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Automatischer Ruferkenner fiir landwirtschaftliche Nutztiere — Tierstimmerkennung

Gerhard Jahns*

Zuammenfassung

Ziel automatischer Ruferkenner! ist die effiziente und
artgerechte Uberwachung landwirtschaftlicher Nutztiere
zur Erhaltung und Verbesserung der Gesundheit und des
Wohlbefindens der Tiere. Die Natur hat im Laufe der Evo-
lution auch bei Tieren Formen der akustischen Kommuni-
kation entwickelt. Landwirte und Ethologen sind davon
tiberzeugt, dass die von den Tieren selbst ausgehenden
Lautduflerungen wertvolle Informationen iiber ihr Befin-
den und ihren Zustand liefern. Die Anatomie und die
physiologischen Vorgénge der Lauterzeugung bei Wirbel-
tieren sind evolutionsbedingt sehr dhnlich. Es ist daher
naheliegend, bei der Entwicklung automatischer Rufer-
kenner fiir landwirtschaftliche Nutztiere auf Erfahrungen
und bewihrte Methoden der menschlichen Spracherken-
nung zuriickzugreifen. Die abschlieBend wiedergegebe-
nen Ergebnisse beruhen auf dem Einsatz von Hidden-
Markov-Modellen und einer Parametrisierung der Lautdu-
Berungen mittels Mel-Cepstral-Koeffizienten. Fiir den
Erfolg eines Ruferkenners kommt, neben den eingesetzten
Methoden, dem verwendeten Datenkorpus eine entschei-
dende Bedeutung zu.

Schliisselworte: Bioakustik, Digitale Signalverarbeitung,
Hidden-Markov-Modelle (HMM), Landwirtschaft, Tierge-
sundheit, Tierschutz, Wirtschaftlichkeit, Ruferkenner,
Schallanalyse

* Institut fiir Technologie und Biosystemtechnik, Bundesforschungsan-
stalt fiir Landwirtschaft (FAL), Bundesallee 50, 38116 Braunschweig;
E-Mail: sigi.gerd.jahns@gmx.de

I Die Bezeichnung Ruferkenner wurde in Anlehnung an den Begriff
Spracherkenner gewdhlt.

Abstract

Automatic identification of farm animal utterances -
animal call-recognition

Acoustic monitoring of farm animals may serve as an
efficient and species-appropriate management tool for
enhancing animal health, welfare, and farm efficiency. In
the course of evolution, nature developed manifold means
of communication. Sound is one of the most important to
convey information and to express emotional states and
conditions. Farmers and ethologists are convinced that
animal utterances provide valuable information about the
animals' state-of-being and condition. Despite the com-
plexity of human speech and the size of the human vocab-
ulary , which is unique in the animal realm, the production
and reception of sounds in vertebrates have much in com-
mon with human processes. This encourages science to
adapt methods and experiences from speech-recognition
to recognise animal calls. The problem of animal inde-
pendent call-recognition is comparable to speaker inde-
pendent word spotting in speech-recognition. In speech-
recognition, double stochastic processes such as Hidden
Markov Models (HMMs) have proved very efficient.
They are applied here to recognise animal calls, using
utterances of cows as an example. Results presented here
are based on the use of Hidden-Morkov-Models and fea-
tures such as Mel-Frequency-Cepstral Coefficients.
Beside the methods applied, the success of a call- recog-
niser very much depends on a representative and compre-
hensive data corpus. The results reveal that HMMs are
well suited for animal call-recognition.

Keywords: Call-recogniser, animal vocalization, Hidden
Markov Model (HMM), sound analysis, bio acoustics,
digital signal processing, farming, animal health, animal
protection.



