Ermittlung einer Impulsantwort x(t) als Ausgangssignal des Systems
ist das Aussenden eines Stof3signals (Dirac) in einem Raum. Eine weitere Moglichkeit ist
das Aussenden einer Sprungfunktion oder das Ausschalten Weilen Rauschens mit einer
begleitenden Messung der Sprungantwort (Abb. 3.2).

Abbildung 3.2: Raumantwort nach Ausschalten Weiflen Rauschens
Quelle: Tim Ziemer Psychoakustische Schallfeldsynthese fiir Musik [25]
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Diese Methoden sind geeignet, die Raumimpulsantwort von jedem Raum messtechnisch zu
beschreiben.

Die Ermittlung der Raumimpulsantwort als mathematische Funktion bietet damit die Mog-
lichkeit, auf vorhandene Datenbanken mit umfangreichen Gerdusch- und Sprachsignalen
zuzugreifen und diese Signale auf die individuelle Raumakustik des Wohnumfelds anzupassen.
Dies erspart den Aufwand einer Generierung von individuellen Trainingsdaten. Die Daten-
satze der Trainingsdatenbank konnen mit der Raumimpulsantwort verrechnet werden, um
Deep Learning Modelle zur Audiosignalerkennung unter Beriicksichtigung der Raumakustik
zu trainieren.

Ein grofler Nachteil ist der messtechnische Aufwand zur Ermittlung der Raumimpulsantwort
in einem Wohnbereich &lterer Menschen unter praktikablen Aspekten. Jeder Raum muss
zur Einmessung mit einer speziellen Ausriistung bestehend aus Sender (Lautsprecher) und
Aufnahmequelle (Mikrofon) ausgestattet werden. Danach erfolgt mittels einer speziellen
Software die Bestimmung der Raumimpulsantwort. Dieses Verfahren erfordert Fachkenntnisse
und eine besondere technische Ausstattung.

Ansatz 2:
Generierung eigener Trainingsdaten im Wohnumfeld ohne Ermittlung der
Raumakustik

Ein alternativer Ansatz ist, die oben beschriebene mathematische Ermittlung der Raumimpuls-
antwort unberiicksichtigt zu lassen und an der Stelle von vorhandenen Trainingsdatenbanken
eine individuelle, Wohnumfeld bezogene Datenbank aufzubauen. Diese Methode beriicksich-
tigt sehr spezifisch Gerdausche und Sprache, die im Wohnumfeld der betroffenen Menschen
auftauchen. Die raumakustischen Eigenschaften sind dabei Bestandteil des Audiosignals, das
die Aufnahmequelle empfangt. Ein Nachteil dieser Methode ist, dass die Trainingsdaten im
Wohnumfeld mit Hilfe von Originalaufnahmen (Audiorohdaten) fiir jede Klasse und in einer
grolen Menge erzeugt werden muss.

Fiir beide Ansatze sind somit vorbereitende Verfahren im Wohnumfeld der betroffenen Per-
sonen notwendig, um eine Gerdusch- und Spracherkennung zu implementieren.

Zusatzlich zu beiden Methoden ist die Positionierung der Aufnahmequellen als auch die
Verdnderung der Entfernung durch Bewegung der Schall- und/oder der Aufnahmequelle und
deren Einfluss auf das aufgenommene Signal zu bewerten:
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3.1.3 Positionierung der Aufnahmequellen

Bei einer Aufnahmequelle im Raum, die fest positioniert ist, werden Aufnahmen von un-
beweglichen Gerdauschquellen immer mit einem konstanten Anteil der raumakustischen
Eigenschaften verandert. Tabelle 3.1 stellt die vier Kombinationen gegeniiber und bewertet,
ob sich das Audiosignal verdndert, wenn es auf die Aufnahmequelle trifft.

Tabelle 3.1: Positionierung Schall- und Aufnahmequelle (Mikrofon) und Verénderung des

Signals
Schallquelle Beispiel Mikrofon Beispiel Aufnahmesignal
fest Radio fest stationdres Mikrofon konstant
beweglich Mensch  fest stationdres Mikrofon veranderlich
fest Radio beweglich Mikrofon am Koérper veranderlich
beweglich Mensch  fest Mikrofon am Kérper konstant

Aus der Tabelle ist zu ersehen, dass sich empfangene Audiosignale gegeniiber ausgesendeten
Signalen durch die Raumakustik nicht verdndern, wenn der Abstand zwischen der Schallquelle
und der Aufnahmequelle konstant bleibt. Dies ist der Fall fiir Gerdusche aus fest installierten
Quellen zu einem fest installierten Mikrofon oder fiir Sprachsignale, wenn das Mikrofon am
Korper der sprechenden Person befestigt ist.

Ein Mikrofon als bewegliche Aufnahmequelle am Korper eines Menschen bietet viele Vorteile
bei der Erfassung der Schallquellen. Die Sprachsignale der Person sind aufgrund der kurzen
Entfernung zum Mikrofon deutlich und werden nur gering durch die Raumakustik oder andere
Schallquellen wie Musik aus dem Radio beeinflusst. Eine korrekte Erkennung von Sprache und
Worten hat gegeniiber der Erkennung von Gerduschen insbesondere bei Gefahrensituationen
oder Bedarf von Hilfe Vorrang. Damit ware die Befestigung eines Mikrofons am Korper der
iiberwachten Person erstrebenswert.

Dem stehen zwei signifikante Nachteile gegentiber. Bewegliche Mikrofone bestehen aus der
Mikrofonkapsel, einer Verstarkereinheit und einem drahtlosen Sender. Damit benétigen sie
eine wiederaufladbare Spannungsversorgung (Akku). Ein nicht geladener Akku fithrt zu
einer Fehlfunktion des Gerates. Ein zweiter Nachteil ist der Umstand, dass das Mikrofon
dauerhaft am Korper getragen werden muss. Sollte das Gerét durch die Person nicht angelegt
und eingeschaltet sein, erfolgt keine Aufnahme des Audiosignals [26].
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3.1.4 Konfiguration auf Basis der beschriebenen

Rahmenbedingungen

Eine Abwiagung der Vor- und Nachteile der oben genannten Methoden und Ansétze fithrt zu

der folgenden Entscheidung hinsichtlich der Konfiguration im Wohnumfeld dlterer Menschen:

3.2

Raumgrofle

Die Raumgrofle sollte eine Flache von 20 m? nicht iberschreiten.

Es wird ein Mikrofon pro Raum eingesetzt, um eine wechselseitige Beeinflussung
mehrerer Aufnahmequellen auszuschlie3en.

Das Mikrofon sollte zentral im Raum positioniert werden, um im Bereich des Hallradius
unterschiedlicher Schallquellen zu sein.

Raumakustik

Raumimpulsantworten werden nicht ermittelt. Die erforderlichen Trainingsdaten wer-
den im Wohnumfeld der alteren Menschen durch die Aufnahme von Audiorohdaten
fur festgelegte Gerdausche und Sprache generiert.

Positionierung

Aufgrund der geringen Akzeptanz zum Tragen eines Mikrofons am Koérper und dem
Risiko, dass der Akku nicht geladen ist, wird festgelegt, pro Raum ein fest installiertes
Mikrofon vorzusehen.

Hard- und Softwareauswahl zur

Audiosignalaufzeichnung

Die erste Stufe in der Prozesskette der Gerausch- und Spracherkennung ist die Audio-

signalaufzeichnung im betroffenen Umfeld. Dieser Abschnitt beschreibt einen Wohnbereich

mit seinen Merkmalen, verschiedene Mikrofonsysteme als auch die Software zur Aufnahme

und zum Abspeichern der Audiorohdaten. In Abbildung 3.3 ist exemplarisch ein Wohnbereich

und die Positionierung von Aufnahmequellen in verschiedenen Raumen dargestellt.

3.2.1 Ubersicht

Abbildung 3.4 zeigt ein vereinfachtes Blockschaltbild der Prozesskette zur Darstellung der

Hardwarekomponenten. Ein Mikrofon erfasst das Gerdusch im Raum und sendet das aufge-

nommene Signal iiber WLAN an einen, im Wohnbereich aufgestellten, zentralen Computer,
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Abbildung 3.3: Darstellung eines Wohnraumes und Lokalisierung von Aufnahmequellen
Quelle: Eigene Darstellung mit Vorlage [27]

der die Extraktion und Erkennung durchfithrt. Das daraus resultierende Ergebnis kann
iiber das Internet an Smartphones und andere Ausgabegeriate zum Beispiel in Form einer
Statusmeldung tibertragen werden.

Abbildung 3.4: Vereinfachtes Blockschaltbild Konfiguration,
Quelle: Eigene Darstellung

Nachfolgend wird die Hardware der Aufnahmequellen und des zentralen Computers zur
Auswertung der Audiosignale als auch die verwendete Software beschrieben.

3.2.2 Hardwarekomponenten

Die Audioaufnahme im Wohnumfeld kann mit verschiedenen Aufnahmegeraten durchgefiithrt
werden. Ziel ist es, dass das Mikrofon und die nachfolgende digitale Wandlung in eine
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Audiodatei Anforderungen erfillt, das Gerausch oder die Sprache mit Hilfe eines CNN-
Modells zu erkennen. Dies setzt eine ausreichende Quantisierung und Abtastrate voraus. Der
Frequenzbereich muss aufgrund der Anforderung, Gerdusche zu unterscheiden, ein grofles
Frequenzspektrum abdecken. Im Gegensatz dazu wiirde bei der Anforderung einer reinen
Spracherkennung aufgrund des kleineren Frequenzspektrums eine geringere Bandbreite und
damit korrelierende Abtastrate erforderlich sein.

Im Folgenden werden verschiedene Aufnahmequellen bewertet, die im Rahmen dieser Arbeit
eingesetzt werden. Unter Beriicksichtigung von Kosten und einem geringen Installationsauf-
wand eignen sich Miniaturmikrofone mit integriertem Analog-Digital-Wandler und Funk-
sender. Im Kapitel 2.1.1 werden die Mikrofone und ihre méogliche Eignung beschrieben. Im
Kapitel 4 werden die Ergebnisse einer Studie dargestellt, inwieweit die gewahlten Aufnahme-
quellen die Anforderungen zur Gerausch- und Spracherkennung erfiillen.

Alle Aufnahmequellen senden kontinuierlich ihre aufgenommenen Signale an einen zentralen,
im Wohnumfeld installierten Computer. Das Abspeichern der aufgenommenen Signale erfolgt
auf diesem Computer als Empfangsquelle der digitalen Audiodaten. Der Computer beinhaltet
ebenfalls die Trainingsdatenbank und das CNN-Modell zur Gerdusch- und Spracherkennung.
Eine kabelgebundene Verdrahtung von installierten Mikrofonen zu dem zentralen Computer
wird in dieser Arbeit nicht betrachtet. Bei der Installation im Wohnumfeld wird vorausgesetzt,
dass ein WLAN-Netz zur Verfiigung steht oder ein Access-Point zum Computer installiert
wird. Um verschiedene Aufnahmequellen in ihrer Eignung zu bewerten, wird zum Vergleich
ein Kondensatormikrofon mit einem Audiointerface und einem angeschlossenen Computer
als Referenz eingesetzt.

Die Aufnahmequellen werden im Raum fest installiert. Fiir die Mikrofone ist eine Spannungs-
versorgung in Form einer 230V-Steckdose erforderlich. Die Entfernung zu den verschiedenen
Schallquellen ist abhéngig von der Position und Beweglichkeit der jeweiligen Schallquelle
und kann veranderlich oder fest sein. Zu beweglichen Schallquellen gehéren Personen oder
Tiere im Raum als auch bewegliche Gerite wie Staubsauger.

Im Rahmen dieser Arbeit werden folgende Hardwarekomponenten eingesetzt:

MEMS-Mikrofon und ESP32-Mikrocomputer

Die wesentlichen Anforderungen sind ohne Beriicksichtigung einer Prioritat:

geringe Baugrofie

geringe Kosten

AD-Wandler mit einer Abtastrate iiber 20 kHz und einer Bitrate > 16 bit
WLAN-fahig
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MEMS-Mikrofone wie das INMP441 haben geringe Abmessungen (Abb. 3.5), besitzen einen
integrierten AD-Wandler und einen digitalen I°S-Bus und erfiillen die Anforderungen einer
Aufnahme zur Gerduscherkennung in Kombination mit einem Mikrocomputer wie den ESP32.
Der Mikrocomputer dient dabei zur Speicherung und drahtlosen Ubertragung der digitalen
Daten. Alternativ kann ein MEMS-Mikrofon ohne AD-Wandler eingesetzt werden und die
Wandlung durch den integrierten AD-Wandler des Mikrocomputers erfolgen.

Abbildung 3.5: INMP441 MEMS-Mikrofone im Groflenvergleich

Vorversuche, die in diesem Kapitel im Abschnitt Implementierung beschrieben werden,
sowie Recherchen im Internet [28] haben ergeben, dass die Signalerfassung mit dem MEMS-
Mikrofon, AD-Wandlung, direkte Speicherung in den Mikrocomputer eigenen SPIFFS-Speicher
und nachfolgende Dateniibertragung bereits zeitkritisch bei Abtastraten von iiber 24 kHz
sind, obwohl die Speicherung im Mikrocomputer mit einem DMA-Controller ohne CPU-
Unterstitzung erfolgt. Daher wurde in dieser Arbeit eine Auswahl eines analogen MEMS-
Mikrofons mit AD-Wandlung im ESP32-Mikrocomputer verworfen.

Der ESP32-Mikrocomputer verfiigt neben einem WLAN-Modul iiber einen internen Speicher
von 1,5 MB. Bei einer Abtastrate von 24 kHz kann eine Audiodatei mit einer Lange von 20
Sekunden abgespeichert werden. Der Mikrocomputer verfiigt zusatzlich tiber eine Bluetooth-
Schnittstelle, die beispielsweise zur Anwesenheitsiiberwachung eingesetzt werden kann. Die
Programmierung des Mikrocomputers erfolgt in der Sprache Python in einer Arduino-IDE.
Es besteht im Internet eine umfangreiche Sammlung an Bibliotheken zur Einbindung von
MEMS-Mikrofonen, WLAN als auch Bluetooth-Anwendungen.

Die technischen Daten des MEMS-Mikrofons INMP441 als auch des ESP32-Mikrocomputers
finden sich im Literaturverzeichnis [29] [30]. Der Versuchsaufbau ist in der Abbildung 3.6
dargestellt.

