Krajewski, J. (2008). Akustische Stimmmessung — Automatische Detektion von Befindlichkeitszustanden. In W. Sarges & D.
Scheffer (Hrsg.), Innovative Ansétze fir die Eignungsdiagnostik (S. 97-108). Gottingen: Hogrefe.

Akustische Stimmmessung — Automatische Detektion von Befindlichkeitszu-
stinden

Jarek KRAJEWSKI

Arbeits- und Organisationspsychologie, Universitidt Wuppertal
Gaufstr. 20, D-42097 Wuppertal

Kurzfassung: Potenzielle Anwendungsfelder der real-time Detektion von Befindlichkeitszustinden
liegen in der Fahrerzustandserkennung, Unfallpriavention, Mensch-Maschine-Interaktion, Psychothe-
rapie und Eignungsdiagnostik. Die Analyse von Befindlichkeitszustinden erfordert in diesen Kontex-
ten minimal-invasive, belistigungsfreie und den Tétigkeitsvollzug nicht beeintrichtigende Messzu-
ginge. Fin vielversprechender neuer Messansatz fiir die real-time Detektion von internen Zustinden
ist die akustische Stimmanalyse. Dieser Beitrag gibt einen Uberblick zu Anwendungsfeldern, linguis-
tisch-phonetischen Grundlagen, zentralen akustischen Beschreibungskategorien (Artikulation,
Stimmqualitédt und Prosodie), Ablauf des Messprozederes und empirischen Validierungsbefunden.
Die Erkennungsleistung liegt fiir Befindlichkeitszustinde in 2-Klassenproblemen bei gegenwirtig
80% richtiger Zuordnungswahrscheinlichkeit. Zukiinftige eignungsdiagnostisch-motivierte For-
schungsbemiihungen konnten sich iiber die Detektion von State Merkmalen hinaus, vor allem auf die
stimmliche Erfassung von Traits (z.B. den Big Five) konzentrieren.

Schliisselworter: Stimme, automatische Zustandserkennung, 6kologische Validitit, Artikulation,
Stimmqualitét.

1 AUTOMATISCHE DETEKTION VON BEFINDLICHKEITSZUSTANDEN

1.1 Anwendungsfelder

Die automatische real-time Erfassung von internen Zustinden aus sprachlichen AuBerungen besitzt in
den Anwendungsfeldern (a) Fahrerzustandserkennung und Unfallprivention, (b) Human-Computer
Interaktion, (c) marktpsychologische Produktbewertung, (d) Psychotherapie und (e) Eignungsdiagnos-
tik vielversprechendes Einsatzpotenzial. Innerhalb von eignungsdiagnostischen Beratungs- oder Aus-
wahlsituationen konnte eine aus State-Variablen abgeleitete, effiziente und vorurteilsfreie Trait-
Messung von eignungsdiagnostisch relevanten Personlichkeitsmerkmalen (z.B. Gewissenhaftigkeit,
soziale Vertrdglichkeit, Integritit, Belastungssouverinitit, Macht- und Leistungsmotiv) stattfinden.
Neben Personlichkeitsmerkmalen ist aber auch die Diagnostik von Kompetenzen und kognitiven Fi-
higkeiten - wie z.B. die Hochbegabtendiagnostik mittels frithkindlicher LautiuBerungen - denkbar.
Nicht zuletzt ergiben sich fiir psychologische Feldstudien die Moglichkeit in 6kologisch validen Set-
tings, beldstigungsfrei und iiber einen ldngeren Untersuchungszeitraum Daten zu erheben (vgl. auch
Fahrenberg, Myrtek, Pawlik & Perrez, 2007).

1.2 Messzuginge

Zur realtime Erfassung von Befindlichkeit stehen derzeitig folgende Messansitze zur Verfiigung:

(a) Behaviorale Ansitze. Emotionale Informationen kénnen aus dem Verfolgen von Gesichts-, Kopf-,
Extremititen- und Korperbewegung erschlossen werden. Typische Merkmale sind die rdaumliche Aus-
dehnung, Menge, Amplitude, Dauer, Fliissigkeit, Rhythmik und Dynamik der Bewegungen (Kollias et
al., 2004). Weiteres Bewegungsverhalten wie die Mouse-, Keyboard- oder beriithrungssensitive
Touchpad Interaktion (Schuller, 2006; Zimmermann et al., 2003) oder die Lenkrad- und Pedalbewe-
gung bei der Fahrzeugbedienung konnten auch zur Detektion von Befindlichkeitszustinden herange-
zogen werden.



(b) Augenbewegungs-Ansétze. Zur Erfassung von mentaler Beanspruchung oder Schlifrigkeitszustin-
den kommen gegenwirtig die Analyse von Augensakkadenbewegungen, Lidschlussverhalten - sowie
Instabilitdtsmale der Pupillengroe zum Einsatz.