32

1 Motivation und Zielsetzung

Eine Uberwachung landwirtschaftlicher Nutztiere zur
Erhaltung und Verbesserung der Tiergesundheit und des
Wohlbefindens sind Voraussetzung fiir eine artgerechte
und effiziente Tierhaltung sowie fiir den Verbraucher-
schutz und die Lebensmittelsicherheit. Es ist generell
wenig sinnvoll, Qualitit am Ende einer Produktionskette
“erpriiffen” zu wollen. Vorzuziehen ist stattdessen eine
kontinuierliche prozessbegleitende Uberwachung und
Qualititskontrolle. Dabei kommt vor allem beriihrungslo-
sen, nicht invasiven und zerstérungsfreien Verfahren eine
besondere Bedeutung zu, die das natiirliche Verhalten der
Tiere nicht beeinflussen oder gar einschrinken, neben
visuellen und olfaktometrischen Verfahren sind dies in
erster Linie akustische Verfahren.

Wihrend Landwirte in kleinen Familienbetrieben ihre
Tiere noch “personlich” kennen, ist dies in GroB3betrieben,
bei denen die Versorgung der Tiere u. U. auch durch
Nichtlandwirte erfolgt, nicht mehr der Fall. Seit langem
ist man daher bemiiht, individuelle Merkmale und Para-
meter der Tiere zu messen. Das Schlagwort hierfiir lautet
“precision livestock farming”. In der Milchviehhaltung
werden beispielsweise Temperatur, Leitfdhigkeit und pH-
Wert der Milch, Lebendgewicht, Aktivitit und Futterauf-
nahme der Tiere gemessen, um die individuellen Bediirf-
nisse und die Gesundheit der Tiere zu iiberwachen und die
Tiere artgerecht zu versorgen. Derartige Systeme sind
nicht nur teuer, sie konnen dariiber hinaus das natiirliche
Verhalten der Tiere beeinflussen, aullerdem arbeiten sie
absitzig, d. h. die Erfassung der Daten erfolgt nur zu
bestimmten Zeiten des Tages, z.B. wihrend des Melkens.

Andererseits haben die Tiere im Laufe ihrer Evolution
Formen der Kommunikation entwickelt, um Informatio-
nen auszutauschen (Hauser, M.D., 1996). Die akustische
Kommunikation nimmt dabei einen besonderen Stellen-
wert ein. Landwirte und Ethologen sind davon {iberzeugt,
dass die von den Tieren selbst ausgehenden LautiduBerun-
gen wertvolle Informationen {iber ihren Zustand und ihr
Befinden liefern konnen. Eine akustische Uberwachung
lasst sich zudem berithrungslos und kostengiinstig reali-
sieren. Die Uberwachung kann ohne Beeintrichtigung der
Tiere 24 Stunden am Tag erfolgen, wobei sich eine grofe-
re Zahl von Tieren gleichzeitig iiberwachen ldsst. Bei
einer entsprechenden Erweiterung der akustischen Analy-
se ist dariiber hinaus auch ohne wesentlichen Mehrauf-
wand eine Uberwachung technischer Einrichtungen? in
einem Stall moglich.

Ziel der nachfolgend geschilderten Arbeiten ist ein
Ruferkennungssystem, d.h. ein System, das in der Lage
ist, LautduBerungen von Tieren zu unterscheiden und ihrer
Bedeutung nach zu erkennen. Ist der erkannte Ruf von
Bedeutung fiir den Landwirt, so kann dieser beispiels-

2 Verfahren dieser Art sind in der Industrie Stand der Technik

weise durch eine Meldung auf einem Bildschirm seines
Computers oder ein akustisches Signal informiert oder
alarmiert werden. Auch die Ausldsung von Funktionen ist
moglich. Bei einem fiir die Praxis geeigneten System
wiirde der Landwirt von den im nachfolgenden aufgezeig-
ten und diskutierten Details natiirlich nichts erfahren; sie
wiren in dem Programm verborgen. Die bereits bestehen-
den Mess- und Uberwachungssysteme des Betriebes lie-
Ben sich durch eine solche akustische Uberwachung wir-
kungsvoll ergidnzen. Fiir den Aufbau eines Ruferkenners
ist es erforderlich, das Repertoire und die Bedeutung der
Rufe einer Tierart, im Nachfolgenden sind es Kiihe, zu
kennen. Mittels einer moglichst grofen Sammlung
bekannter Rufe werden mathematische Modelle der Rufe
gebildet, denen dann die unbekannten Rufe zugeordnet
werden konnen. Vergleichbar ist diese Aufgabe mit der
eines sprecherunabhingigen Spracherkennungssystems
fiir eine fremde Sprache, einschlieBlich einem Ubersetzer.