Medion Android Tablet

Wie im Kapitel 2.1.1 beschrieben, beinhalten Smartphones und Tablets ebenfalls Miniatur-
mikrofone, einen integrierten AD-Wandler als auch die Moglichkeit der digitalen und kabel-
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Abbildung 3.6: Versuchsaufbau MEMS-Mikrofon und ESP32-Mikrocomputer

losen Signaliibertragung. Nachteilig ist eine aufwendigere Programmierung in der Android-
Umgebung als bei Mikrocomputern. Weiterhin sind Parametrierungen wie Abtastraten und
Bittiefe nicht moglich.

Ein im Kapitel 2.5.1 vorgestelltes Systembeispiel nutzt ein Samsung Tablet als Intelligenten
Bilderrahmen zur Stimmungsanzeige. Die Kombination einer Gerausch- und Sprachiiber-
wachung mit einem digitalen Bilderrahmen bietet, abgesehen von den oben aufgefithrten
Nachteilen, die Vorteile eines einfachen Systems zur Audiosignalerfassung im Wohnumfeld.
Tablets erfiillen weiterhin die Anforderungen einer hohen Abtastrate von 44,1 kHz als auch
der Méoglichkeit, Daten iiber WLAN an einen zentralen Computer oder in eine Cloud zu
senden.

Ein Tablet im Wohnzimmer in Kombination mit MEMS-Mikrofonen in den anderen betrach-
teten Riumen im Wohnumfeld alterer Menschen, bietet eine sinnvolle Kombination zur
Gerausch- und Spracherkennung. Das System des Intelligenten Bilderrahmens BEJOY der
Firma Beyond Emotion verwendet ein Tablet der Marke Samsung. Fiir die im Kapitel 4.2.2
durchgefithrten Versuche wird ein Tablet der Firma Medion eingesetzt. Es wird keine Pro-
grammierung des Tablets vorgenommen und auf verfiigbare Apps zur Aufzeichnung und
Speicherung von Audiosignalen zuriickgegriffen.

Die technischen Daten des Medion-Tablets finden sich im Literaturverzeichnis [31].
Kondensatormikrofon und PC mit Audiointerface

Als Referenzmessung zu den Miniaturmikrofonen des Tablets und dem IMNP441, die zur
Gerausch- und Spracherkennung im Wohnumfeld dlterer Menschen verwendet werden sollen,

wird im Rahmen der experimentellen Studie im Kapitel 4 das Kondensatormikrofon MXL 990
der Firma Marshall Electronics, Inc. eingesetzt.
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Das Mikrofon ist ein Grofimembranmikrofon. Aufgrund seines groflen Frequenzbereichs,
geringen Gerduschpegels als auch hohen Signal/Rauschabstands eignet es sich als Referenz-
gerat zu den Miniaturmikrofonen. Durch seine Baugrofle, der analogen Signalverarbeitung
und kabelgebundener Anbindung an Verstarker ist ein Einsatz zur Gerduscherkennung im
Wohnumfeld nicht sinnvoll.

Die Digitalisierung der Mikrofonaufnahmen erfolgt mit dem PC-Audiointerface U-Phoria
UMC 404 der Marke Behringer, das mit einem gangigen Laptop der Marke ASUS verbunden
ist. Das Audiointerface iibertragt die digitalen Signale tiber einen USB-Anschluss zum Laptop.
Das Audiointerface bietet eine Abtastrate bis zu 192 kHz bei einer Bitrate von 24 Bit und

stellt somit eine verlustlose Wandlung der Audioaufnahme sicher.

Die technischen Daten des Kondensatormikrofons und des Audiointerfaces finden sich im
Literaturverzeichnis [32] [33].

Zentraler Computer im Wohnumfeld

Im Rahmen dieser Arbeit und der damit verbundenen Studie, deren Ergebnisse im Kapitel 4
beschrieben werden, wird als zentraler Computer fiir die Datenvorverarbeitung zur Erstellung
der Audiorohdaten als auch fiir die Ausfithrung der CNN-Modelle ein ZenBook Laptop der
Marke ASUS verwendet. Der Computer verfiigt iiber die notwendigen Schnittstellen wie USB
und WLAN und liefert mit dem Intel Core i7-Prozessor eine angemessene Rechenleistung. Die
iibertragenen Audiodaten als auch die Modelle und Trainingsdaten sind sowohl auf der Fest-
platte des Computers als auch in einer Cloud gespeichert. Alternativ bietet sich als zentraler
Computer im Wohnumfeld dlterer Menschen ein auf die Berechnung von CNN-Modellen abge-
stimmtes System wie NVIDIA Jetson Embedded Al an, da es als System-on-Module (SOM) mit
GPU, CPU, Speicher, Energiemanagement und Hochgeschwindigkeitsschnittstellen speziell
auf KI-Anwendungen abgestimmt ist [34].

Die Datentibertragung mit dem Referenzmikrofon erfolgt, wie oben beschrieben, tiber das
Audiointerface, dass das analoge Mikrofonsignal digitalisiert und kabelgebunden an den
Computer sendet.

Im Gegensatz dazu erfolgt die Dateniibertragung der Audioaufnahme mit dem MEMS-
Mikrofon und dem zugehoérigen ESP32-Mikrocomputer tiber die integrierte WLAN-Schnittstelle
der Gerate. Das Tablet speichert die Aufnahmen mit einer App-Software in einer Cloud. Diese
Daten werden wiederum vom zentralen Computer ausgelesen.

Die Ergebnisse der Gerdusch- und Spracherkennung zum Beispiel in Form von Warnmeldun-
gen oder einem Ampel-Status konnen, wie in der Zielsetzung in Kapitel 1.3 beschrieben, von
dem zentralen Computer iiber das Internet an einen vernetzten Computer oder ein Smart-
phone gesendet werden. Das Verfahren im Kontext mit altersgerechten Assistenzsystemen
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und die damit verbundene technische Umsetzung wiirden tiber den Rahmen hinausgehen
und werden in dieser Arbeit nicht betrachtet.

Die technischen Daten des Laptops finden sich im Literaturverzeichnis [35].

Blockschaltbild des Gesamtsystems

Die folgende Abbildung 3.7 zeigt zusammenfassend ein Blockschaltbild der Hardwarekompo-
nenten Aufnahmequelle (Mikrofon, Verstarker, AD-Wandler und digitaler Signalverarbeitung),
den Computer (Empfangsquelle der Audiodaten und der Gerdusch- und Spracherkennung mit
CNN-Modell) sowie einem Smartphone zur Anzeige einer Normal- oder Gefahrensituation
auf Basis des erkannten Gerdusches.

Abbildung 3.7: Blockschaltbild Konfiguration
Quelle: Eigene Darstellung

3.2.3 Software fiir die eingesetzten Hardwarekomponenten
Im Folgenden werden die verschiedenen Softwareprogramme mit ihren Funktionalititen
beschrieben. Dies beinhaltet die Programme fiir die folgenden Hardwarekomponenten:

- MEMS-Mikrofon mit ESP32-Mikrocomputer
— Tablet
— Laptop als zentraler Rechner
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Aufnahme und Dateniibertragung mit dem MEMS-Mikrofon und dem
ESP32-Mikrocomputer

Zur Vermeidung von Interferenzen zwischen der Audioaufnahme und der nachfolgenden
Dateniibertragung der aufgenommenen WAV-Datei werden zwei getrennte Programme fiir
den Mikrocomputer eingesetzt.

Programmcode 1: Audioaufnahme

Im Internet bieten verschiedene Programmbibliotheken ein Grundgeriist zur Programment-
wicklung einer Audioaufnahme mit einem MEMS-Mikrofon und einem ESP32-Mikrocomputer.
Die Programmierung erfolgt in einer Arduino-IDE. Basis im Rahmen dieser Arbeit ist der
Programmcode ESP32-INMP441-RECORDING [36] mit dem dazugehorigen Youtube-Video
[37] als Tutorial.

Der durch den Autor modifizierte Programmcode hat den nachfolgenden Ablauf:

Einbindung der Treiberbibliotheken

Pin-Belegung der Hardwareanschliisse des ESP32
Parametrierung wie Abtast- und Bitrate

Setup mit SPIFFS-Speicher- und I°S-Schnittstellenkonfiguration
Parametrierung wie Abtast- und Bitrate

Ubertragung der Datensignale iiber die I?S-Schnittstelle
Speichern der Signale im SPIFFS-Speicher im WAV-Format

NSO e W

Programmcode 2: Dateniibertragung auf einen Webserver

Ein zweiter Programmcode liest die im SPIFFS-Speicher abgelegte WAV-Datei aus dem Spei-
cher und sendet die Datei mit einem UDP-Protokoll iiber WLAN in das Netzwerk. Das
UDP-Protokoll hat gegeniiber dem HTTP-Protokoll den Vorteil der schnelleren Dateniiber-
tragung.

Der Programmcode basiert auf ein FS-Webserver-Template von Gochkov [38] und wurde
vom Autor an die Anwendung zur Ubertragung der Audiodaten im WAV-Format angepasst.

Der Programmcode hat den nachfolgenden Ablauf:

Einbindung der Treiberbibliotheken wie WiFi und SPIFFS
Definition der Einwahlparameter fiir das WLAN

Bestimmung der Datengrof3e und des Dateityps

Setup mit SPIFFS-Speicher- und I°S-Schnittstellenkonfiguration
Auslesen der Datei aus dem SPIFFS-Speicher

Ubertragung der Datei an den Webserver

A
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Mit dem Aufruf der Webserver-IP-Adresse und dem Dateinamen wird die auf dem ESP32-
Mikrocomputer gespeicherte Audiodatei auf den zentralen Computer heruntergeladen und
abgespeichert.

Die beiden oben beschriebenen Programmcodes finden Anwendung bei der Audioaufnahme
zur Generierung der Trainingsdaten (Datenvorverarbeitung) als auch zur Aufnahme von
Gerauschen und Sprache im Rahmen der Implementierung.

Audioaufnahme mit dem Tablet

Fiir das Tablet mit Android-Betriebssystem wird zur Aufnahme der Audiorohdaten und der
Gerausche und Sprache im Wohnumfeld die App-Anwendung Hi-Q MP3 Recorder von Audio-
phile [39] verwendet. Die Auswahl begriindet sich auf Basis der folgenden Funktionalitaten,
die im Rahmen dieser Arbeit erforderlich sind:

Audioaufnahmen mit 44,1 kHz Abtastrate
Dateiformate: WAV, MP3 und weitere
Speichern der Aufnahme auf dem Tablet

Paralleles Speichern der Aufnahme in einer Cloud wie Google Drive

Variable Anpassung der Eingangssignallautstarke

Das parallele Abspeichern der Aufnahme in einer Cloud ermoglicht den einfachen Zugrift
zur Weiterverarbeitung der Daten in einem CNN-Modell.

Audioaufnahme und Datenverarbeitung auf dem zentralen Rechner

Zur Bearbeitung der Audiorohdaten insbesondere der Anpassung der Léange der Aufnahme
und der Verdnderung der Abtastrate wird die kostenlose, quelloffene und plattformiiber-
greifende Software Audacity [40] verwendet. Audacity wird ebenfalls als Programm fiir die
Audioaufnahme mit dem Kondensatormikrofon und dem Audiointerface eingesetzt.

3.3 Festlegen der Audioklassen

Wie bereits im Kapitel 2.4.1 “Deep Learning Begrifflichkeiten” als auch in diesem Kapitel im
Abschnitt “Berticksichtigung der Raumakustik” beschrieben, benétigt das tiberwachte Lernen
bekannte Zusammenhinge, die als Trainings-, Test- und Validierungsdaten genutzt werden.
Ziel ist es, eine hohe Prognose fiir die Zuordnung einer neuen Eingabe - zum Beispiel einer
Aufnahme eines Audiosignals - zu einer Klassifikation zu finden.
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Bestandteil dieser Arbeit ist die Festlegung von Audioklassen fiir Gerdusche und fir Sprache
im Wohnumfeld von alteren Menschen. Jede Klasse beinhaltet eine Vielzahl von aufgenom-
menen Audiosignalen eines speziellen Gerdusches oder eines gesprochenen Wortes in Form
eines Musters. Diese Dateien bilden mit ihrer Zuordnung zu den Klassen die Datenbank der
Trainingsdatensatze. Eine neue Audioaufnahme im Wohnumfeld wird in einem CNN-Modell
als Eingabe mit den Trainingsdatensétzen verglichen und einem Muster / einer Klasse mit
einer Genauigkeit zugeordnet.

Die Zuordnung und damit Erkennung dieser Gerausche oder Sprache dient der Fallunter-
scheidung zwischen normalen Alltagssituationen und einer Gefahren- oder Notfallsituation
als auch der Moglichkeit, dass die &ltere Person tiber das System aktiv verbal Hilfe anfordert.
Unter normalen Alltagssituationen werden Gerdusch- und Sprachsignale verstanden, die
zum gewohnlichen Alltag gehoren. Gefahren- und Notfallsituationen sind auflergewohnliche
Ereignisse, die eine Unterstiitzung und Hilfe der &lteren Person im Wohnumfeld erfordern.

Nachfolgend werden Gerdusch- und Sprachsignale raumbezogen festgelegt und Klassen
zugeordnet. Die Anzahl der Signale decken ein breites Spektrum der Audiosignale im Wohn-
umfeld von élteren Menschen ab. Nach der Festlegung der Audioklassen erfolgt eine kurze
Beschreibung der Besonderheiten und der Merkmale der einzelnen Klasse.

Die folgende Tabelle 3.2 ordnet die definierten Audioklassen verschiedenen Raumen im
Wohnumfeld zu. Mit insgesamt 20 in dieser Arbeit definierten Klassen fallen auf den Bereich
Wohnzimmer 13 verschiedene Klassen.

Aufgrund der Komplexitiat wurde das Gerausch durch Hinfallen einer Person ausgeschlossen.
In diesem Zusammenhang wird, wie in Kapitel 2.5 beschrieben, auf verschiedene Veroffentli-
chungen zum Beispiel die Studie von Zigel [20] als auch auf Kapitel 5.2 verwiesen.

In der Ubersicht 3.3 werden Merkmale und Eigenschaften den Audioklassen zugeordnet und
eine Handlungsableitung im Falle einer Gefahrensituation beziehungsweise bei Hilfebedarf
festgelegt. Aus den genannten Eigenschaften verschiedener Situationen lassen sich Merkmale
unterschiedlicher Audiosignale ableiten. Diese konnen durch Extraktion und Wandlung zum
Beispiel in Spektrogrammen sichtbar gemacht werden und ein Unterscheidungsmerkmal zu
anderen Klassen sein.
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Tabelle 3.2: Definition und Zuordnung Audioklassen zu Raumen

Ifd. Nr. Audioklasse Wohnen Kiiche Schlafen Flur Bad Wirtschaftsr.