(c) Physiologische Ansitze. Das Messen physiologischer Daten wie EDA, EMG, EEG, EKG bietet
vielfiltige Moglichkeiten zur Bestimmung von Befindlichkeitszusténden.

1.3 Added-value des akustischen Messansatzes

Der Einsatz akustischer Informationskanile zur Bestimmung des Befindlichkeitszustandes ist schon
seit vielen Jahren anvisiert (Liebermann & Michaels, 1962). Aber erst die Fortschritte der Prozessor-
technik und die Entwicklung leistungsfihiger Sprachanalyse-Software (z.B. Praat, Matlab) machten
den breiten Einsatz von Sprachverarbeitung auf hohem Niveau moglich. Bausteine zur automatischen
Bestimmung von internen Zustinden aus StimméufBerungen (Speech Acoustics) liefern eine Reihe
wissenschaftlicher Disziplinen: Kiinstliche Intelligenz Forschung, Computerlinguisitk, Signal Proces-
sing, Audio Processing, Phonetik, Phonologie, Phoniatrie, Logopidie, Psychologie, Psycholinguisitk
und Linguistik.

Im Gegensatz zu physiologischen Ansitzen bietet der akustische Stimmmessungs-Ansatz, die Vorziige
eines berithrungs- und sensorapplikationsfreien, beldstigungs- und kalibrierungsarmen Messzugangs.
Durch ein sprecherunspezifisches Vorhersagemodell, bzw. durch eine automatische Anpassung wih-
rend der Bedienung (die erkannte Emotion dient als riickgekoppelte Uberwachungsgroe) vermeidet
der akustische Ansatz eine aus Komfortgriinden unerwiinschte Kalibrierungs- und Trainingsphase. Die
Vorziige des akustischen Ansatzes gegeniiber behavioralen Ansétzen liegen darin, dass die Mikro-
phonaufnahme im Gegensatz zu der visuellen Informationsextraktion das Gefiihl einer zu starken Be-
obachtung vermeidet. Auch ist die benétigte Standardhardware kostengiinstig und in vielen neueren
Fahrzeugsystemen bereits serienmiBig installiert. Fiir eine wachsende Verfiigbarkeit verwertbarer
SprachduBerungen sorgen die in Zukunft vermehrt sprachgesteuerten Mensch-Maschine Schnittstellen,
wie z.B. Spracherkennungstechnologie in Fahrerassistenzsystemen (z.B. Navigationssysteme, sprach-
gesteuerte Mobiltelefon Einwahl und Multimedia Anwendungen) und Computerarbeitsplidtzen. In Fol-
ge dieser Entwicklung wichst der Bedarf an ,,emotional intelligenter* Kommunikation, deren Effi-
zienz und Akzeptanz von der realtime Detektion und adaptiven Reaktion auf momentane Anwender-
Emotionen abhingt. Die Integration von akustischen Systemen in den Verbund einer iibergeordneten
multimodalen Systemarchitektur kénnte wiederum den Nachteil temporér nicht verfiigbarer Sprach-
eingaben kompensieren und iiber eine wechselseitige Kreuzvalidierung der Informationskanile die
Akkuratheit und Robustheit erhhen.

2 LINGUISTISCHE UND PHONETISCHE GRUNDLAGEN

2.1 Auditiv-perzeptive Beschreibungskategorien

Zur Beschreibung stimmlicher Verdnderungen dienen die Klassen (a) Prosodie, (b) Artikulation und
(c) Stimmqualitit. Unter Prosodie fallen suprasegmentale (iiber mehrere Einzellaute verlaufende)
Stimmphénomene wie Lautstirke, mittlere Sprechstimmlage, Sprechmelodie, Betonungswechsel,
Sprechrhythmus, Sprechtempo und Sprechpausen. Artikulationsbezogene Beschreibungskategorien
werden auf segmentaler Ebene betrachtet. Es sind Lippen- und Kieferbewegung (eingeschrinkt vs.
iiberméBig), Zahnreihenabstand, Zungenbewegung (Vor- und Riickverlagerung der Zunge) und Laut-
bildung(sfehler) (verwaschen, unverstindlich, Zusammenziehen von Worten). Die Stimmqualitit
schlieBlich wird tiber Merkmale des Stimmklangs (fest, klangvoll, wohlklingend, modulationsfihig,
kriftig, dumpf), der Hyperfunktionalitét (rau briichig, knarrend, kratzend, gedriickt, gepresst, blechern,
kloBig), der Hypofunktionalitét (leise, matt, verhaucht, belegt, zittrig, klangarm) und der Stimmein-
und -absitze (weich, fest, hart, verhaucht) beschrieben. Eine zusitzliche Beobachtungskategorie bildet
die Sprech- und Ruheatmung (angestrengt, schnappend, ziehend vs. miihelos, flieBend, ausgeglichen).
Gebriuchlich ist auch die grobere Differenzierung in modale, falsetto, whispery (fliisternde), breathy



(behauchte), creaky (knarrende) und rough (raue) Stimmgqualitdten. Dariiber hinaus wird zur auditiv-
perzeptuellen Beurteilung von Stimmgqualitit hdufig das RBH System (Beurteilung nach Rauigkeit
(R), Behauchtheit (B) und Heiserkeit (H) verwendet.