2 Datenkorpus

Fiir den Aufbau eines Ruferkenners ist eine représenta-
tive und umfassende Sammlung von Rufen (Datenkorpus)
der jeweiligen Tierart erforderlich, deren Bedeutung
bekannt sein muss. Ein solcher Datenkorpus muss mog-
lichst groB sein. Damit die Ruferkennung tierunabhédngig
ist, miissen die Aufnahmen von mdglichst vielen Tieren
stammen. Die Zahl der Rufe pro Tier und pro Bedeutung
sollte zehn, besser hundert, nicht unterschreiten. Je nach
GroBle des Rufrepertoires der betreffenden Tierart sollte
der Datenkorpus einige hundert bis tausend Rufe enthal-
ten. Von den zur Verfiigung stehenden Rufen werden {ibli-
cherweise ca. 70 % fiir das sog. Training des Systems und
30 % fiir dessen Verifikation verwendet. Fiir jede Tierart
ist im Vorfeld stets zu priifen, ob die Abtastfrequenz3
(sampling rate), mit der die Aufnahmen digitalisiert wer-
den, ausreichend hoch ist (Nyquistfrequenz). Fiir Kiihe,
die im Folgenden als Beispiel dienen, reicht eine Abtast-
frequenz von 11025 Hz aus, da alle wesentlichen Merk-
male der Rufe unter 5000 Hz liegen.

3 Aufnahmebedingungen

Die Erstellung des Datenkorpus wird sich besonders bei
Grofitieren schon aus Kostengriinden kaum in besonders

3 Bei der Aufnahme eines Schallereignisses mit einem Mikrophon
erhdlt man einen kontinuierlichen Spannungsverlauf f(t), der den
Schalldruckschwankungen proportional ist. Die Signalverarbeitung
erfolgt heute nahezu ausschlieBlich digital, zu diesem Zweck wird ein
solch kontinuierlicher Signalverlauf an diskreten Stellen abgetastet,
wodurch Information verloren geht. Es lésst sich zeigen, dass eine
kontinuierliche Funktion f(t) aus den Abtastwerten f,, = f (nT) voll-
sténdig rekonstruierbar ist (f5 = 1/T > 2f;), wenn die Abtastfrequenz
(f5) oberhalb der doppelten Grenzfrequenz (fg), der sog. Nyquistfre-
quenz, liegt.
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gestalteten akustischen Rdumen durchfithren lassen, son-
dern nur unter realen Bedingungen. Folglich sind derarti-
ge Aufnahmen zwangsldufig mit Stérungen behaftet, als
da sind: Echo, Dampfung, Absorption, Resonanz usw.
Dies ist ein weiterer Grund warum die Zahl der Rufe des
Datenkorpus moglichst grof3 sein muss und hat auch Kon-
sequenzen fiir die Parameterauswahl (s.u.). Natiirlich
erschwert dies die Entwicklung eines Ruferkenners, es ist
aber in sofern nicht nachteilig, weil der Ruferkenner spa-
ter in der Praxis in eben einer solchen realen Umgebung
eingesetzt werden soll. Im Gegensatz zur Spracherken-
nung ist es nicht moglich, Tiere zu LautduBerungen einer
bestimmten Art aufzufordern. So bleibt nur die Moglich-
keit, dass Experten die die Bedeutung der Rufe kennen,
diese richtig zuordnen. Ist dieses Wissen nicht vorhanden,
ist es erforderlich fiir die Tiere entsprechende Bedingun-
gen und Zustdnde zu schaffen, um sie so zu definierten
LautiduBerungen zu veranlassen. Ein sehr aufwendiges
Vorgehen, bei dem ebenfalls die Kenntnisse von Etholo-
gen gefragt sind.