01 Gesprach X X X X X X

02 Hallo-Ruf X X X X X X

03 Hilfe-Ruf X X X X X X

04 Festnetz-Telefon X X X

05 Mobil-Telefon X X X X

06 Geschirr X X

07 Schritte X X X X X X

08 Musik-Radio X X

09 Zeitung lesen X X X

10 Tir auf/zu X X X X X X

11 Rauchmelder X X X X

12 Wasserkocher X

13 Staubsauger X X X X X

14 WC-Spiilung X

15 Duschen X

16 Héande waschen X X

17 Fohn X

18 Tir klopfen X

19 Turklingel X

20 Hundegebell X X X X X X
Summe 13 13 11 12 10 8
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Tabelle 3.3: Merkmale und Eigenschaften von definierten Audioklassen

Ifd. Nr. Klasse Merkmal® Eigenschaft Spektrum? Handlungs-
ableitung
01 Gesprach kontinuierlich monoton schmal
02 Hallo-Ruf kurz 2-silbig schmal Meldung
03 Hilfe-Ruf kurz 2-silbig schmal Alarm
04 Festnetz-Telefon mittellang melodisch breit
05 Mobil-Telefon mittellang melodisch breit
06 Geschirr kurz hell schmal
07 Schritte kurz leise schmal
08 Musik-Radio kontinuierlich melodisch breit
09 Zeitung lesen kurz leise schmal
10 Tir auf/zu kurz dynamisch schmal
11 Rauchmelder kurz monoton schmal Alarm
12 Wasserkocher kontinuierlich monoton schmal
13 Staubsauger kontinuierlich monoton mittel
14 WC-Spiilung mittellang veranderlich  mittel
15 Duschen kontinuierlich monoton mittel
16 Hande waschen mittellang monoton mittel
17 Fohn kontinuierlich monoton breit
18 Tiir klopfen kurz monoton schmal
19 Turklingel kurz monoton schmal
20 Hundegebell kurz dynamisch ~ schmal
! Merkmal:

Ein kurzes Signal wird in dieser Arbeit mit einer Dauer von bis zu einer Sekunde
angesehen. Dabei konnen Signalanteile kiirzer als eine Sekunde sein. Ein mittellanges
Signal geht tiber wenige Sekunden mit dem Merkmal, dass es danach endet.
Spektrum:

Die Breite des Spektrums wird unterschieden in ‘schmal’ fiir Signale wie die Sprache
einer Person, ‘mittel’ fiir Signale, die tiefe bis hellere Tone abdecken als auch ‘breit” fiir
melodische, polyphone Telefonsignale mit Obertonen. Dabei wird an dieser Stelle keine
feste Frequenzbreite definiert, sondern auf die Darstellung spektraler Unterschiede in
Abschnitt 3.4.4 verwiesen.
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3.4 Implementierung

Nach der Festlegung der Rahmenbedingungen, der Auswahl der Hard- und zugehorigen
Software sowie der Bestimmung der Audioklassen wird nachfolgend die Implementierung
der Methoden entlang der Prozesskette beschrieben.

Diese lasst sich in die folgenden Schritte aufteilen:

Aufnahme der Audiorohdaten zur Generierung der Trainingsdaten
Generierung der Trainingsdaten

Audioaufnahme im Wohnumfeld zur Gerdusch- und Spracherkennung
Extraktion und Aufbereitung der Audiosignale

MR e

CNN-Modelle und deren Parametrierung

Die Aufnahme der Audiorohdaten und die einmalige Generierung der Trainingsdaten sind
Bestandteil der Datenvorverarbeitung (Abb. 3.8). Im Rahmen der Konzeptionierung wurde
im oberen Teil dieses Kapitels entschieden, die definierten Audioklassen im Wohnumfeld der
alteren Menschen aufzunehmen und nicht auf existierende Datenbanken von Gerauschen
und Sprache zuriickzugreifen.

Datenvorverarbeitung

Studiomikrofon

ESP32 Laptop Tablet

Rohdatenaufnahme:
Hochste Abtastrate
Aufnahmedauer 1 min
20 Audioklassen

Generierung
Trainingsdaten

Abbildung 3.8: Datenvorverarbeitung mit Audioaufnahme der Rohdaten und

Generierung der Trainingsdaten
Quelle: Eigene Darstellung
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Nachdem die Trainingsdaten erstellt sind, erfolgt die Audioaufnahme, Extraktion und Klassi-
fizierung mit CNN-Modellen als Hauptprozess (Abb. 3.9).

Aufnahme, Extraktion und Klassifizierung

Audioaufnahme im
Wohnumfeld

v

Extraktion und Aufbereitung
der Audiosignale

L

Klassifizierung mit
CNN-Modellen

Abbildung 3.9: Hauptprozess Gerdusch- und Spracherkennung mit Aufnahme,
Extraktion und Klassifizierung
Quelle: Eigene Darstellung

Abschlieflend werden in diesem Kapitel verschiedene Storgroflen wahrend der Audiosi-
gnalaufnahme beschrieben und ihre potentiellen Auswirkungen auf die Erkennung von
Gerauschen und Sprache bewertet.

3.4.1 Aufnahme der Audiorohdaten zur Generierung der
Trainingsdaten

Die Aufnahme der Audiorohdaten erfolgt mit der im Abschnitt 3.2.2 genannten Hardware
und ihrer zugehorigen Software. Nachfolgend werden die Aufnahmen mit den Geréten

MEMS-Mikrofon mit ESP32-Mikrocomputer
Tablet mit integriertem Mikrofon

Kondensatormikrofon mit digitalem Audiointerface und PC

integriertes Laptop-Mikrofon

und die Parametrierung der eingesetzten Software beschrieben.
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Fiir alle Konfigurationen erfolgt die Aufnahme von Audiorohdaten mit der grofiten technisch
moglichen Abtastrate, aber nicht hoher als 44,1 kHz. Hintergrund ist die Tatsache, dass
sowohl das integrierte Laptop-Mikrofon als auch das Tablet Audiosignale mit einer fest
eingestellten Abtastrate von 44,1 kHz aufnehmen. Wie im Kapitel 2.1.2 beschrieben, wird mit
dieser Abtastrate ein Frequenzspektrum von 22 kHz Bandbreite korrekt abgebildet.

Die fiir die Aufnahmen gewiahlte Raumgrofie ist 18 m?. Die Aufnahmedauer betragt eine
Minute. Voruntersuchungen zu dieser Arbeit haben ergeben, dass iiber diesen Aufnahme-
zeitraum eine signifikante Menge an Trainingsdaten erzeugt werden konnen. Fiir den Fall,
dass die Audiorohdaten sequenziell fiir alle Klassen im Wohnumfeld &lterer Menschen aufge-
nommen werden, ist eine Aufnahmedauer von einer Minute pro Klasse aus Sicht des Autors
vertretbar. Kurze Signale wie ein Hilferuf oder Telefonklingeln werden tiber die gesamte
Aufnahmeperiode wiederholt. Das aufgezeichnete Signal wird im digitalen WAV-Format
auf dem zentralen Computer abgespeichert und bietet die Grundlage zur Generierung der
Trainingsdaten.

MEMS-Mikrofon mit ESP32-Mikrocomputer

Die Aufnahme mit dem MEMS-Mikrofon erfolgt durch eine zentrale Positionierung des
Mikrofons im Raum. Die Aufnahmequelle befindet sich im Schallradius der Gerauschquelle.

Das Audiosignal wird mit dem MEMS-Mikrofon aufgenommen und ohne CPU-Unterstiitzung
des Mikrocomputers in den SPIFFS-Speicher des ESP32 geschrieben. Mit Hilfe des FS-Browsers
wird der Datensatz auf den Laptop geladen und lokal gespeichert. Versuche im Rahmen
dieser Arbeit haben ergeben, dass es bei Abtastraten von iiber 24 kHz in Kombination mit
Aufnahmedauern von mehr als 10 Sekunden zu einem Datenverlust kommen kann. Der Autor
hat entschieden, fir die Aufnahme der Audiorohdaten die maximale Abtastrate auf 24 kHz
und die Aufnahmedauer auf 10 Sekunden zu begrenzen. Es werden pro Audioklasse sechs
Aufnahmen gespeichert. Die auf dem Laptop gespeicherten sechs Aufnahmen werden mit
der Software Audacity manuell zu einer Sequenz mit einer Gesamtlange von einer Minute
erstellt und abgespeichert.

Tablet mit integriertem Mikrofon

Das Audiosignal wird mit dem integrierten Mikrofon des Tablets aufgenommen. Es besteht
bei dem Tablet keine Méglichkeit, die Abtastrate zu verandern. Die installierte Android App
“Hi-Q MP3 Voice Recorder” speichert die Aufnahme nach Beendigung automatisch auf dem
Tablet als auch in dem definierten Cloudverzeichnis Google-Drive. Die Abtastrate betragt
unveranderbar 44,1 kHz.
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Kondensatormikrofon mit digitalem Audiointerface und PC

Die Aufnahme mit dem Kondensatormikrofon gilt als Referenz hinsichtlich der Aufnahme-
qualitat. Sie erfolgt parallel und zeitgleich zur Aufnahme mit dem Tablet, das in einem Abstand
von weniger als 30 cm zum Kondensatormikrofon positioniert und in gleicher Richtung zur
Schallquelle ausgerichtet ist (Versuchsaufbau siehe Abb. 3.10).

Abbildung 3.10: Versuchsaufbau Tablet, Kondensatormikrofon mit
Audiointerface und Laptop

Die Aufnahme der Audiorohdaten erfolgt mit der Software Audacity. Die Aufnahmequellen
Kondensatormikrofon als auch das integrierte Mikrofon im Tablet befinden sich im Schallra-
dius der Gerduschquelle. Die Aufnahmen mit dem Kondensatormikrofon und mit dem Tablet
werden somit unter den gleichen Bedingungen durchgefithrt worden. Die Abtastrate betragt
ebenfalls 44,1 kHz.

Integriertes Laptop-Mikrofon

Als weitere Referenzaufnahmequelle wird im Kontext der Datenvorverarbeitung und Aufnah-
me der Audiorohdaten zusitzlich das integrierte Mikrofon des eingesetzten Laptops genutzt.
Dies hat den Vorteil, die Aufnahmen mit dem Kondensatormikrofon in Bezug auf die Auf-
nahmequalitat und dem eingestellten Signalpegel zu iberwachen. Ein weiterer Vorteil ist die
Moglichkeit, die Aufnahmequalitat mit dem im Tablet integrierten Mikrofon zu vergleichen.

Die Aufnahme der Audiorohdaten erfolgt wie bei der Aufnahme mit dem Kondensatormikro-
fon mit Hilfe der Software Audacity. Der Laptop wird wiederum zentral im Raum positioniert.
Die Aufnahmequelle befindet sich im Schallradius der Gerauschquelle. Die Abtastrate betragt
44,1 kHz.
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Abbildung 3.11 zeigt exemplarisch eine Aufnahme eines sich wiederholenden Hilferufs mit
dem integrierten Mikrofon des Laptops und der Software Audacity. Es ist neben der Abtast-
rate von 44,1 kHz und einer Aufnahmedauer von einer Minute zu erkennen, dass sich der
Hilferuf iiber die Aufnahmeperiode kontinuierlich ohne Pausen von mehr als einer Sekunde
wiederholt. Hintergrund ist hier der Algorithmus zur Generierung der Trainingsdaten, der
im nachfolgendem Abschnitt 3.4.2 naher erldutert wird.

Abbildung 3.11: Aufnahme eines sich wiederholenden Hilferufs mit dem integrierten
Laptop-Mikrofon und der Software Audacity
Quelle: Eigene Darstellung

Zwischenergebnis:

Das Ergebnis der Audiorohdatenaufnahme mit den oben beschriebenen, unterschiedlichen
Aufnahmequellen ergibt ein Paket aus 80 WAV-Dateien mit 20 verschiedenen Audioklassen
von vier unterschiedlichen Geraten und mit einer Lange von jeweils einer Minute.
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3.4.2 Generierung der Trainingsdaten aus den Audiorohdaten

Aus dem Paket der 80 WAV-Dateien werden fiir jede Audioklasse Trainingsdaten generiert,
mit denen die CNN-Modelle trainiert werden. Die Anzahl von Trainingsdaten fiir Spracher-
kennungsprogramme variiert sehr stark und kann pro Klasse einige tausend Daten beinhalten.
So enthélt der Datensatz von Google Speech Commands ca. 65.000 eine Sekunde lange Aus-
sprachen von 30 verschiedenen kurzen Wortern, die von tausenden verschiedenen Personen
gesprochen werden [41]. Im Gegensatz dazu umfasst der ESC-50-Datensatz Umweltgerdausche
in 50 Klassen und 40 Datensatzen pro Klasse mit einer Lange von 5 Sekunden [42].

Wihrend der Datensatz von Google sich auf die Erkennung von Wortern konzentriert, die
von einer Vielzahl von Personen in unterschiedlicher Aussprache und Deutlichkeit gespro-
chen werden, hat der ESC-50-Datensatz den Anspruch, Trainingsdaten zur Verfiigung zu
stellen, um Umweltgerausche zu unterscheiden. Dies ist aus Sicht des Autors aufgrund der
Unterschiedlichkeit der Gerausche weniger anspruchsvoll und kommt der Anforderung einer
Erkennung von Gerduschen und Sprache im Wohnumfeld alterer Menschen niaher, insbeson-
dere, da sich in diesem Umfeld die gesprochenen Worte auf wenige Personen begrenzen.

Um einen, auf das Wohnumfeld alterer Menschen abgestimmten Trainingsdatensatz zu
verwenden, wird mit Hilfe eines im Rahmen dieser Arbeit erstellten Python-Programms
ein eigener Datensatz aus im Wohnumfeld aufgenommenen Audiorohdaten generiert. Die
Standardparametrierung des Programms verarbeitet bis zu 20 Audioklassen mit einer Lange
von einer Minute und erstellt daraus 120 WAV-Dateien pro Audioklasse mit einer Lange von
einer Sekunde und einer Abtastrate von 44,1 kHz. Andere Parametrierungen insbesondere
die Lange der WAV-Dateien und die Abtastrate sind verdnderbar und werden im Kapitel 4.1
im Rahmen der Studie verschiedener Methoden und Parameter néher betrachtet.