2.2 Akustische Stimmmerkmalsklassen

Prosodiebezogene akustische Beschreibungsgrofien. Die oben genannten prosodischen Merkmale
(Hauptgruppen: Intensitét, Intonation und Dauer) sind die am héufigsten betrachteten akustischen
Merkmale. Unter ihnen werden suprasegmentale, also iiber mehrere Einzellaute verlaufende, Eigen-
schaften der Melodie und des Rhythmus in der Sprechweise zusammengefasst.

- Intensitdt. Zur Bestimmung der Lautstirke wird die mittlere quadrierte Amplitude des Rohsignals
innerhalb eines Zeitsegments berechnet. Wichtig ist bei der Messung von intensititsbezogenen
Lautstirke-GrofBen, dass Aufnahmerichtung und Mikrophon-Distanz konstant gehalten werden
(wie in Fahrzeugszenarien umgesetzt) oder nur Anderungen der Energie betrachtet werden.

- Intonation. Zur Bestimmung der Tonhthe und Sprechmelodie wird der Verlauf der Fundamental
Frequenz (Vibrationsrate der Stimmlippen) berechnet.

- Dauer. Als KenngréBen werden z.B. die Sprechrate (Anzahl der Sprachsegmente pro Zeit), Dauer
von Pausen (innersilbisch, zwischen Phrasen), Anteil Pausen pro Sprechzeit sowie die Dauer von
Vokalen bestimmt.

Artikulationsbezogene akustische BeschreibungsgroBen. Der artikulatorische Aufwand bei der
Lautbildung von Konsonanten wird iiber die Berechnung des spektralen Schwerpunkts (Frequenzposi-
tion und spektraler Energiewert) genéhert. Die aus dem Verlauf des spektralen Zentroids gebildeten
Funktionale sind z.B. Langzeitmittelwert, Standardabweichung, relatives Maximum, mittlere betrags-
méBige Steigung, Standardabweichung der betragsmifBigen Steigung und maximale betragsmifige
Steigung. Die Analyse der Vokalartikulation verwendet die Lage der ersten beiden Formanten, sowie
ihren Bezug zu phonetischen Normwerten (Formantenprézision) (Kienast & Sendlmeier, 2000).

Stimmgqualititsbezogene akustische Beschreibungsgroffen. Das Verhiltnis ganzer spektraler Bén-
der, die Verhiltnisse der Energien einzelner Harmonischer zur Gesamtenergie, die Regressionsstei-
gung der Energieverteilung im Frequenzbinder iiber 1 kHz prigen u.a. den Stimmqualitédtseindruck.
Hinzu kommen kleine Schwankungen und Irregularititen der Tonhdhe und Intensitit (Jitter, Shimmer)
sowie die Lage und Bandbreite von Formanten. So ist die Klangfarbe z.B. abhéngig von der Teilton-
struktur sowie der Anzahl und der Stirke der im Klang enthaltenen Obertone (eine groe Anzahl an
Obertonen indiziert tragfihige Stimmen). Energiekonzentrationen in hohen Frequenzen hingegen er-
zeugen einen hellen Stimmklang. Zu den wichtigsten Einzelkennzahlen zéhlen die Resonanzfrequen-
zen des Vokaltrakts (Maxima im Spektrum), die Formanten. Sie sind sensitiv fiir kleine Veridnderun-
gen der Vokaltraktform, wie sie durch ein Licheln (Verkiirzung des Vokaltrakts, Erh6hung der Form-
antenposition) oder eine gekriimmte Korperhaltung bewirkt werden. Weitere bedeutende Stimmquali-
tatsmaBe sind Mel-Frequenz-Cepstral-Koeffizienten (MFCC), Roll-Off-Punkte, der spektrale Fluss,
Harmonic-to-Noise Ratio und Hammarberg Indizes (vgl. Stevens & Hanson, 1994).

Zusammenfassend listet Tabelle 1 die gebrduchlichsten Kennzahlenfamilien auf und umreif3t ihre Be-
deutung. Die letztendlich berechneten Kennzahlen leiten sich aus den deskriptiven Kennwerten des
jeweiligen zeitlichen Verlaufs der Beschreibungsgrofien ab: Minimum, Maximum, Median, Standard-
abweichung, Kurtosis, Schiefe, Steigung der Regressionsgerade, Regressionsfehler erster bis n-ter
Ordnung und Mittelwert der ersten und zweiten Ableitung.