4 Quelle — Kanal — Ruferkenner

Die Anatomie und die physiologischen Vorginge der
Lauterzeugung bei Wirbeltieren sind evolutionsbedingt
sehr dhnlich. Diese Ahnlichkeit ist um so gréfer, je niher
die Arten miteinander verwandt sind. Das Schema der
Erzeugung von LautduBerungen, ihre Erkennung und
Ubersetzung (Interpretation) ist in der Abb. 1 dargestellt.

Velum

Rachen-
raum

Muskel -

kraft <" Lunge

Stimmbéander

Abb. 2:
Schematische Darstellung eines Vokaltraktes bei Tieren

Rufédquivalent, das die Ruffolge am wahrscheinlichsten wiedergibt
= Text, der das Befinden bzw. den Zustand des Tieres am wahrscheinlichsten wiedergibt

Aufgrund eines Zustandes oder einer Empfindung wird
vom Zentralnervensystem das Signal zur Erzeugung eines
Rufes oder einer Rufsequenz generiert. Die physikalische
Erzeugung der LautduBerung erfolgt im Vokaltrakt. Dabei
stromt bei Wirbeltieren Luft aus der Lunge durch den
Kehlkopf (Larynx) und regt dabei die Stimmbénder (Glot-
tis) zu periodischen Schwingungen an. Die Frequenz die-
ser Schwingungen wird durch die Tension der Kehlkopf-
muskeln bestimmt. Im nachfolgenden Vokaltrakt erfolgt
eine weitere Formung der Lautduferungen und schlieBlich
die Abstrahlung von den Lippen oder den Nasenoffnun-
gen. Stimmlose LautduBerungen unterscheiden sich von
stimmhaften darin, dass an den Stimmbéndern keine peri-
odischen Schwingungen (Grundfrequenz) erzeugt wer-
den, sondern ein weiles Rauschen. Das Ergebnis sind in
jedem Fall Schalldruckschwankungen. Als Schall werden
Druck- und Dichteschwankungen in einem elastischen
Medium bezeichnet, die sich in Form von Langs- bzw.
Longitudinalwellen ausbreiten, die sich in der Luft fort-
pflanzen.

Abb. 2 zeigt das hydraulische Modell und Abb. 3 das
mathematische Modell dieses Vorganges. Trotz prinzipiel-
ler Gleichheit weist die Spracherzeugung beim Menschen
einige Besonderheiten auf (Paulsen, K., 1967). Beim
Menschen ist der Kehlkopf zur Lunge hin verlagert,
wodurch sich gegeniiber anderen Sdugetieren ein deutlich
groBerer Rachenraum (Pharynx) ergib. Des Weiteren
zweigen Nasen- und Mundhdhle nahezu rechtwinklig
vom Rachenraum ab. Auch wenn Tiere Lautduferungen



34

Te

1L o
Impuls- Glottis-
Erzeugung Modell

<

Vokaltrakt-
Parameter

stimmhaft/stimmlos |:>

Uy Vocaltrakt-
Modell

I ; Lippen- |/
Abstrahlung] >

Viz) R(z)
weiles
Rauschen
Ssti
I = Uy F vy F oy F(z)=U(z)V(z)'R(z)

Abb. 3:

Quelle-Filter Modell nach G. Fant sowie das Faltungsprodukt bzw. die ztransformierte Darstellung des Signals

zur Kommunikation entwickelt haben, ist diese nach Art
und Umfang weit von dem der menschlichen Sprache ent-
fernt. Die Diskussion, wie die menschliche Sprache ent-
stand bzw. was dafiir Voraussetzung und erforderlich war,
ist noch nicht abgeschlossen und soll hier auch nicht wei-
ter verfolgt werden. Sicher ist, dass in Rudeln lebende und
jagende Tiere ein umfangreicheres Repertoire von Laut-
duBerungen zur Kommunikation entwickelt haben als
Beutetiere oder Tierarten, die als Einzelgénger leben.