Die Ablaufschritte des Programms zur Generierung eines Testdatensatzes von einer Sekunde
Lange sind in Abbildung 3.12 dargestellt. Mit der Methodik des Programms kénnen von
einer Audiorohdatenaufnahme von 60 Sekunden bei einer Abtastrate von 44,1 kHz iiber
2,6 Mio. WAV-Datensatze fiir eine Audioklasse erzeugt werden. Das Programm optimiert
die Qualitit zur Generierung der Dateien, indem im Bereich einer, durch eine Zufallszahl
ausgewdihlten Stelle ein definierter Schwellwert des Pegels gesucht wird und die Sequenz ab
dem Schwellwert abziiglich eines Zeitversatzes von 0,1 s abgespeichert wird. Als Ergebnis
werden fiir alle Audioklassen 120 Datensétze mit einer Lange von einer Sekunde erstellt.
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Abbildung 3.12: Flussdiagramm des Python-Programms zur Generierung von
Trainingsdaten fir alle Audioklassen (Label)

Quelle: Eigene Darstellung

3.4.3 Audioaufnahme im Wohnumfeld zur Gerausch- und
Spracherkennung

Nachdem die vorbereitenden Teile “Aufnahme der Audiorohdaten” und “Generierung der
Trainingsdaten aus den Audiorohdaten” abgeschlossen sind, erfolgt im Wohnumfeld alterer
Menschen die kontinuierliche Erfassung der Gerausche in den festgelegten Radumen mittels
Aufnahmequellen wie MEMS-Mikrofone oder einem integrierten Mikrofon im Tablet sowie
die Weiterverarbeitung der Aufnahme in Form von Extraktion und Klassifizierung mit einem
geeigneten CNN-Modell.

Die Aufnahme im Wohnumfeld erfolgt vergleichbar mit der Aufnahme der Audiorohdaten
zur Generierung der Trainingsdaten mit dem Unterschied, dass die Aufnahmedauer auf einen
Zeitraum von einer Sekunde begrenzt wird und danach die Audiodatei zur Erkennung tiber
WLAN iibertragen und auf dem zentralen Computer im Wohnumfeld abgespeichert wird. Bei
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einer Installation von Mikrofonen in verschiedenen Rdumen wird pro Raum eine Audioauf-
nahme erstellt. Die Aufnahme und das Abspeichern der Aufnahme erfolgen kontinuierlich.
Fur die Methodik zur Erkennung von Gerduschen und Sprache ist es im Rahmen dieser
Arbeit unerheblich, ob die Datei mit der vorherigen Aufnahme tiberschrieben oder ein neuer
Dateiname mit einem Zeitstempel vergeben wird.

Die Zeitdauer ist identisch mit den oben genannten Trainingsdaten und der Dauer des
Datensatzes von Google Speech Commands. Im Kapitel 4.1.5 werden im Rahmen der Studie
die Zeitdauer auf 0,5 Sekunden verkiirzt und auf 2 Sekunden verdoppelt und die daraus
resultierenden Auswirkungen ermittelt.

Die Aufnahmequalitét entspricht hinsichtlich der Bittiefe den technischen Daten der Hard-
ware. Die Abtastrate wird auf die hochst gewéahlte Rate der Trainingsdaten eingestellt. Dies
sind bei der Konfiguration mit dem MEMS-Mikrofon 24 kHz und bei dem integrierten Mi-
krofon im Tablet 44,1 kHz. Im Kapitel 4.2 werden die Ergebnisse der Parametrierungen mit
Versuchsaufbauten mit dem Kondensatormikrofon verglichen. Weiterhin werden in diesem
Kontext die Auswirkungen einer Parametrierung von geringeren Abtastraten bis zu 8 kHz
untersucht.

3.4.4 Extraktion und Aufbereitung der Audiosignale

Um die kontinuierlich im Wohnumfeld aufgenommenen Audiodateien mit einem CNN-Modell
zu klassifizieren, bieten sich verschiedene, im Kapitel 2.8 beschriebene Methoden an, die
Informationen der Aufnahme aus der Audiodatei zu extrahieren.

Die im verlustlosen WAV-Format als Audiodatei abgespeicherte Aufnahme besteht aus einer
Folge von Amplituden des aufgenommenen Pegels iiber eine Zeitachse von einer Sekunde.
Die grafische Darstellung entspricht einem Amplitude-Zeit-Diagramm.

Amplitude-Zeit-Diagramm, Frequenzspektrum und Spektrogramme

In den folgenden Diagrammen “Amplitude-Zeit” (Abb. 3.13) “Frequenzspektrum” (Abb. 3.14)
und “Spektrogramm” (Abb. 3.16) wird das Audiosignal “Festnetztelefon” mit einer Abtastrate
von 44,1 kHz und einer Dauer von einer Sekunde dargestellt.

Die Frequenzen und ihre Obertone sind im Spektrum deutlich zu erkennen und von anderen
Spektren wie das Spektrum einer Sprache - zum Beispiel einem Hilferuf (Abb. 3.15) - optisch
unterscheidbar. In diesem Fall ist zu erwarten, dass CNN-Modelle, die eine Bildauswertung des
Frequenzspektrums durchfiihren, eine Unterscheidung mit hoher Zuverlassigkeit durchfithren
konnen, ohne den zeitlichen Verlauf des Signals iiber die Aufnahmedauer von einer Sekunde
zu beriicksichtigen.
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In diesem Zusammenhang stellt sich die Frage, inwieweit CNN-Modelle bereits Amplitude-
Zeit-Diagramme zur Unterscheidung von Gerauschen und Sprache verwenden kénnen. In
diesem Fall sind keine Information iiber die Frequenzanteile verfiigbar. Weiterhin kommt es
entlang der Zeitachse aufgrund des unbestimmten Aufnahmezeitpunktes zu einer Verschie-
bung. Die Ergebnisse dieser Uberlegung werden ebenfalls in Kapitel 4 beschrieben.

Das Spektrogramm bietet gegeniiber der bildlichen Darstellung des Frequenzspektrums den
Vorteil der zeitlichen Abfolge der Signale. In diesem Fall konnen unterschiedliche Ton- und
Melodiefolgen unterschieden werden, obwohl die gleichen Einzeltone oder der gleiche Klang
in der Aufnahme auftaucht. Bei melodischen Signalen wie das Audiosignal eines Telefons
sind die polyphonen Obertone im Frequenzspektrum (Abb. 3.14) als auch im Spektrogramm
(Abb. 3.16) erkennbar.

Abbildung 3.13: Amplituden-Zeit Diagramm: Festnetztelefon 44,1 kHz Abtastrate
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 3.14: Spektrum: Festnetztelefon 44,1 kHz Abtastrate
Quelle: Eigene Darstellung
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Abbildung 3.15: Spektrum: Hilferuf 44,1 kHz Abtastrate
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 3.16: Spektrogramm: Festnetztelefon 44,1 kHz Abtastrate
Quelle: Eigene Darstellung

MFCC

Die nachfolgende Darstellung der Diagramme “Mel Spektrum” (Abb. 3.17) und “MFCC mit
delta und delta®” (Abb. 3.18) fiir das Audiosignal Festnetztelefon mit einer Abtastrate von
44,1 kHz und einer Dauer von einer Sekunde zeigt die grafischen Ergebnisse der Audio-
datenextraktion nach Mel. Die Darstellung ist abhdngig vom gewahlten Parametersatz und
bietet somit die Basis einer Parameteroptimierung vor einer Auswertung durch ein CNN-
Modell. Wie im Kapitel 2.8 beschrieben, ist zur Spracherkennung eine Parametrierung von
dreizehn Koeffizienten und zur Gerdauscherkennung von fiinf Koeffizienten verbreitet. Ein
wesentlicher Vorteil der Mel-Daten ist die Reduzierung der Datenmenge auf die wesentlichen
Eigenschaften des Audiosignals.

53



Abbildung 3.17: Mel Spektrum: Festnetztelefon 44,1 kHz Abtastrate
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 3.18: MFCC delta und delta’: Festnetztelefon 44,1 kHz Abtastrate
Quelle: Eigene Darstellung

Metadaten

Metadaten konnen als zusétzliche Information die Unterscheidung zwischen Normal- und
Gefahrensituation unterstiitzen. Dies umfasst Daten wie Tageszeit und Dauer des Signals als
auch Signal spezifische Eigenschaften wie die im Kapitel 2.3 beschriebenen Frequenzbereich
basierenden Audioeigenschaften BER, SC, Korrelation und ZCR.

Extraktionen als Vorbereitung zur Verarbeitung in CNN-Modellen werden im Rahmen dieser
Arbeit als vorgelagerter Teil der Software des CNN-Modells erstellt und in Python pro-
grammiert. Wie im Kapitel 2.2.2 beschrieben, stehen dem Anwender dafiir umfangreiche
Bibliotheken zur Verfiigung.
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3.4.5 Gegeniiberstellung verwendeter CNN-Modelle

In dieser Arbeit werden drei CNN-Modelle zur Gerdusch- und Spracherkennung gegeniiber-
gestellt. Sie unterscheiden sich in der Datenvorverarbeitung und benutzen unterschiedliche
Methoden und Algorithmen. Alle mit den Modellen verwendeten Ursprungstrainingsdaten
werden durch die im Kontext dieser Arbeit erstellen Trainingsdaten ersetzt.

Nachfolgend werden folgende CNN-Modelle beschrieben:

1. Modell: Simple Audio Recognition: Recognizing Keywords [43]
2. Modell: Speech Command Classification with Torchaudio [44]
3. Modell: ESC-Dataset for Environmental Sound Classification [45]

Zur Erkennung von Geréduschen und von Sprache sind weitere vielfaltige CNN-Modelle im
Internet als Grundgeriist verfiigbar. Der Autor hat sich auf die oben genannten Modelle
beschréankt, da sie sowohl Gerdusch- als auch Spracherkennung beriicksichtigen und unter-
schiedliche Methoden in der Datenvorbereitung und in den Netzwerken verwenden.

1. Modell: Simple Audio Recognition: Recognizing Keywords

Das erste Modell in dieser Arbeit basiert auf einem TensorFlow-Tutorial zur Erkennung von
Schliisselwortern. In dem Tutorial wird die Verarbeitung von Audiodateien im WAV-Format
durchgefiihrt. Das Modell verarbeitet Teile des Speech-Commands-Datensatz von Warden
[46]. Die Klassifizierung erfolgt mit TensorFlow-Keras. Es werden insgesamt 8 Klassen fiir das
Tutorial verwendet. Die Audiodatensatze haben eine feste Bitrate von 16 kHz und eine Lange
von maximal einer Sekunde. Das Modell verwendet insgesamt 1.000 Datensatze pro Klasse
und teilt diese im Modell in 80% Trainings- und 20% Validierungsdaten auf. Im Vergleich zu
den beiden anderen genannten Modellen verwendet dieses Modell in seiner Ursprungsversion
eine kleinere Anzahl an Klassen. Die Anzahl der Datensétze pro Klasse ist deutlich geringer
als im zweiten Modell.

Zur bildlichen Darstellung werden Amplitude-Zeit-Diagramme sowie Frequenzspektren und
Spektrogramme verwendet. Es werden keine Mel-Spektrogramme und Extraktionsverfah-
ren wie MFCC angewandt. Als CNN-Modell wird zur Erkennung der Spektrogramme ein
TensorFlow-Keras-Sequential-Modell eingesetzt. Der Programmcode des Modells ergibt sich
wie folgt (3.1):

Codeblock 3.1: 1. Modell mit TensorFlow-Keras-Sequential-Modell
1 input_shape = example_spectrograms.shape[1:]

2 print('Input_shape:', input_shape)
3 num_labels = len(label_names)
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# Instantiate the ‘tf.keras.layers.Normalization" layer.

norm_layer = layers.Normalization()

# Fit the state of the layer to the spectrograms

# with “Normalization.adapt .

norm_layer .adapt(data=train_spectrogram_ds.map(map_func=1lambda spec, label: spec))

model = models.Sequential([
layers. Input(shape=input_shape),
# Downsample the input.
layers.Resizing(32, 32),
# Normalize.
norm_layer,
layers.Conv2D(32, 3, activation='relu'),
layers.Conv2D(64, 3, activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Dropout(@.25),
layers.Flatten(),
layers.Dense(128, activation='relu'),
layers.Dropout(0.5),
layers.Dense(num_labels),

1)

model . summary ()

Wie im Programmcode ersichtlich, werden zwei Faltungsoperationen durchgefiihrt. Weitere
Methoden sind die Normalisierung zur schnelleren Konvergenz der Gewichtungen und das
Dropout, um Overfitting zu vermeiden. Im Tutorial wird ebenfalls der Adam-Optimierer
eingesetzt. Als Parametrierung kann die Anzahl der Epochen verandert werden. Als grafische
Auswertung werden die Genauigkeit (Accuracy), die Loss-Epochen-Kurve und eine Confusion-
Matrix ausgegeben.

2. Modell: Speech Command Classification with Torchaudio

Das zweite Modell erkennt 35 Sprachbefehle auf Basis der Trainingsdaten des bereits oben
genannten Google Speech Commands Datensatzes. Der importierte Datensatz von Google
stellt Audiodateien mit einer Abtastrate von 16 kHz und einer Lange von einer Sekunde
zur Verfiigung. Da das Frequenzspektrum der menschlichen Sprache im Wesentlichen unter
8 kHz liegt, ist diese Abtastrate zur Erkennung von Sprache ausreichend. Fiir Gerdusche insbe-
sondere mit hochfrequentem Anteil kann das Modell eingeschrankt sein. Die Auswirkungen
werden im Kapitel 4.2.1 im Rahmen der experimentellen Ergebnisse niaher beschrieben.
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Der Google Speech Commands Datensatz verfiigt neben dem Audiosignal im WAV-Format
iiber weitere Metadaten wie Sprecher-ID, Abtastrate und Aussprache (utterance). In dem
Originalcode wird die Abtastrate zur schnelleren Datenverarbeitung auf 8 kHz reduziert. Es
handelt sich wie bei den Aufnahmen der Originaltrainingsdaten um einkanalige Aufnahmen
(Mono).

Das Netzwerk ist ein M5-Modell, das 2016 von Wei Dai et al. als “VERY DEEP CNN-Network”
vorgestellt wird [47]. Das Modell wurde von Wei Dai et al. mit einem Datensatz von zehn
Umweltgerauschen aus 8.732 Audioaufnahmen und einer Audiolédnge von bis zu 4 Sekunden
getestet. Die Abtastrate betrdgt aus Griinden der Rechenleistung 8 kHz. Weitere Details wie
die Anzahl der Epochen und die Art des Optimierers sind in dem Bericht von Wei Dai et
al. beschrieben. Durch die Anwendung des M5-Algorithmus ist fiir dieses Modell auch die
Gerauscherkennung moglich, wobei die Auswirkungen der reduzierten Abtastrate auf die
Genauigkeit der Erkennung von Audiosignalen im Wohnumfeld &lterer Menschen betrachtet
werden muss.

Nach dem Training des Modells mit dem Trainingssatz der Audiodaten, werden die Anzahl
der Epochen festgelegt und die Genauigkeit (Accuracy) wahrend des Trainings ausgegeben.