Tabelle 1: Akustische Beschreibungsgrofien aus den Stimmmerkmalsklassen Prosodie, Artikulation und Stimm-
qualitit

Beschreibungsgrofie Erléuterung

Prosodie

Intensitéit Mittlere quadrierte Amplitude innerhalb eines Zeitsegments (,,Lautstérke*)

FO Fundamental Frequenz (Vibrationsrate der Stimmlippen) (,, Tonh6he*)

FO Contour FO Verlauf (,,Intonation®, ,,Sprechmelodie®)

Sprechrate Anzahl Sprachsegmente pro Zeit

Artikulation

Formant (F1-F2)
Formant Prizision
Spekt. Schwerpunkt

Resonanzfrequenzen des Vokaltrakts (Energie Konzentrationen im Frequenz Spektrum)
Abweichung der Formantpositionen von phonologischen NormmafBen
Zentroid der spektralen Energieverteilung (artikulatorischer Aufwand bei Konsonanten)

Stimmqualitdit
Jitter/ Shimmer

Spekt. Energie Distrib.

Spekt. Fluss
HNR
Formant bandwidth

Kleine Schwankungen und Irregularititen der Tonhohe /Intensitét
Relative Stérke einzelner Frequenzbiander (z.B. HF 500)
Verédnderung der spekt. Energieverteilung pro Messfenster
Harmonic-to-Noise Ratio (Anteil der periodischen Signalenergie)
Breite des Resonanzpeaks (-3dB Schwelle)

MFCC 12 Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (sowie 12 A und 12 AA MFCC)

3 OPERATIVER ABLAUF DES AKUSTISCHEN MESSPROZESSES

Der Messprozess untergliedert sich in 5 Verarbeitungsstufen: (a) Sprachaufnahme,
(b)Vorverarbeitung, (c) Merkmalsextraktion, (d) Merkmalsselektion und (e) Klassifikation. Im An-
schluss an die Sprachaufnahme folgt eine filternde und segmentierende Vorverarbeitung. Die an-
schlieBende Extraktion von prosodischer, stimmqualitativer und artikulatorischer Merkmalsverldufen
wird von der Berechung von statischen Beschreibungsgrolen der Merkmalsverldufe gefolgt. Die nach-
folgende automatische Selektion und Reduktion von Merkmalen sind weitere wichtige Bestandteile
zur Steigerung der Erkennensleistung. Der Einsatz von automatischen Klassifikatoren sowie ihre ab-
schlieBende Kombination durch Metaklassifikatoren setzt den Schlusspunkt des Messprozederes.

Merkmals Merkmals Klassifi- | Klasse
M ;
extraktion selektion kation

Aufnahme Vorver-
arbeitung

Abbildung 2: Darstellung des akustischen Messprozesses im Gesamtablauf

3.1 Sprachaufnahme

Das Sprachausgangsmaterial wird iiber eine Abtastfrequenz von 20 kHz mit 16 Bit Aufldsung iiber
einen Digitalrecorder aufgezeichnet. Weniger empfehlenswert, aber dennoch prinzipiell méglich, sind
qualitativ schlechtere Aufnahmen wie sie beispielsweise aus Telephon oder Funkgesprichen resultie-
ren. Kaum problematisch scheint hingegen die Verwendung von clip-on Mikrophonen oder Frei-
sprecheinrichtungen. Bei der Auswahl des Sprachmaterial ist zwischen der Phonation einzelner Laute,
dem Lesen von Silben-, Wort- und Satzlisten (z.B. Zungenbrecher oder phonetisch ausbalancierte
Texte wie ,,Der Nordwind und die Sonne*), der Produktion von Wortreihen (z.B. Wochentage auflis-
ten), freier (Bild-)Beschreibungen, monologischen/dialogischen Mensch-Maschine Eingaben und der
monologischen/dialogischen Spontansprache zu unterscheiden. Dieses Sprachmaterial lésst sich wie-
derum mit diversen Sprechaufgaben (z.B. komfortabel, laut, euphorisch) kombinieren. Zu beriicksich-



tigen ist bei der Auswahl des Formates jedoch, dass fiir 6kologisch valide Studienergebnisse der Auf-
nahme und der spitere Anwendungskontext in Deckung gebracht werden sollten. Andererseits erleich-
tert eine Kontrolle iiber den gesprochenen Inhalt die Konstanthaltung sprachinhaltsgebundener phone-
tischer Storgrofien.