Die von den Lippen oder der Nase abgestrahlten Schall-
druckschwankungen werden vom Mikrophon in elektri-
sche Spannungen umgesetzt, verstarkt und digitalisiert
(Abb. 1). Der Frequenzgang kostengiinstiger Elektretmi-
krophone und Verstérker sowie der meisten Soundkarten
in PCs ist vollig ausreichend. Die Kosten fiir den erfor-
derlichen Hardwareaufwand betragen heute wenige Euro
und sind damit vernachldssigbar gering. Dies gilt aller-
dings nur, wenn die LautduBerungen der betreffenden
Tierart im Bereich zwischen 20 Hz und 20 kHz liegen
(Jahns, G., 1998). Dies ist fiir jede Tierart zu priifen. Aus
den digitalisierten Schalldruckschwankungen wird dann
mittels geeigneter Verfahren ein mathematisches Ruféqui-

0
-10 1
-20 V\’\
5 -40
g
o 501 m g
-60 5
=70 A \‘\p &
-80 T T
0 2000 4000 6000
Frequenz [Hz]
Abb. 4:

valent ermittelt, das den urspriinglichen Ruf oder die Ruf-
folge wiedergibt.

5 Ruferkennung

Die Ruferkennung ist, wie die Spracherkennung (Schu-
kat-Talamazzini, E.G., 1995; Deller, J.R. et al., 1987), ein
Klassifikationsprozess. Aus einem Ruf werden bestimmte
Merkmale, im vorliegenden Fall wurden Mel-Cepstral-
Koeffizienten* verwendet, anhand derer der zu erkennen-
de Ruf mit den bekannten Rufen des Rufrepertoires ver-
glichen und dann dem zugeordnet wird, dem er am &hn-
lichsten ist. Ein besonderes Problem besteht darin, dass
tierische wie menschliche LautduBerungen hinsichtlich
Frequenz, Energie und Dauer variieren und zwar auch
dann, wenn sie die gleiche Bedeutung haben. Besonders

4 Koeffizienten, die unter Beriicksichtigung des psychoakustischen
Tonhohenempfindens (MEL-Skala) als inverse Fouriertransformierte
des logarithmischen Leistungsdichtespektrums berechnet werden.

Frequenz [Hz]

Energiedichtespektrum des Rufes einer Kuh wegen verspatetem Melken (links) und Spektrogramm desselben Rufes (rechts)
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die zeitliche Dehnung, die selbst bei ein und demselben
Individuum von LautduBerung zu LautduBBerung und auch
innerhalb einer LautduBerung variieren kann, bereitet
besondere Schwierigkeiten. Sie schlieft den Einsatz vieler
Klassifizierungsverfahren aus, zumindest wenn diese
ohne entsprechende Vorverarbeitung, wie beispielsweise
durch time warping?®, angewendet werden.

Generell kann man einen Ruf als eine Einheit behan-
deln. Dies hat den Vorteil, dass sich Merkmalsvektoren
einfach gewinnen und klassifizieren lassen und das Pro-
blem der zeitlichen Dehnung entfdllt. Es stoft aber auf
Schwierigkeiten bei der praktischen Realisierung. Denn
bei Rufen, die in realer Umgebung aufgenommen werden,
lassen sich Anfang und Ende nur schwer automatisch
bestimmen. Auch das automatische Erkennen iiberlappen-
der Rufe bereitet Schwierigkeiten. Das sichere Erkennen
von Anfang und Ende einer LautduBerung hat aber ent-
scheidenden Einfluss auf die Fehlerrate bei der Erkennung
(Wilpon, J.G. et al., 1984). In friiheren Untersuchungen
konnte gezeigt werden, dass sich einzelne Tiere an Hand
der Energiedichtespektren ihrer Rufe recht gut unterschei-
den lassen. Die Unterscheidung von Rufen unterschied-
licher Bedeutung an Hand des Energiedichtespektrums
war dagegen unzureichend (Jahns, G. et al., 1997).

Aus der Abb. 4 wird aber auch deutlich, dass bei Ver-
wendung des Energiedichtespektrums wertvolle Informa-

5 Ein mathematisches Verfahren (dynamische Programmierung), um
die unterschiedlichen zeitlichen Verzerrungen zweier gleichbedeuten-
der LautduBerungen zu kompensieren.