Das M5-Modell verwendet den folgenden Algorithmus:

Codeblock 3.2: M5-Algorithmus vom 2. Modell

class M5(nn.Module):
def __init__(self, n_input=1, n_output=35, stride=16, n_channel=32):
super().__init__()
self.convl = nn.Convid(n_input, n_channel, kernel_size=80, stride=stride)
self.bnl = nn.BatchNormid(n_channel)
self.poold = nn.MaxPool1d(4)
self.conv2 = nn.Convid(n_channel, n_channel, kernel_size=3)
self.bn2 = nn.BatchNormid(n_channel)
nn.MaxPool1d(4)
self.conv3 = nn.Convid(n_channel, 2 % n_channel, kernel_size=3)
self.bn3 = nn.BatchNorm1d(2 * n_channel)
nn.MaxPool1d(4)
self.convd = nn.Convid(2 * n_channel, 2 % n_channel, kernel_size=3)
self.bn4 = nn.BatchNorm1d(2 % n_channel)
self.poold = nn.MaxPool1d(4)
self.fcl = nn.Linear(2 * n_channel, n_output)

self.pool?2

self.pool3

def forward(self, x):
self.convl(x)
F.relu(self.bni(x))

X

X
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= self.pooll(x)

= self.conv2(x)

= F.relu(self.bn2(x))

= self.pool2(x)

= self.conv3(x)

= F.relu(self.bn3(x))
self.pool3(x)

= self.conv4(x)

= F.relu(self.bn4(x))

= self.poold(x)

= F.avg_pool1d(x, x.shape[-1])
= x.permute(Q, 2, 1)

= self.fel(x)

return F.log_softmax(x, dim=2)

LT T - - T o T - - -
1

model = M5(n_input=transformed.shape[@], n_output=len(labels))
model . to(device)
print(model)

Wie im oben genannten Codeblock 3.2 zu sehen ist, werden unter anderem 4 Faltungsvorgange
durchgefiihrt. Die Aktivierungsfunktion ist ReLu.

Im Kapitel 4.3 werden die Ergebnisse der Studie mit dem Modell vorgestellt.

3. Modell: ESC-Dataset for Environmental Sound Classification

Das dritte Modell wurde bereits 2015 von Karol J. Piczak entwickelt und benutzt den ESC-
50-Datensatz mit einer Sammlung von 2.000 Aufnahmen aus der Umwelt mit 50 Klassen
und 40 Audioaufnahmen pro Klasse. Die Aufnahmen wurden im Rahmen des Freesound.org-
Projekts erstellt. Die Aufnahmen mit einer Abtastrate von 44,1 kHz sind 5 Sekunden lang
[48]. Neben dem ESC-50-Datensatz existiert ein weiterer reduzierter ESC-10-Datensatz als
Teil des ESC-50-Datensatzes.

Piczak bewertet in seinem Bericht zum Modell [42] das Potential von Faltungs-Neuronalen
Netzen bei der Klassifizierung kurzer Audioclips von Umweltgerduschen. Das Modell verwen-
det zwei Faltungsoperationen mit Max-Pooling und wird auf segmentierte Spektrogramme
mit Mel-Deltas trainiert. Das Modell Uibertrifft laut seinem Bericht Implementierungen, die
auf MFCC basieren.

In dem dritten Modell werden nach der Programmierung der Grundeinstellungen und dem
Import von Bibliotheken die 50 Klassen (Abb. 3.19) aufgelistet.
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Abbildung 3.19: ESC-50 Klassen aus dem Modell von Karol Piczak
Quelle: eigene Darstellung

Dabei lassen sich die Klassen den folgenden Untergruppen zuordnen:

Animals (101-110)

Natural soundscapes & water sounds (201-210)
Human (non-speech) sounds (301-310)
Interior/Domestic Sounds (401-410)
Exterior/Urban Noises (501-510)

MR e

Aus Sicht des Autors dieser Arbeit besteht damit eine Ahnlichkeit zu den gewihlten Klassen
im Wohnumfeld alterer Menschen wie die Untergruppe Interior/Domestic Sounds (401-410).
Im Gegensatz zum ersten Modell werden keine Datensétze mit Sprache verwendet. Da Piczak
das Modell bereits 2015 entwickelt hat, mussten vom Autor verschiedene programmtechnische
Verdanderungen vorgenommen werden. Weitere Informationen zur Lauffahigkeit des Codes
im Rahmen der Studie werden im Kapitel 4.3 beschrieben.

Nach dem Import der Datensétze werden zur Illustration grafisch Amplitude-Zeit-Diagramme
und Frequenzspektren verschiedener Signale dargestellt, um die unterschiedlichen Charakte-
ristika der Gerdusche zu verbildlichen. Piczak verwendet in seinem Modell unter anderem
MFCC zur Extraktion der Aufnahmen.

Vor der Erkennung der Gerdusche beschreibt Piczak die Genauigkeit einer Erkennung von
Gerauschen durch verschiedene Menschen. In seiner Untersuchung ermittelt er bei der
Erkennung von Gerduschen des ESC-10-Datensatzes eine durchschnittliche Genauigkeit von
95,5% und beim ESC-50-Datensatz von nur noch 81,3%.
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Als CNN-Modell verwendet Piczak die freie Software-Bibliothek Scikit-Learn [49], mit der
Klassifizierer wie k-Nearest Neighbors, Random Forest und Support Vector Machine (SVM)
verwendet werden. Mit den Datensatzen ESC-10 und ESC-50 stellt Piczak die Ergebnisse
der Erkennung in Form einer Matrix dar. Der Autor dieser Arbeit verwendet im Kontext
der Studie die Basis des Modells von Piczak und die Datensétze aus den, im Abschnitt 3.4.2

beschriebenen Trainingsdaten, die aus den Audiorohaufnahmen generiert werden.

Zusammenfassung der Gegeniiberstellung der drei vorgestellten Modelle

Die Auswabhl der drei oben beschriebenen Modelle bietet aus Sicht des Autors eine Grundlage
fur Modelle zur Gerédusch- und Spracherkennung im Wohnumfeld. Zur Validierung dieser
These werden die erstellten Klassen und Trainingsdaten fiir die Anwendung der drei Modelle
hinsichtlich Datenstruktur, Abtastrate und Anzahl der Klassen vorbereitet und die Original-
codes der drei Modelle durch den Autor so modifiziert, dass die generierten Trainingsdaten
verwendet und Vorhersagegenauigkeiten zwischen den Modellen verglichen werden kénnen.
Die Ergebnisse dieser Untersuchungen werden im folgenden Kapitel 4 vorgestellt.

3.5 Storgrofdeneinfluss wahrend der

Audiosignalaufnahme

Bei der Audiosignalaufnahme kénnen Storgrofien auftreten, die die Vorhersagegenauigkeit
einer Erkennung von Gerauschen und Sprache negativ beeinflussen. Im Wohnbereich kénnen
Gerausche und Larm von aufien wie innerhalb des Wohnbereichs einen Pegel erreichen,
der eine Erkennung und Klassifizierung des Signals erschwert. Aus verschiedenen Studien
geht hervor, dass mit steigenden Hintergrundgerauschen die Genauigkeit einer korrekten
Erkennung von Audiosignalen abnimmt [50] [20].

Ein weiterer wesentlicher Einfluss sind Umgebungsgerdusche und Audiosignale verschiedener
Quellen zum gleichen Zeitpunkt. Es kommt zu einer Addition der Signale, so dass eine Aussage,
um welche Signale es sich handelt, nur durch aufwendige Algorithmen berechnet werden
kann. Aufgrund der Komplexitat der Algorithmen wird der Einfluss dieser Storgrofien nicht
vertiefend betrachtet, allerdings auf das MFCC-Extraktionsverfahren in Kapitel 2.8 auf Seite 15
hingewiesen, wo festgestellt wird, dass MFCC schlechtere Ergebnisse von Merkmalen bei
Hintergrundgerauschen liefert [14].

Ein weiterer Storgrofieneinfluss sind Gerausche, die einer definierten Klasse nicht zugeordnet
werden konnen. Im Kapitel 3.3 wurden insgesamt 20 verschiedene Klassen in unterschiedli-
chen Wohnbereichen festgelegt. Sollten andere Gerduscharten regelmafiig im Wohnumfeld
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der betroffenen Person zu erwarten sein, bietet es sich an, die Anzahl der Klassen entsprechend

Zu erweitern.

Am Anfang des Kapitels wurde ausfiihrlich der Einfluss der Raumakustik diskutiert. Raum-
akustische Besonderheiten wie besondere Fu3bodenbeldge, Radio- und Fernsehgerate oder
andere installierte Geréte mit Schallemissionen kénnen die Genauigkeit der Erkennung von
Gerauschen negativ beeinflussen. Durch die Festlegung des Autors, an Stelle von vorhande-
nen Trainingsdatensitzen die Generierung von eigenen Datensatzen durch Aufnahme von
Audiorohdaten durchzufiihren, ist dieser stérende Einfluss als gering einzuschatzen.

Nach Abschluss der Konzeptionierung und Implementierung werden im néchsten Kapitel die
Ergebnisse der Studie wie Auswertung der Audioaufnahmen und Auswahl und Parametrie-
rung von CNN-Modellen vorgestellt und diskutiert.
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4 Studie verschiedener Methoden zur
Gerausch- und Spracherkennung
sowie deren Bewertung

Dieses Kapitel beschreibt ausgewahlte Methoden und unterschiedliche Parametrierungen der
Audiosignalverarbeitung zur Erkennung und Unterscheidung von Gerauschen und Sprache.
Dies umfasst sowohl die Auswahl der Aufnahmequelle als auch Untersuchungen im Bereich
der digitalen Weiterverarbeitung von Audiosignalen und deren Extraktion. AnschliefSend
erfolgt die Klassifizierung der Signale mit verschiedenen CNN-Modellen und eine Bewertung
der Ergebnisse.

Aufgrund der Vielschichtigkeit der im Kapitel 3.2.2 vorgestellten Hardwarekomponenten
und der Softwareparameter wird der folgende Ablauf der Studie festgelegt:

1. Grundkonfigurationen auf Basis verschiedener Parameter

- Kondensatormikrofon als Referenzaufnahmequelle

Testaufnahmen zur Uberpriifung der Vorhersagegenauigkeit
Parametrierung und CNN-Modell

— Abtastraten: 44,1 kHz / 16 kHz / 8 kHz
- Signalaufnahmedauer: 1s/2s/05s

— Anzahl Klassen: 10/ 20

- Anzahl WAV-Dateien pro Klasse: 60 /120

2. Variation der Aufnahmequellen

- MEMS-Miniaturmikrofon und ESP32-Mikrocomputer
— Tablet mit integriertem Mikrofon

3. CNN-Modelle und deren Parametrierung

- Simple Audio Recognition
— Torch Audio Speech Command Classification
- Environmental Sound Classification
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4.1 Grundkonfigurationen auf Basis verschiedener

Parameter

Im ersten Schritt wird eine Grundkonfiguration als Referenz festgelegt. Die Referenz ver-
gleicht die Ergebnisse dieser Audiosignalerkennung mit Ergebnissen alternativer Hardware-
komponenten, veranderlicher Parameter und unterschiedlicher CNN-Modelle.

4.1.1 Kondensatormikrofon als Referenzaufnahmequelle

Als Aufnahmequelle wird das Kondensatormikrofon mit dem zugehorigen Audiointerface
als Referenz gewdhlt, da es aufgrund der technischen Daten und Ausfithrung die beste
Aufnahmequalitit aller eingesetzten Quellen liefert.

4.1.2 Testaufnahmen zur Uberpriifung der Vorhersagegenauigkeit

Im Rahmen dieser Arbeit wurde fiir jede Klasse eine Testaufnahme erstellt, um die Vorher-
sagegenauigkeit dieser Aufnahme zu einer Klasse zu priifen und die Ergebnisse grafisch
darzustellen.

Die Testaufnahmen haben die gleiche Aufnahmedauer wie die Trainingsdaten und dienen als
Referenzmuster zur Uberpriifung der Vorhersage. Die Audiosignale wurden vollstindig und
nicht fragmentiert aufgenommen. Der abgebildete Amplituden-Zeit-Verlauf fiir die Testauf-
nahme des Wortes “Hallo” zeigt die Vollstandigkeit des Signals (Abb. 4.1). Das Signal startet
nach 0,1 Sekunden und dauert in etwa 0,5 Sekunden. Andere erstellte Testaufnahmen weisen
dhnliche Eigenschaften auf und sind damit fiir eine Uberpriifung der Vorhersagegenauigkeit
reprasentativ.

Abbildung 4.1: Beispiel Testaufnahme “Hallo”
Quelle: Eigene Darstellung
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4.1.3 Parametrierung und CNN-Modell

Die Parameter zur Audiosignalverarbeitung werden zum Start der Studie auf Basis der
Grundlagen aus Kapitel 2.1.2 und der Konzeptionierung aus Kapitel 3.1 wie folgt festgelegt:

— Abtastrate: 441 kHz
- Signaldauer: 1 Sekunde
- Anzahl Klassen: 10

- Anzahl Trainingsdaten pro Klasse: 120

Als erstes Modell wird in der Studie das im Kapitel 3.4.5 auf Seite 55 vorgestellte CNN-Modell
“Simple Audio Recognition” eingesetzt. Nach Bestimmung der optimalen Signalverarbeitungs-
parameter werden die anderen vorgestellten CNN-Modelle mit diesem Modell verglichen.

“Simple Audio Recognition” ermittelt Kennzahlen fiir den Loss-Faktor und die Genauigkeit
(Accuracy) der Erkennung. Weiterhin erstellt das Modell eine Confusion-Matrix “Vorhersage
pro Klasse”. Die Grafiken “Loss-Accuracy” (4.2) und “Confusion-Matrix” (4.3) zeigen die
Ergebnisse der Modellberechnung.

Abbildung 4.2: Kondensatormikrofon: Loss-Accuracy tiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Wie der Grafik “Loss-Accuracy” zu entnehmen ist, reduziert sich der Loss kontinuierlich und
die Accuracy steigt nach 10 Epochen auf einen Wert von 95%.

Aus der Confusion-Matrix lasst sich erkennen, dass die Vorhersage fiir die Klasse “Gesprich”
teilweise das Wort “Hallo” liefert. Weitere fehlerhafte Vorhersagen treten fiir die Klassen
“Festnetz”, “Mobil” und “Schritte” ein.
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Abbildung 4.3: Kondensatormikrofon: Confusion-Matrix tiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Eine Programmerweiterung des Autors speist die oben genannten Testaufnahmen sequentiell
als Eingabe in das CNN-Model ein und gibt grafisch die abgebildete “Verteilung Vorhersage”
fiir jede Klasse aus. Wie in der Abbildung 4.4 ersichtlich, sind die Vorhersagegenauigkeiten
der Erkennung bis auf die Klassen “Schritte” und “Tiir” bei annéhernd 100%. Die geringere
Vorhersagegenauigkeit der Klassen “Schritte” und “Tur” erklart sich durch die Herausforde-
rung der Signalerfassung dieser Gerdusche im Vergleich zu einfacher zu identifizierenden
Gerauschen wie “Festnetztelefon” oder “Musik”.