Als Alternative zu der eigenstindigen Aufnahme von Sprachmaterial kommt der Riickgriff auf
Sprachdatenbanken in Frage. Sie beinhalten sowohl Sprachaufnahmen als auch die dazugehorenden
validierten Emotionszuordnungen (Annotationen). Datenbanken mit emotionalen Sprachbeispielen
sind bei Ververidis und Kotropoulos (2003) zu finden. Wichtige Datenbanken sind AEC, Sympafly,
EMO-DB, IFA und DES. Giitemerkmale dieser Datenbanken bzw. des verwendeten Sprachmaterials
sind: (a) StichprobengroBe (hohe Gesamtzahl an Lern- und Testbeispielen). In der Regel ist mit stei-
gender Zahl an Lernbeispielen auch eine hohere Gesamtleistung eines Erkennungssystems auf Grund
exakterer Modellierung der Problemstellung zu erwarten. Um die Bevorzugung einer iiberreprisentier-
ten Klasse zu vermeiden, sollten fiir alle Kategorien gleichm@Big verteilte Daten vorliegen; (b) 6kolo-
gische Validitét: Die Sprechaufnahmen sollen der intendierten Zielpopulation und Anwendungssitua-
tion entsprechen. Eine angepasste Diversitit beziiglich Altersklassen, Geschlecht, Bildungsgrad, kultu-
rellen und sozialen Hintergriinden vermeidet die Uber- oder Unterschitzung der berechnet Zielbefind-
lichkeits-Detektionsraten; (c) Validitdt der Validierungsanker: Die zur Validierung hiufig herangezo-
genen Perzeptionstests sollen iiber eine mdglichst hohe Zahl von individuellen Annotatoren oder Ex-
perten abgesichert werden. Beriicksichtigt werden sollte auch die Validitdtsproblematik von geschau-
spielerten Emotionen.

3.2 Vorverarbeitung

Vor der Berechnung akustischer Kennzahlenverldufe steht in der Phase der Vorverarbeitung, die sich

aus Zielsprecher Stimmaktivititserkennung, Filterung und Segmentierung zusammensetzen kann.

- Zielsprecher Stimmaktivititerkennung. Wenn spontane Sprachaufnahmen der Benutzerschnittstel-
le ohne manuelle Tasteninitiierung im offenen Mikrofonbetrieb aufgezeichnet werden sollen, ist
eine Stimmaktivititerkennung erforderlich, um die Stimmaktivitdtphasen des Zielsprechers in dem
kontinuierlichen Signalstrom von Nebengerduschen und Fremdsprecheranteilen zu identifizieren.
Die Eliminierung oder Verminderung von Stérungen und Nebengerduschen (z.B. Motor-, Wind
und Fahrtgeridusche einer Autobahnfahrt) kann iiber die Optimierung der Signal-Noise-Ratios die
Identifikationsleistung der Zielbefindlichkeit steigern.

- Segmentierung. Bevor die akustischen Kennzahlen bestimmt werden kdnnen, muss die Analy-
segranularitiit festgelegt werden. Welche sprachlichen Segmente wie Phoneme, Silben, Worte oder
Intonationsphrasen (AuBerungen, Tunes) sind geeignet, um den Zielzustand bestmoglich zu erfas-
sen. Das Selektieren der ,,units of interest, der relevanten sprachlichen Abschnitte, kann manuell
oder automatisch erfolgen. Bei der im Falle eines Echtzeitbetriebs erforderlichen automatischen
Segmentierung wird die Untergliederung iiber die Detektion von Sprechpausen (Intonationsphra-
sen- Ebene) oder mit Hilfe von Automatic Speech Recognition Systemen (Phonem-, Silben-,
Wort-Ebene) erzielt.

3.3 Merkmalsextraktion

Mittels Sprachanalysesoftware (z.B. Praat oder Matlab Toolbox) werden aus dem digitalisierten Roh-
signal (Waveform) verschiedene Konturverldufe (siehe Kap. 2.2) aus den Bereichen Prosodie, Artiku-
lation und Stimmgqualitit extrahiert. Typische prosodiebezogene Merkmalsverldufe sind: Intonation,
Intensitédt und Dauer. Artikulationsbezogene Konturen beinhalten Formante und spektrale Zentroidver-
laufe. Stimmqualitdtsbezogene Konturen sind z.B. Roll-off, Spektraler Fluss, MFCC, Jitter oder
Shimmerverldaufe. Nach dem ersten Schritt der Konturextraktion werden in einem Zweiten die eigent-
lichen Kennwerte gebildet. Hierzu werden Funktionalbildungen angewendet. Funktionaltypen sind
lineare Momente (1.- 4. Ordnung, Mittelwert, Standardabweichung, Kurtosis, Schiefe) und weitere
BeschreibungsgroBen wie 2.-4. Quartilposition, Maximum, Minimum, Range, Regressionsgradenstei-
gung, Regressionsfehler, Mittelwerte und Extrema der ersten und zweiten Ableitung. Neben der Be-



stimmung absoluter Extrema von Wertereihen bietet es sich unter Umstéinden an, diese zu relativieren.
Dies geschieht mit Bezug auf den Mittelwert, und ist etwa bei der Erfassung des Intensitidtsmaximums
sinnvoll, um eine Normierung zu treffen. Dariiber hinaus kdnnen auch die

sprecherspezifisch z-normalisierte Kennwerte einer Verbesserung der Vorhersagekraft dienen.