Zusammenfassung der Grundkonfigurationen

Die gewahlten Parameter fiir die Abtastrate von 44,1 kHz und die Anzahl von 120 Dateien
pro Klasse sind eine gute Referenz fiir Vergleichsmessungen. Die Anzahl der Klassen wurde
auf 10 begrenzt, da, wie im Kapitel 3.3 bereits beschrieben, im Wohnumfeld in einem Raum
8-13 verschiedene Klassen erkannt werden sollen. Als CNN-Modell wird fiir die weiteren
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Abbildung 4.4: Kondensatormikrofon: Verteilung Vorhersage iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Versuche zur Ermittlung geeigneter Signalverarbeitungsparameter “Simple Audio Recogni-
tion” eingesetzt. Die aus dem Modell errechneten Kennzahlen “Loss und Accuracy” und
“Verteilung Vorhersage” sind dabei in dieser Studie das Kriterium fiir die Giite der Gerausch-
und Spracherkennung.

4.1.4 Abtastraten

Wie in den vorherigen Kapiteln beschrieben, bewirkt eine zu geringe Abtastrate einen Infor-
mationsverlust des Signals der Schallquelle. Im Folgenden werden die reduzierten Abtastraten
von 16 kHz und 8 kHz der Grundkonfiguration von 44,1 kHz gegeniibergestellt. Alle an-
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deren Parameter als auch die Testaufnahmen bleiben konstant. Abbildung 4.5 zeigt “Loss
und Accuracy” bei einer Abtastrate von 16 kHz. Die Werte sind mit der Abtastrate von
44,1 kHz vergleichbar und zeigen keine Verschlechterung der Erkennung auf Grundlage
dieser Kennzahlen. Die Accuracy ist vergleichbar mit der Abtastrate von 44,1 kHz bei 95%.

Abbildung 4.5: Kondensatormikrofon: Loss-Accuracy iiber 10 Epochen
Parameter: 16 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Der Vergleich der Verteilung der Vorhersage zeigt bei der Betrachtung der Audiosignale
“Sprache”, “Schritte” und “Tir” groflere Abweichungen (Abb. 4.6) als bei einer Abtastrate von
44,1 kHz. Alle anderen Klassen werden mit einer Genauigkeit von tiber 90% erkannt.

Die kleinste, im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte Abtastrate von 8 kHz zeigt im Vergleich zu
hoéheren Abtastraten eine noch grofiere Ungenauigkeit der Vorhersage bei der Erkennung des
Signals “Tur”. Das Audiosignal wird nicht korrekt, sondern mit hoherer Wahrscheinlichkeit
als “Schritt” erkannt und hat eine Vorhersagegenauigkeit von unter 50% (Abb. 4.7), wobei
andere Klassen eine Vorhersagegenauigkeit von tiber 90% haben.

Zusammenfassung der verglichenen Abtastraten

Erwartungsgemaf3 liefert eine Abtastrate von 44,1 kHz die beste Erkennung bei dhnlichen
Signalen wie “Gesprich” im Vergleich zu dem Wort “Hallo” oder das Offnen und Schlieflen
einer Tiir im Vergleich zu Schritten auf einem Fuflboden. Aus den Untersuchungen ergibt sich,
dass eine Abtastrate von 16 kHz unter Verwendung der weiteren Basisparametrierung zur
Erkennung ausreichend ist. Dies bestatigen auch die in der Praxis eingesetzten CNN-Modelle
zur Gerduscherkennung, die, wie im Kapitel 3.4.5 beschrieben, mit der Abtastastrate von
16 kHz arbeiten.
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Abbildung 4.6: Kondensatormikrofon: Vergleich Verteilung Vorhersage tiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 und 16,0 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 4.7: Kondensatormikrofon: Verteilung Vorhersage “Tiir” tiber 10 Epochen
Parameter: 8 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung
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4.1.5 Signalaufnahmedauer

CNN-Modelle wie “Torch Audio Speech Command Classification” verwenden eine Lange der
Trainingsaudiodaten von einer Sekunde, wahrend das ESC-Modell von Piczak, wie im Kapitel
3.4.5 erwahnt, fir Umweltgerdusche eine Lange von fiinf Sekunden verwendet. Versuche mit
veranderten Langen der Audioaufnahmen liefern die folgenden Ergebnisse:

Linge der Trainingsaudiodaten: 2,0 Sekunden

Die Verdoppelung der Signallange verbessert die Erkennung von Gerauschen und Sprache.
Demgegentiber steht eine Verdoppelung des Datenvolumens. Einzelne Worte wie “Hilfe”
und “Hallo” werden in der Regel von Personen in weniger als einer Sekunde gesprochen.
Aufgrund der kontinuierlich rollierenden Erfassung der Signale im Wohnumfeld, kommt es
zum Abschneiden von Wortlauten bei der Erfassung von Sprache. Bei Gerduschen wie Musik
ist die Genauigkeit der Erkennung geringer beeinflusst, da das Signal tiber einen langeren
Zeitraum erzeugt wird und es somit seltener zu einem Abschneiden des Signals kommt.
Insgesamt liegt die Erkennung der Audiosignale erwartungsgemaf; hoch. Abbildung 4.8 zeigt

zwei ausgewdhlte Klassen, bei denen die Erkennung unter 90% liegt.

Abbildung 4.8: Kondensatormikrofon: Verteilung Vorhersage iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 2 Sekunden
Quelle: Eigene Darstellung

Liange der Trainingsaudiodaten: 0,5 Sekunden
Eine Halbierung der Lange der Trainingsaudiodaten reduziert proportional das Datenvolumen

und verkiirzt damit die Verarbeitungszeiten der Audiodatenextraktion und Aufbereitung
fir das CNN-Modell als auch die Berechnungszeit des CNN-Modells. Auf der anderen Seite
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besteht die Gefahr, dass zu kurze Signale aufgrund der begrenzten Anzahl von Merkmalen wie
Bandbreite und Signalverlauf durch ein CNN-Modell nicht korrekt klassifiziert werden. Im
Rahmen der Studie werden fiir eine Audiosignallange von 0,5 Sekunden die in Abbildung 4.9
berechneten Werte fiir Loss (0,58) und Accuracy (85%) erreicht. Diese Werte liegen deutlich
niedriger als fiir Trainingsdaten mit einer Lange von einer oder mehr Sekunden.

Abbildung 4.9: Kondensatormikrofon: Loss-Accuracy iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 0,5 Sekunden
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 4.10 zeigt ausgewéhlte Klassen und ihre Vorhersagegenauigkeit auf Grundlage der
Testaufnahmen. Die Klasse “Schritte” wird durch das Modell nicht erkannt. Tturgerausche
werde teilweise als Sprache interpretiert. Wie bereits fiir die Dateien mit einer Lange von
2 Sekunden beschrieben, sind weitere Parameter zur besseren Vergleichbarkeit unverandert

geblieben.

Abbildung 4.10: Kondensatormikrofon: Verteilung Vorhersage iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 0,5 Sekunden
Quelle: Eigene Darstellung
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4.1.6 Anzahl Klassen

Tabelle 3.2 im Kapitel 3.3 ordnet einem Raum maximal 13 Audioklassen zu. Insgesamt betrach-
tet diese Arbeit 20 unterschiedliche Klassen. Um die Auswirkungen einer Vergrofierung der
Anzahl Klassen zu beriicksichtigen, wurden in der Studie bei sonst konstanter Parametrierung
die Anzahl der Klassen im CNN-Modell verdoppelt und die Ergebnisse mit einer Anzahl von
10 Klassen verglichen. Einfliisse langerer Berechnungszeiten des Modells werden in dieser
Arbeit nicht vertieft. Durch die Verdoppelung der Klassen verwendet das CNN-Modell fiir
das Training insgesamt 2.400 Audiodateien mit einer Lange von einer Sekunde.

Abbildung 4.11 zeigt die Grafik “Loss-Accuracy” fiir 20 Klassen. Die Loss-Rate betragt 0,1694
nach 10 Epochen und ist damit geringer als bei 10 Klassen. Die Accuracy liegt mit 96%
vergleichbar hoch wie das Modell mit 10 Klassen.

Abbildung 4.11: Kondensatormikrofon: Loss-Accuracy iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 20 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Mit der Verdoppelung der Klassen steigt die Moglichkeit einer fehlerhaften Erkennung
deutlich an. Abbildung 4.12 zeigt die Confusion-Matrix mit 20 Klassen. Auffallig ist hier,
dass einige Klassen fehlerhaft als “Schritte” vorhergesagt werden. Zur Uberpriifung der
Vorhersagegenauigkeit jeder Klasse werden wiederum die Testaufnahmen verwendet und auf
20 Klassen erweitert. Abbildung 4.13 zeigt ausgewahlte Vorhersagen mit einer Genauigkeit
von unter 100%.

Zusammenfassend zeigt sich bei der Verwendung von 20 statt 10 Klassen, dass die Erkennung
einer Klasse ungeachtet des hoheren Bedarfs an Rechenleistung oder Rechenzeit in fast allen
Fallen uiber 98% liegt. Ausnahmen bilden die Klassen “Gesprach”, “Schritte”, “Zeitung”, “Ttir
auf-zu” und “WC”. Tabelle 4.1 zeigt eine Ubersicht der Vorhersagegenauigkeit fiir alle 20
Klassen auf Basis der Testaufnahmen.
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Abbildung 4.12: Kondensatormikrofon: Confusion-Matrix iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 20 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Tabelle 4.1: Definition und Zuordnung Audioklassen zu Raumen

Audioklasse 1-10 Genauigkeit | Audioklasse 11-20 Genauigkeit

Gesprach 87,6% Rauchmelder 99.9%
Hallo-Ruf 99.9% Wasser kochen 99,9%
Hilfe-Ruf 100% Staubsaugen 100%
Festnetz-Telefon 100% WC 94,9%
Mobil-Telefon 99.9% Duschen 100%
Geschirr 98,7% Hand waschen 99.8%
Schritte 62,3% Fohn 99.2%
Musik 99,9% Tirklopfen 98,1%
Zeitung lesen 89,7% Klingeln 100%
Tir auf-zu 56,4% Hundegebell 100%
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Abbildung 4.13: Kondensatormikrofon: Verteilung Vorhersage iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 20 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

4.1.7 Anzahl WAV-Dateien pro Klasse

Das im Kapitel 3.4.2 beschriebene Python-Programm zur Generierung der Trainingsdaten
aus Audiorohdaten ist in der Lage, tiber 2 Millionen Datensétze pro Klasse zu erzeugen. Die
Anzahl an Trainingsdaten pro Klasse bestimmt neben der Qualitat der Audioaufnahmen die
Vorhersagegenauigkeit. Das verwendete “Simple-Audio-Recognition”-CNN-Modell greift in
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seiner Originalversion auf 1.000 Trainingsdaten pro Klasse zuriick. Im Rahmen dieser Studie
werden 120 Trainingsdaten pro Klasse generiert. Im Folgenden werden die Ergebnisse einer
Halbierung der Trainingsdaten auf 60 pro Klasse betrachtet.

Die Kennzahlen von Loss (0,2758) und Accuracy (89,0%) sind etwas geringer als die gleiche
Konfiguration mit dem Kondensatormikrofon bei 120 Audiodateien pro Klasse. Die Accuracy
von fast 90% wird bereits nach 4 Epochen erreicht. Danach pendelt der Wert um diesen
Bereich. Damit erreicht das Modell bereits nach wenigen Epochen und nach einer kurzen
Rechenzeit gegeniiber dem Modell mit 120 Audiodateien pro Klasse eine hohe Genauigkeit
(Abb. 4.14).

Abbildung 4.14: Kondensatormikrofon: Loss-Accuracy iiber 10 Epochen

Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 60 Dateien, Lange 1 Sekunde

Quelle: Eigene Darstellung
Aus der Confusion-Matrix ist zu erkennen, dass die Vorhersage fiir die Klassen “Zeitung”
und “Tir” teilweise fehlerhaft ist (Abb. 4.15).

Zur Uberpriifung der Vorhersagegenauigkeit jeder Klasse werden dieselben Testaufnahmen
verwendet wie fiir die Grundkonfiguration. Abbildung 4.16 zeigt ausgewahlte Vorhersagen
mit einer Genauigkeit von unter 100%.

Die Erkennung von Gerauschen der Klassen “Gesprach”, “Zeitung” und “Tiir” liegen bei etwa
70%. Aus diesem Grund ist es erforderlich, eine hohere Anzahl von Trainingsdateien pro
Klasse zu verwenden. Eine Anzahl von 120 Dateien pro Klasse ist bei einer Anzahl von 10
Klassen zur Klassifizierung von Gerduschen und Sprache ausreichend.
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Abbildung 4.15: Kondensatormikrofon: Confusion-Matrix iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 20 Klassen mit 60 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 4.16: Kondensatormikrofon: Verteilung Vorhersage iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 20 Klassen mit 60 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung
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4.2 Variation der Aufnahmequellen

Am Anfang der Studie wird das Kondensatormikrofon mit dem Audiointerface als Referenz-
aufnahmequelle verwendet. Zur Gerausch- und Spracherkennung im Wohnumfeld &lterer
Menschen eignen sich diese Hardwarekomponenten aus den in den Kapiteln 2.1.1 und 3.2.2
beschriebenen Griinden nicht. Im Wohnumfeld kommen Miniaturmikrofone zu Einsatz. Im
Folgenden wird untersucht, wie die beiden eingesetzten Miniaturmikrofone MEMS-Mikrofon
und integriertes Tabletmikrofon die Erkennung von verschiedenen Audiosignalen im Ver-
gleich zum Kondensatormikrofon als Referenzaufnahmequelle gewahrleisten.

Um die Vergleichbarkeit der Untersuchung sicherzustellen, bleiben alle Audiosignalparame-
ter gegeniiber der Grundkonfiguration unverindert. Die Testaufnahmen zur Uberpriifung
der Vorhersagegenauigkeit werden mit den Miniaturmikrofonen durchgefiihrt. Sie folgen
hinsichtlich der Merkmale wie Vollstandigkeit des Signals den oben beschriebenen Anforde-
rungen und sind mit den Testaufnahmen des Kondensatormikrofons vergleichbar.

4.2.1 MEMS-Miniaturmikrofon und ESP32-Mikrocomputer

Mit dem CNN-Modell “Simple Audio Recognition” werden Aufnahmen des MEMS-Mikrofons
mit den Abtastraten 24 kHz, 16 kHz und 8 kHz untersucht. Die weiteren Parameter der
Signalverarbeitung wie Lange des Signals als auch die Anzahl der Klassen und Audiodateien
pro Klasse entsprechen der Grundparametrierung und bleiben konstant.

Abtastrate 24 kHz

Die hochste fiir das MEMS-Mikrofon gewahlte Abtastrate betragt aus den in Kapitel 3.4.1
beschriebenen Griinden 24 kHz. Das CNN-Model berechnet fiir diese Abtastrate die in
Abbildung 4.17 ermittelten Werte fiir Loss und Accuracy. Nach 10 Epochen erreicht das Loss
einen Wert von 0,1398 und die Accuracy liegt bei iber 96%.

Die Confusion-Matrix (Abb. 4.18) belegt ebenfalls die hohe Erkennung der Audiosignale und
die damit verbundene korrekte Klassifizierung.

Abschlielend werden, wie bereits mit den Aufnahmen des Kondensatormikrofons durchge-
fuhrt, die Testaufnahmen zur Vorhersagegenauigkeit jeder Klasse sequentiell in das CNN-
Modell gegeben. Die hochsten Falschvorhersagen werden fiir die Klassen “Gespréch”, “Hallo”,
“Schritte” und “Zeitung” gemacht (Abb. 4.19), wobei die Vorhersage fiir die Klasse “Schritte”
unter 70% liegt.
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Abbildung 4.17: MEMS-Mikrofon: Loss-Accuracy iiber 10 Epochen
Parameter: 24 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 4.18: MEMS-Mikrofon: Confusion-Matrix tiber 10 Epochen
Parameter: 24 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Die Erkennung von Aufnahmen mit dem MEMS-Mikrofon und einer Abtastrate von 24
kHz ist erwartungsgemaf} geringer als die Erkennung von vergleichbaren Aufnahmen mit
dem Kondensatormikrofon und einer Abtastrate von 44,1 kHz. Sie erfiillen aus Sicht des
Autors allerdings die Anforderung einer Klassifizierung von Gerauschen und Sprache im
Wohnumfeld auf Basis der gew#hlten weiteren Parameter.
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Abbildung 4.19: MEMS-Mikrofon: Verteilung Vorhersage iiber 10 Epochen
Parameter: 24 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Abtastrate 16 kHz

Eine Abtastrate von 16 kHz bietet die Moglichkeit eines direkten Vergleichs der Erkennung
von Audiosignalen zwischen dem Kondensatormikrofon und dem MEMS-Mikrofon. Die
Auswertung der Berechnungen ergeben fiir das MEMS Mikrofon vergleichbare Ergebnisse
wie fiir das Kondensatormikrofon. So liegt die Accuracy in beiden Féllen bei 94,5%.

In der Abbildung 4.20 werden die Klassen mit der geringsten Erkennung fiir das MEMS- und
das Kondensatormikrofon beispielhaft gegentiibergestellt.

Die Erkennung von Signalen, die mit dem MEMS-Mikrofon mit einer Abtastrate von 16 kHz
aufgenommen wird, ist in diesem Fall - unerwarteter Weise - besser als mit dem Kondensator-
mikrofon als Referenz. Insbesondere bei der Erkennung der Schritte ist das MEMS-Mikrofon
in der Studie besser geeignet. Eine Erklarung konnte in der unterschiedlichen Testaufnahme
liegen. Da die Qualitat der Erkennung fiir eine Anwendung im Wohnumfeld ausreicht, werden
an dieser Stelle keine vertiefenden Untersuchungen zur Ursache durchgefiihrt.
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Abbildung 4.20: MEMS-und Kondensatormikrofon: Vergleich der Vorhersage tiber 10
Epochen
Parameter: 16 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Abtastrate 8 kHz

Durch die guten Ergebnisse mit einer Abtastrate von 16 kHz bietet sich eine Gegeniiber-
stellung der Vorhersagen zwischen dem MEMS- und dem Kondensatormikrofon fiir eine
Abtastrate von 8 kHz an. Wie oben ermittelt, ist diese Abtastrate fiir die Sprach- und Ge-
rauscherkennung grenzwertig und kann zu einer falschen Klassifizierung fithren. Abbildung
4.21 zeigt den Vergleich bei einer Abtastrate von 8 kHz.

Auch in diesem Fall ist die Vorhersage der korrekten Klasse vergleichbar oder besser als die
Klassifizierung der Testaufnahme des Kondensatormikrofons, das bei der Vorhersage “Tur”
mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit das Signal als “Schritte” erkennt.

Die Auswertung der Grafiken ergibt fiur das MEMS-Mikrofon, dass die Klassen “Hilfe” und
“Zeitung” nicht deutlich erkannt werden (Abb. 4.22). Ein Hilferuf soll einen Alarm generieren.
Eine falsche Klassifizierung dieses Signals als False Positive im Kontext einer Confusion-
Matrix wird als kritisch bewertet. Aus diesem Grund wird von einer Abtastrate von 8 kHz
abgeraten.

79



Abbildung 4.21: MEMS-und Kondensatormikrofon: Vergleich der Vorhersage tiber 10
Epochen

Parameter: 8 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 4.22: MEMS-Mikrofon: Vorhersage Hilfe und Zeitung iiber 10 Epochen
Parameter: 8 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

4.2.2 Tablet mit integriertem Mikrofon
Der Einsatz eines Tablets zur Erkennung von Gerduschen und Sprache bietet sich aus verschie-

denen Griinden an. Tablets konnen parallel, wie im Kapitel 2.5.1 vorgestellt, als Intelligenter
Bilderrahmen genutzt werden, um mit einer visuellen Erfassung die Stimmungslage alte-
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rer Menschen zu erkennen. Dasselbe Gerat kann die Audiofunktion zur Gerdusch- und
Spracherkennung nutzen und die bestehende Applikation in ihrer Vorhersage unterstiitzen.

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Untersuchung mit Testaufnahmen mit dem in Kapitel
3.2.2 beschriebenen Medion Tablet vorgestellt und mit Ergebnissen der Klassifizierung mit
dem Kondensatormikrofon verglichen.

Abtastrate 44,1 kHz

Abbildung 4.23 zeigt die erwartungsgemaf guten und tiber den Ergebnissen des Kondensa-
tormikrofons liegenden Werten fiir Loss (0,1345) und Accuracy (96,9%) tiber 10 Epochen mit
einer Abtastrate von 44,1 kHz.

Abbildung 4.23: Integriertes Tabletmikrofon: Loss-Accuracy tiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Die Confusion-Matrix zeigt im Vergleich zum Kondensatormikrofon keine nennenswerten
Auffilligkeiten in der Matrix Klasse (label) zu Vorhersage (prediction) (Abb. 4.24).

Das CNN-Modell sagt fiir die Testaufnahmen mit dem Tablet fiir alle Klassen eine Genauigkeit
von iiber 98% voraus (Abb. 4.25). Da die Audiorohdaten zur Generierung der Trainingsdaten
parallel und im gleichen Abstand zur Schallquelle aufgenommen wurden, sind die Kenn-
zahlen wie Loss und Acccuracy der Mikrofone des Tablets und des Kondensatormikrofons
vergleichbar.

Die Ergebnisse der Erkennung von Gerauschen und Sprache mit dem Tablet bei einer fest
eingestellten Abtastrate von 44,1 kHz demonstrieren die Eignung zum Einsatz im Wohnumfeld.
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Abbildung 4.24: Integriertes Tabletmikrofon: Confusion-Matrix tiber 10 Epochen
Parameter: 24 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Die Qualitat der Erkennung ist auf Basis der Berechnungen des CNN-Modells und der
Testaufnahmen besser als mit dem Kondensatormikrofon.

4.3 CNN-Modelle und deren Parametrierung

Am Anfang der Studie wird zur Basiskonfiguration und zur Bestimmung der optimalen Signal-
verarbeitungsparameter das erste CNN-Modell “Simple Audio Recognition” eingesetzt. Fiir
die beiden weiteren, im Kapitel vorgestellten Modelle “Speech Command Classification with
Torchaudio” und “ESC-Dataset for Environmental Sound Classification” werden nachfolgend
Versuche mit 10 Klassen der generierten Trainingsdaten beschrieben und deren Eignung zur
Gerausch- und Spracherkennung im Wohnumfeld gepriift.

2. Modell Speech Command Classification with Torchaudio

Wie im Kapitel 3.4.5 beschrieben, konzentriert sich dieses zweite Modell auf die Erkennung
von 35 Sprachbefehlen. Die zugehorigen Trainingsdaten werden von mehr als 2.500 ver-

82



Abbildung 4.25: Integriertes Tabletmikrofon: Vorhersage Hilfe und Zeitung iiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

schiedenen Personen gesprochen und bestehen aus tiber 100.000 Datensétzen (sogenannten
Ein-Wort-Auflerungen oder “utterances”). Als Netzwerk wird das M5-Modell verwendet.

Im Rahmen der Studie wird tiberpriift, inwieweit das Modell neben Sprachbefehlen auch
Gerausche korrekt klassifizieren kann. Als Trainingsdaten werden die generierten 44,1 kHz
Audiodateien verwendet, die mit dem Kondensatormikrofon aufgenommen wurden. Alle fiir
das CNN-Modell verwendeten Audiosignalparameter wie Abtastrate, Aufnahmedauer und
Anzahl WAV-Dateien pro Klasse bleiben zur Vergleichbarkeit der Modelle unveréndert.

Das CNN-Modell “Speech Command Classification” verwendet wie das erste Modell “Simple
Audio Recognition” den Adam-Optimierer. Als Parameter kann die Learning Rate und das
Weight-Decay angepasst werden, wobei ein Scheduler die Learning Rate nach 20 Epochen
um den Faktor 10 verkleinert. Im ersten Modell “Simple Audio Recognition” wurden diese
Parameter nicht verdandert und die Anzahl konstant auf 10 Epochen eingestellt. Das Modell
besitzt eine aktivierte Early-Stopping-Funktion, die die Anzahl der Epochen nach Erreichung
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einer stabilen Accuracy begrenzt. Im zweiten Modell “Speech Command Classification” ist
diese Funktion nicht implementiert.

Die Loss- und Accuracy-Werte werden im Originalprogrammcode “Speech Command Clas-
sification” nicht grafisch ausgegeben. Abbildung 4.26 zeigt eine durch den Autor erstellte
Auswertung von Loss und Accuracy tiber 10 Epochen. Die Accuracy von 95% wird bereits
nach 7 Epochen erreicht.

Abbildung 4.26: Modell “Speech Command Classification”: Loss-Accuracy tiber 10 Epochen
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde
Quelle: Eigene Darstellung

Die Confusion-Matrix (Abb. 4.27) des Modells beweist, dass es fiir eine Erkennung von Sprache
als auch von Gerauschen geeignet ist. Diese Studie arbeitet mit der hochsten Abtastrate der
Trainingsdaten von 44,1 kHz. In seiner Ursprungsversion verwendet das Modell den Datensatz
von Speech-Commands mit einer Abtastrate von 16 kHz. Fiir alle Klassen wird eine Accuracy
von iiber 98% erreicht. Durch weitere Optimierungen wie Early-Stopping als auch Anpassung
der Learning Rate kann das Modell weiterentwickelt werden.

Das zweite Modell “Speech Command Classification” liefert im Vergleich zum ersten Modell
etwas bessere Werte fiir die Accuracy. Der Datensatz kann durch Metaparameter wie Sprecher
und Abtastrate erweitert werden. Mit einer Ergénzung des Modells wie einem Optimierer
zur Begrenzung der Epochen kann das Modell weiter optimiert werden.
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Abbildung 4.27: Modell “Speech Command Classification”: Confusion-Matrix
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde,
10 Epochen
Quelle: Eigene Darstellung

ESC - Environmentral Sound Classification

Das dritte Modell “ESC-Dataset for Environmental Sound Classification” von Karol Piczak
wurde im Jahr 2015 vorgestellt und liefert im Programmverlauf umfangreiche Informationen
iiber Extraktionsmethoden von Audiosignalen. Aufgrund zahlreicher Updates von Programm-
bibliotheken ist nur eine begrenzte Anzahl von Programmteilen und nicht das gesamte
Programm lauffahig.

Karol Piczak kommentiert den Status seines Programms nach Riicksprache mit dem Autor
dieser Arbeit mit den Worten “... especially with the dataset and the supporting code being
outdated. For modern applications, I would recommend exploring newer frameworks like
TensorFlow or PyTorch.” [51].

Im Rahmen der Studie wird der Programmcode durch den Autor angepasst und ESC-Datensatze
durch die generierten Audiodateien der 10 Klassen ersetzt. Dies ermoglicht grafische Aus-
wertungen der Aufnahmen unterschiedlicher Klassen.

Die wesentlichen grafischen Darstellungen beziehen sich auf die im Kapitel 2.2.2 beschriebe-
nen Extraktionsverfahren im Bereich der Mel-Spektrogramme, die MFCC sowie die Zero-
Cross-Rate ZCR.

Abbildung 4.28 zeigt den Vergleich einer aggregierten Verteilung der ersten 13 MFCC von
verschiedenen Gerausch- und Sprachaufnahmen. Insbesondere die Unterschiede in den ersten
5 Koeffizienten und das ZCR bieten die Mdoglichkeit einer Unterscheidung mit Hilfe von
CNN-Modellen.
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Abbildung 4.28: Modell “ESC50-Environmental Dataset”: Vergleich MFCC und ZCR
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde,
10 Epochen
Quelle: Eigene Darstellung

Fiir eine Klassifizierung bieten sich weiterhin die grafische Betrachtung der ersten und zweiten
MFCC-Mittelwerte (Abb. 4.29) oder des ZCR im Vergleich zum ersten MFCC-Mittelwert an
(Abb. 4.30).

Fiir jede Klasse bilden sich in den Diagrammen Cluster aus. CNN-Modelle kénnen neue
Eingaben dem 2-dimensionalen Cluster zuordnen und einer Klasse zuweisen. Obwohl der Pro-
grammcode “ESC - Environmentral Sound Classification” nicht mehr aktuell ist, demonstriert
er Methoden, die zur Klassifizierung von Audiosignalen insbesondere von Umweltgeriu-
schen verwendet werden konnen. Detailliertere Untersuchungen und Implementierungen
dieser Methoden in das erste oder zweite CNN-Modell wiirden den Rahmen dieser Arbeit
tiberschreiten.
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Abbildung 4.29: Modell “ESC50-Environmental Dataset”: Verhaltnis MFCC 2 zu MFCC 1
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde,
10 Epochen
Quelle: Eigene Darstellung

Abbildung 4.30: Modell “ESC50-Environmental Dataset”: Verhaltnis ZCR zu MFCC 1
Parameter: 44,1 kHz, 10 Klassen mit 120 Dateien, Lange 1 Sekunde,
10 Epochen
Quelle: Eigene Darstellung
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4.4 Diskussion der Studie

4.4.1 Vorgehensweise

Nach der Festlegung von Rahmenbedingungen wie betroffene Wohnbereiche, Raumakustik
als auch die Positionierung von Aufnahmequellen wurden verschiedene Hardwarelosungen
zur Audiosignalaufnahme und -verarbeitung untersucht, die fiir den Einsatz im Wohnumfeld
in Frage kommen. Zur Erkennung von Gerduschen und Sprache wurden fiir die CNN-Modelle
20 Klassen definiert.