3.4 Merkmalsselektion

Der Pool der potenziell relevanten Merkmale wird in einem néchsten Schritt auf diejenigen reduziert,
die eine hohe Diskriminierungs-Leistung erzielen. Ziel ist es hierbei einerseits Rechenzeit bei der
Merkmalsextraktion und Klassifikation zu reduzieren und andererseits die Gesamtzuordnungsleistung
zu optimieren, indem der negative Einfluss irrelevanter Merkmale reduziert wird. So kann die zusétz-
liche Aufnahme nur einer Zufallsvariablen die Gesamtvorhersage-Leistung bereits um 10% ver-
schlechtern. Werden hingegen zu viele Merkmale selektiert kommt es zu einem Informationsverlust
und einer Verschlechterung der Klassifikationsleistung.

3.5 Klassifikationsverfahren

Das Ziel dieses wichtigen Phasenabschnitts ist es, die Vorhersageleistung einzelner Stimmindikatoren
durch simultane Biindelung ihres Informationsgehaltes mittels Fusionierungsalgorithmen zu erhdhen.
Die Verfahren der automatischen Mustererkennung ordnen nach einer Lernphase unbekannte Muster
einer Klasse zu (z.B. iiber Lineare Diskriminanzanalysen). Die Muster setzen sich aus den selektierten
Stimmmerkmalen zusammen, die zuzuordnenden Klassen entsprechen den vorherzusagenden Zielbe-
findlichkeiten. Fiir diese Aufgabe stehen eine Reihe von Klassifikatoren mit unterschiedlichen Starken
und Schwichen zur Auswahl. Als Anforderungen an ein Klassifikationsverfahren gelten: optimale Er-
kennungsleistung, Umgang mit fehlenden Werten, Trainingsstabilitiit, Toleranz gegeniiber Dimensi-
onserhohung, Echtzeitfdahigkeit in der Erkennung, kurze Trainingszeit, geringer Bedarf an Lernbei-
spielen, Rechenleistung und Speicher.

Einige der am hiufigsten zur akustischen Emotionserkennung eingesetzten Klassifikationsverfahren
sind: Lineare Diskriminanzanalyse, Naive-Bayes, Kiinstliche Neuronale Netze, Support-Vektor-
Maschinen, K-Nearest Neighbour Verfahren, Bayessche Netze, Dynamic-Time-Warping (Schuller,
2002d), Entscheidungsbidume, GauB3sche-Mixtur-Modelle und Hidden-Markov-Modelle.

Verbessert werden kann die Klassifikationsleistung (ca. + 5% bis 10% Zuordnungsgenauigkeit) durch
eine Kombination der Klassifikationsverfahren in multiplen Instanzen (Ensemble-Klassifikation). Die
Klassifikationsergebnisse der Level-0-Klassifikatoren werden in einem nachfolgenden Schritt mittels
einer finalen Instanz, dem libergeordneten Level-1-Klassifikator verarbeitet. Im einfachsten Fall der
Kombination der Level-0 Ergebnisse, dem Majority Voting, werden die endgiiltigen Klassenzuord-
nungsentscheidungen iiber einen Mehrheitsentscheid gefillt (Voting). Dariiber hinaus lassen sich die
Ensemble Klassifikatoren z.B. mittels Stacking und Boosting kombinieren (Schuller, 2006).

3.6 Evaluierungsstrategien

Die in der psychologischen Forschung iiberwiegend angewandte Validierungsstrategie bestimmt an
einem ungespliteten Datensatz sowohl die Modell-Parameter (z.B. b-Regressionsgewichte) als auch
die Modellanpassungsgiite (z.B. R?). Dieses Vorgehen fiihrt (trotz Korrekturversuchen wie dem ,kor-
rigierten R ) zu Uberschiitzungen der tatsichlichen Vorhersagekraft der Modelle. Um eine realisti-
sche Bestimmung der Erkennensleistung abzuleiten, muss daher in einem Trainingsdatensatz das Mo-
dell trainiert werden und in einem davon disjunkten Datensatz die Anpassungsgiite getestet werden.