In der Studie wurden darauthin unterschiedliche Parametrierungen der Audiosignalverar-
beitung insbesondere die Reduzierung der Abtastrate vorgenommen und ausgewertet. Die
Klassifizierung der Signale erfolgte mit dem ersten CNN-Modell als Referenz. Die Ergebnisse
der Erkennung und Unterscheidung von Gerauschen und Sprache wurden danach mit einem
zweiten Modell verglichen. AbschlieBend wurden Extraktionsverfahren aus einem dritten
Modell verwendet, um eine Klassifizierung zum Beispiel durch Metadaten zu verbessern.
Tabelle 4.2 zeigt eine Ubersicht der Methoden, Parametrierungen und untersuchten CNN-
Modelle.

Tabelle 4.2: Methoden, Parametrierungen und CNN-Modelle der Studie

Methoden:

Aufnahmequellen: Kondensatormikrofon MEMS-Mikrofon Tablet
Parametrierungen:

Abtastrate 44.1/24 kHz 16 kHz 8 kHz
Signalaufnahmedauer 0,5s 10s 2,0s
Anzahl Klassen 10 20

Anzahl Dateien / Klasse 60 120

CNN-Modelle: Simple Audio Rec. Speech Command Class. ESC-50

4.4.2 Ergebnisse

Aus der Studie ergeben sich die folgenden, praxistauglichen Hardwarel6sungen, Verfahren
zur Erfassung, Verarbeitung und Datenextraktion von Audioaufnahmen sowie CNN-Modelle:
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1. Hardwarelosung:

— Im Wohnbereich und Kiiche: Tablet
- In anderen Réumen: MEMS-Mikrofon mit Mikrocomputer

2. Audiosignalerfassung und -verarbeitung

— Abtastrate: =16 kHz

- Bittiefe: >16 Bit

- Aufnahmedauer: 1-2 Sekunden
- Anzahl Klassen: <14

- Anzahl Trainingsdaten pro Klasse: > 100

3. CNN-Modelle:

- Simple Audio Recognition oder
- Speech Command Classification
— Optimierung durch Metadaten sinnvoll

In Wohnbereichen, die hiufig frequentiert werden, bietet sich zur Gerdusch- und Spracher-
kennung der Einsatz eines Tablets mit integriertem Mikrofon an. In diesem Zusammenhang
sollten weitere Funktionen des Tablets wie ein digitaler Bilderrahmen genutzt werden. Da-
durch wird eine gute Positionierung der Hardware zu Schallquellen im Raum erméglicht. In
den anderen im Kapitel 3.1.1 auf Seite 26 vorgestellten Riumen findet das MEMS-Mikrofon
durch seine kleine Baugrofie und geringe Kosten eine gute Anwendung. In diesen Bereichen
ist mit einer geringeren Anzahl verschiedener Audiosignale und damit Klassen zur Erkennung
zu rechnen.

Zur Audiosignalverarbeitung sollte zur Unterscheidung und Klassifizierung der Signale eine
hohe Abtastrate gewahlt werden. Die Untersuchungen in der Studie als auch Modelle zur
Spracherkennung zeigen, dass eine Abtastrate von 16 kHz ausreichend ist.

In der Studie wurde die im Kapitel 3.4.2 verwendete Generierung von Trainingsdaten aus
den im Wohnumfeld aufgenommenen Audiorohdaten verwendet. Diese Methode hat fiir eine
zuverldssige Generierung von Trainingsdaten gesorgt. Die Anzahl der Trainingsdaten wurde
auf 120 Dateien pro Klasse begrenzt. Das erste Modell wurde ebenfalls mit einer Anzahl von
60 Daten pro Klasse gepriift. Das erstellte Python-Programm erfiillte die Anforderung zur
Generierung von Trainingsdaten. Einige Audiosignale wurden jedoch nicht immer optimal
auf die Lange der Aufnahme zugeschnitten. An dieser Stelle besteht fiir eine praxistaugliche
Anwendung Optimierungsbedarf.

Sowohl das CNN-Modell “Simple Audio Recognition” als auch das Modell “Speech Command
Classification” liefern eine hohe Quote korrekter Klassifizierungen auf Basis der oben ge-
wihlten Parameter. Weitere Optimierungen an den Modellen wie die Learning Rate oder ein
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Optimizer zur Begrenzung der Anzahl der Epochen kénnen beide Modelle noch leistungsfa-
higer machen.

Ein wichtiges Kriterium in Bezug auf die Erkennung und Klassifizierung von Klassen, die
zur Generierung eines Alarms wie der Hilferuf oder eines Rauchmelders genutzt werden,
ist die Vermeidung von falschen Alarmen. Die oben beschriebenen Methoden haben diese
Anforderung betrachtet und bei der Parametrierung durch Auswertung der Confusion-Matrix
als auch der Vorhersagegenauigkeit beriicksichtigt. Dies gilt ebenfalls fiir die Betrachtung,
dass Klassen zur Erzeugung eines Alarms mit hoher Genauigkeit erkannt werden, damit der
Alarm an ein externes Gerat tibermittelt wird.

Das folgende Kapitel gibt einen Ausblick auf mogliche Systemerweiterungen in Kombination
mit anderen Sensoriken wie die Aufnahme von Gerauschen und Sprache.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

5.1 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit ist es, Methoden zur Audiosignalerfassung und -verarbeitung und ein
geeignetes Deep-Learning-Verfahren zu finden, das Gerausche und Sprache im Wohnbereich
alterer Menschen erkennt und klassifiziert, damit der Person im Falle einer Notsituation durch
eine Mitteilung an Angehorige oder Personen von Pflegeeinrichtungen geholfen werden
kann.

Grundlage dieser Arbeit sind die im Kapitel 2 betrachteten wissenschaftlichen und techni-
schen Grundlagen im Bereich Audiosignalaufnahme- und verarbeitung und Deep-Learning-
Methoden zur Klassifizierung von Audiosignalen als auch ausgewahlte Systembeispiele von
Raumiiberwachung und Gerauscherkennung. Auf dieser Basis wurden im Kapitel 3 ein Kon-
zept erarbeitet und ein Implementierungsweg beschrieben, der im Rahmen der im Kapitel 4
durchgefiihrten Studie untersucht und auf seine Machbarkeit validiert wurde. Die Ergebnisse
zeigen geeignete Methoden zur Gerausch- und Spracherkennung im Wohnumfeld alterer
Menschen und liefern damit eine Orientierung, wie eine praxistaugliche Implementierung
realisiert werden kann.

Der Abschluss dieser Arbeit ist ein technischer Ausblick, wie die ermittelten Methoden in
bestehende Systeme integriert oder mit anderen Sensoriken kombiniert werden kénnen als
auch ein personlicher Ausblick, welche Inhalte im Rahmen von Folgearbeiten weiterentwickelt
werden sollten.

5.2 Technischer Ausblick

Im nachfolgenden Abschnitt werden Integrationsmoglichkeiten der Gerdusch- und Spracher-
kennung in bestehende Systeme, die teilweise bereits im Kapitel 2.5 vorgestellt wurden, als
auch der Einsatz in Kombination mit weiteren Sensoriken im Wohnumfeld beschrieben.
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Videoraumiiberwachung

Eine Integration in ein System wie der in Kapitel 2.5.1 beschriebene Intelligente Bilderrahmen
von Beyond Emotion stellt eine sinnvolle Erweiterung des Funktionsumfangs dar. Eine im Ta-
blet integrierte Gerdausch- und Spracherkennung erganzt die Beurteilung der Stimmungslage
einer alteren Person und informiert Verwandte tiber das gleiche technische System, falls eine
Notsituation im Wohnumfeld erkannt wird. Als weitere Ausbaustufe kann unter Einhaltung
der Privatsphire eine bidirektionale Sprachverbindung aufgebaut und die Kamera im Tablet
eingeschaltet werden.

Einer kontinuierlichen Videoraumiiberwachung im Wohnumfeld alterer Menschen steht der
Schutz der Privatsphire entgegen. Wie bereits im Kapitel 2.5.2 zum Thema Telemonitoring
beschrieben, wiirde die Methode nur eine geringe Akzeptanz finden. Wéahrend in der Studie
das Telemonitoring als Alternative zur Videoraumiiberwachung préasentiert wird, besteht
ebenfalls die Moglichkeit, parallel zu einem MEMS-Mikrofon eine Miniaturkamera auf einen
ESP32-Mikrocomputer zu integrieren. Diese wird ausschlieflich bei der Erkennung einer
Gefahren- oder Notsituation aktiviert. Damit wére der Schutz der Privatsphire weiterhin
gewahrleistet.

Vibrationssensorik

Wie im Kapitel 2.5.3 vorgestellt, beschreibt Zigel [20] in seiner Studie die Erkennung des
Fallens von Personen mit einem, am Fuflboden installierten Vibrationssensor und zusatzlicher
Gerauschiitberwachung. Aus den im Kapitel 4.2.1 auf Seite 79 beschriebenen Versuchen geht
hervor, dass die Erkennung von Gerduschen wie Schritte, Tiir 6ffnen und schliefen als auch
andere kurze Audiosignale im unteren Frequenzspektrum schwer zu klassifizieren sind. Eine
falsche Klassifizierung in Kombination mit einem Alarmierungssystem hat entweder zur
Folge, dass ein falscher Alarm ausgeldst wird (False Positive) oder dass kein Alarm ausgelost
wird, obwohl eine Person gestiirzt ist (False Negative).

Im Zusammenwirken mit einem Vibrationssensor besteht die Moglichkeit, die Aussagege-
nauigkeit zu verbessern. Aus Sicht des Autors sollten die Signale des Sensors die primére
Entscheidung eines Fallereignisses liefern und die Gerduscherkennung zwischen dem Fallen
einer Person und dem Umfallen von Gegenstidnden unterscheiden. Ergédnzend sollte das Ge-
samtsystem nachgelagert weitere Gerdusche erfassen und bei einer Erkennung von Hilferufen
einen Alarm ausldsen.
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Microsoft Kinect

Erik Stone et al. [21] setzen in ihrer, im Kapitel 2.5.4 beschriebenen Studie statt eines Vi-
brationssensors einen Microsoft-Kinect-Sensor ohne Anwendung weiterer Methoden wie
eine Audioliberwachung ein. Stone verweist auf eine hohe Anzahl falscher Alarme. Eine
Gerausch- und Spracherkennung wiirde wie im Fall des oben beschriebenen Systems mit
einem Vibrationssensor das Ergebnis einer korrekten Erkennung verbessern. Bei einem
Einsatz eines Microsoft-Kinect-Systems konnten Miniaturkameras in Kombination mit ESP32-
Mikrocomputern zusétzlich niedrig aufgeldste Bilder des betroffenen Bereichs zur Verifikation
an das Alarmsystem senden.

Bluetooth-Priasenz und IR-Uberwachung

Falls eine Person in einem Raum einen Sender mit Bluetooth-Funktion tréagt, kann die Starke
des Signals eine Information zur Prasenz und Bewegung der Person im Raum liefern. Die
Bluetooth-Funktion ist in ESP32-Mikrocomputern integriert. Der Mikrocomputer erkennt,
ob sich eine Bluetooth-Gerat wie eine Smartwatch mit Vitalfunktion im Raum befindet. Als
weitere Option bietet sich die Erkennung von Personen und deren Bewegung mit Hilfe
einfacher IR-Sensoren an, die ohne Probleme in bestehende Mikrocomputer integriert werden
koénnen.

5.3 Personlicher Ausblick

Wie im oberen Abschnitt 5.1 dargestellt, liefert das Ergebnis dieser Arbeit geeignete Methoden
zur Erkennung von Gerauschen und Sprache im Kontext altersgerechter Assistenzsysteme
mit Deep Learning zur Klassifizierung der Audiosignale. In diesem Zusammenhang wurden
vielfiltige Uberlegungen hinsichtlich der Raumakustik, der Hardwareauswahl, der Signal-
verarbeitung als auch der Parametrierung und Klassifizierung mit CNN-Modellen angestellt.
Insbesondere die Vorhersagegenauigkeit der CNN-Modelle bei Audioaufnahmen mit geringer
Abtastrate haben die Erwartungen des Autors iibertroffen.

Aus seiner Sicht sollten die Ergebnisse motivieren, die folgenden Themen in Form von
Folgearbeiten zu vertiefen:

— Anzahl Aufnahmequellen pro Raum
In der Arbeit wird aufgrund von Risiken einer Interferenz nur ein Mikrofon pro Raum
eingesetzt. Es sollte untersucht werden, inwieweit ein Einsatz von mehreren Quellen
ein Vorteil in der Erkennung in grofieren Rdumen bietet.

93



- Optimierung der MEMS-Mikrofonaufnahme
Das Miniaturmikrofon liefert bei Abtastraten von 16 kHz gute Ergebnisse fiir eine
Signalerkennung. Aus Sicht des Autors besteht noch Optimierungsbedarf bei der Spei-
cherung und Ubertragung der Daten an den zentralen Computer.

- Generierung der Trainingsdaten
Die Generierung von 120 WAV-Dateien pro Klassen hat zu einer aussagefahigen Erken-
nung mit den CNN-Modellen gefiihrt. Bei der Uberpriifung einzelner Audiodateien ist
aufgefallen, dass der Algorithmus zur Generierung bei einigen Gerdauschen verbessert
werden kann. Dies betrifft vor allem Audiosignale mit einem geringen Schwellwert,
einer niedrigen Frequenz und einer geringen Bandbreite.

- Parametrierung CNN-Modelle
Die ausgewahlten CNN-Modelle liefern hohe Vorhersagegenauigkeiten einer korrekten
Erkennung. Aus Sicht des Autors wird eine weitere Optimierung der CNN-Modelle
mit Hilfe von Transfer Learning als auch Hyperparameter Tuning die Accuracy weiter
erh6hen mit dem Effekt, dass besonders bei schwer zu klassifizierenden Signalen wie
Schritte eine stabilere Vorhersage erzielt wird.
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