Da dieses Prozedere die zum Training des Modells zur Verfiigung stehende Datenmenge reduziert,
kommen stichprobeneffiziente Vorgehen wie die Leave-One-Speaker-Out (LOSO) Strategie oder die
j-fach stratifizierte Kreuzvalidierung (SCV) zum Einsatz (Witten & Frank, 2000). Dabei wird die ge-
samte Datenmenge zuerst in j getrennte Teilmengen partitioniert. Anschliefend werden in j Testdurch-



ldufen jeweils die j-te Teilmenge als Testmenge und die j—1 verbleibenden Teilmengen als Trainings-

mengen verwendet. Als Gesamterkennungsleistung wird der Mittelwert aus den Einzelerkennungsleis-
tungen der j Durchlédufe berechnet. Im einfachsten Fall wird der Datensatz in zwei 50% umfassende
Datenpartitionen gesplittet und die Teilmenge 1 einmal als Trainingsmenge und einmal als Testmenge
verwendet. Andere gebrduchliche Partitionierungen nutzen Trainingsdatenanteile von 66,7%, 80%,
90% oder 95%. Fiir die Bewertung der erzielten Erkennungsleistungen stehen Kenngrofen wie Detek-
tionsrate (Anteil der z.B. als miide klassifizierten, miiden Sprecher), False Alarm Rate (Anteil der als
miide klassifizierten, nicht-miiden Sprecher), overall Recognition Rate (RR; richtig zugeordneten
Sprecher durch Gesamtanzahl der Zuordnungen), klassenweise gemittelte Recognition Rate (CL; klas-
senweise, unabhingig von der Klassengrofe, gemittelte Detektionsraten). Bei der Bewertung der er-
zielten Klassifikationsleistungen sollten interne und externe Validititsiiberlegungen eine Rolle spielen.
Fiir die Einschitzung der erzielten Detektionsraten sollten insbesondere folgende Fragen beantwortet
werden:

e (ibt es eine an die anvisierte Anwendungssituation angepasste Diversivitit hinsichtlich der
Zusammensetzung der Zielpopulation? (allgemeine Sprechermerkmale wie z.B. Alter, Ge-
schlecht und Dialekt)

e Gibt es eine an die anvisierte Anwendungssituation angepasste Diversivitit hinsichtlich des
Zustandsspektrums der Zielpopulation? (sind alle Zusténde -und nur die- repréisentativ erfasst,
zwischen denen das System differenzieren konnen soll?)

¢ Sind zu erwartende Zustands-Kombinationen erfasst, die die Detektion des einzelnen Ziel-
Zustands maskieren konnten? (z.B. miide und dngstlich, miide und gereizt)

¢ Besteht Ubereinstimmung in den gemachten Sprechsituationsannahmen (sprecherbezogene
Trainingsmoglichkeiten, keine Sprecheriiberlappung) und der realen Anwendungssituation?

4 EMPIRISCHE VALIDIERUNGSBEFUNDE

Zahlreiche Studien dokumentieren die Validitit der akustischen Stimmanalyse in den Bereichen: De-
tektion von Basisemotionen, User States (z.B. Frustration, Belédstigung), Stress, Alkoholintoxikation
und Schlifrigkeit (z.B. Batliner et al., 2005; Cowie et al., 2001; Juslin & Laukka, 2003; Paeschke,
2003; Picard, 1997; Kienast & Sendlmeier, 2000; Klasmeyer & Sendlmeier, 2000; Krajewski et al.,
2007; Scherer, 2001; Schuller, 2006; Zhou, Hansen & Kaiser, 1999). Die durchschnittliche Zuord-
nungswahrscheinlichkeit der prognostizierten Phanomene liegt fiir 2-Klassenprobleme jeweils zwi-
schen 60-80% (entspricht einer Validitédtskorrelation von ca. .5-.6) und einer Zuordnungswahrschein-
lichkeit fiir 4-Klassenprobleme von 50-60%.

Basisemotion. Die tiberwiegende Anzahl an Arbeiten im Bereich der akustischen Stimmanalyse be-
schiftigt sich mit der Detektion von Basisemotionen (z.B. Batliner et al., 2005; Cowie et al., 2001;

Paeschke, 2003; Kienast & Sendlmeier, 2000; Scherer, 2001). Exemplarische Erkennungsraten sind
fiir fiinf Emotionen 76,2% (Schuller, 2006) oder 77,4% (Vogt & Andre, 2005) und 88,8% (Schuller,
2006; vgl. auch Tabelle 2) bei sieben Emotionen. Im Gegensatz zu den hier verwendeten gespielten
und unter Laborbedingungen aufgezeichneten Sprachdaten liegen die Ergebnisse unter realistischen
Bedingungen von spontanen, im Feld aufgezeichneten Emotionen der Datenbank AEC bei 79,1%.



Tabelle 2: Vergleich Erkennungsleistung Mensch-Maschine nach Emotionen, Datenbank EMO-DB, Klassifika-
tion mit Support Vector Maschine, 10-fach stratifizierte Kreuzvalidierung (Schuller, 2006)

Recogrtlttyl (])n Rate Arger Ekel Furcht Freude Neutral | Langeweile | Trauer
Mensch 73,3 63,3 96,7 93,3 99,9 90,0 73,3
SVM-Klassifikation 92,9 92,1 89,1 69,0 84,6 89,9 92,5

Aktivierungsdimension der Emotion. Folgende stimmlichen Verdnderungen ergeben sich auf Einzel-
kennzahlenebene fiir die emotionalen Aktivierungsdimension: niedrige Aktivierungszustinde produ-
zieren tiefe FO Werte (Tonhohe), flache Intonationsverldufe, niedrige Intensitéten, geringe Intensitits-
schwankungen, niedrige erste Formant (F1) Positionen, enge F1 Bandwidth, niedrige F1 Prézisionen
(verschliffene Artikulation) sowie geringe spektrale Energie der Frequenzen iiber 500Hz (Juslin &
Laukka 2001; Scherer, 1986).

Schldfrigkeit. Schlafdeprivationsstudien geben Hinweise auf schlifrigkeitsinduzierte sprachliche Ver-
dnderungen wie eine verwaschene Aussprache, verldngerte Wortdauer, flache Intonation, tiefe FO so-
wie eine geringe spektrale Hochfrequenzenergie (vgl. auch Harrison & Horne 1997; Whitmore & Fi-
sher 1996). Die Korrelationen der wichtigsten Einzelstimmmerkmale mit subjektiven Schlédfrigkeits-
scores bewegen sich in einem korrelativen Bereich von .2 bis .3 (Krajewski et al., 2007). Die mittels
Linearer Diskriminanzanalyse bestimmte Vorhersageakkuratheit von Schléfrigkeit aus einer simulier-
ten Fahrerassistenzsystem Eingabe (,,Ich suche die Friesenstrale) betrigt 88.2% (Krajewski & Kro-
ger, 2007).

5 RESUMIERENDE SCHLUSSBETRACHTUNG

Eignungsdiagnostische Relevanz. Die real-time Erfassung von Befindlichkeitszustéinden eroffnet eine
Reihe von vielversprechenden Anwendungsfeldern. Die Anwendungskontexte erfordern jedoch einen
den Tétigkeitsvollzug nicht beeintrichtigenden, beldstigungsarmen Messzugang, wie den der akusti-
schen Stimmmessung. Durch die Berechnung von prosodischen, artikulatorischen und stimmqualitéts-
bezogenen Kennzahlen werden fiir eine Reihe von State-Merkmalen (z.B. Basisemotionen, Stress, Al-
koholisiertheit und Miidigkeit) bereits heute unter realistischen Aufnahmesituationen gute bis sehr gu-
te Klassifikationsgiiten (ca. 80% richtige Zuordnungen) erzielt. Die 6kologische Validitidt und Imple-
mentierbarkeit der Stimmmessung in Alltagskontexte (vgl. Fahrenberg, Myrtek, Pawlik & Perrez,
2007) unterstreicht daher zusitzlich ihre potenzielle eignungsdiagnostische Bedeutung. Um dieses Po-
tenzial zu entfalten und prognostisch relevante Auswahlinstrumente zu entwickeln, sollte in Zukunft
daher der Fokus von State- zu Trait-Merkmalen wechseln. Vielversprechend wire z.B. die (unbemerk-
te) stimmliche Messung von Big Five Variablen wie der Extraversion oder der Vertriglichkeit.

Forschungsdesiderate. Zukiinftige Forschungsbemiihungen sollten sich entlang des 5-stufigen
Messprozederes mit einer leistungsfdahigeren Vorverarbeitung, Merkmalsextraktion, Merkmalsselekti-
on, Klassifikation und Metaklassifikation beschéftigen. Dariiber hinaus ist der Aufbau einer for-
schungsforderlichen Infrastruktur von grofer Bedeutung. Dazu zihlen frei zugéngliche Programm-
Skripte fiir die Bestimmung von Sprachkennzahlen und frei zugéngliche Sprachdatenbanken fiir Be-
findlichkeitszustinde. Diese Sprachkorpora sollten iiber die gewohnlichen Standards hinaus auch Zu-
stands-Kombinationen beinhalten (wie z.B. ein miider Sprecher der zugleich dngstlich, erkiltet, ge-
stresst ist, Alkohol/ Milch getrunken hat oder unter Schmerzeinfluss steht). Einen zusitzlichen Ro-
bustheits- und Leistungsgewinn verspricht die multimodale Integration von akustischen, visuellen,
physiologischen und behavioralen MaBlen. Der sich daraus ableitende Bedeutungszuwachs interdiszi-
plindrer Forschungskooperationen eréffnet der psychologischen Forschung wichtige zukunftsfahige
Beschiftigungsfelder.
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