6 Das Energiedichtespektrum (Power Spectral Density (PSD)) gibt den
relativen Energieanteil eines Schallereignisses in Abhdngigkeit von
der Frequenz wieder.

7 Das Spektrogramm gibt die relative Energiedichte eines Schallereig-
nisses als Intensitit (als Grautone oder farblich) in Abhéngigkeit von
Frequenz (Ordinate) und Zeit (Abszisse) wieder.
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tionen, insbesondere die der zeitlichen Anderung von
Merkmalen innerhalb eines Rufes verloren gehen. In der
Abb. 4 ist links das Energiedichtespektrum® des gesam-
ten Rufes einer Kuh aufgrund verspateten Melkens und
rechts das Spektrogramm’ desselben Rufes dargestellt.

In der Spracherkennung gewinnt man Merkmalsvekto-
ren einer Lautduferung, indem man die in ein zeitliches
Fenster (delta) fallenden Daten auswertet. Dieses Fenster
muss einerseits so klein gewéhlt werden, dass der Signal-
verlauf darin als stationdr gelten kann, andererseits so
grof3, dass alle Merkmale eindeutig und zuverldssig
bestimmt werden konnen. Dieses Fenster wird dann um
Zeitschritte (step), die kleiner als die Lange des Fensters
sind, verschoben, dadurch ergibt sich eine Uberlappung.

Die Abb. 5 zeigt den zeitlichen Verlauf der Amplitude
eines Rufes (rechts oben) mit dem Fenster und darunter
das Spektrogramm mit gleicher Zeitachse und der zeit-
lichen Verschiebung des Fensters. Links im Bild sind fiir
den gefensterten Signalabschnitt die Energiedichte und
die lineare Vorhersage iiber der Frequenz dargestellt. Die
Anzahl der mdglichen Parameter zur Beschreibung eines
Rufes ist auBBerordentlich groB. Thre geschickte Wahl hat
auf den Erfolg und Rechenaufwand des Verfahrens
unmittelbaren Einfluss.

Da die Ruferkennung tierunabhingig sein soll, wird
man Cepstral-Koeffizienten gegeniiber linearen Vorhersa-
gekoeffizienten bevorzugen. Linear Prediction Coeffi-
cients8 (LPC) spiegeln vor allem die Eigenschaften des
Vokaltraktes und damit des Individuums wieder, wihrend
Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) geeigneter
sind, eine vom Individuum unabhéngige Ruferkennung zu

8 Koeffizienten zur Schitzung der aktuellen Werte eines Schallereignis-
ses, die aus einer Linearkombination der vorangegangenen Werte
berechnet werden.

Datei: k00301b.wav & 0,2
deltaf= 10,7666 Hz 3
delta =92,8798 ms g 0
step =37,1519ms 0,2
6 —
5L |
N -
< 4 1
£ :
g3 1
(0]
3
g2 1
(NN
1+ i

0 1 L
10 0 -10 -20 -30 -40
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Abb. 5:

Oszillogramm, Spektrogramm, Energiedichtespektrum (PSD) und lineare Vorhersage (LP)
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Abb. 6:
Ruferkennung mit Hidden-Markov-Modellen

ermdglichen. Im Hinblick auf den spiteren Online-Einsatz
des Ruferkenners unter realen Bedingungen, z. B. in
einem Stall, ergeben sich weitere Einschrankungen bei der
Wahl der Parameter. So ist beispielsweise der Absolutwert
der Energie ungeeignet, da Rufrichtung und Entfernung
zum Mikrophon wechseln und nicht bekannt sind.

6 Auswahl des Verfahrens

Bei der Ruferkennung besteht, wie bei der Worterken-
nung, die Aufgabe, die Identitdt der jeweiligen Lautédufe-
rung durch Vergleich mit dem vorher zu erstellenden
Rufrepertoire zu ermitteln. Dies kann einmal durch eine
Abstandsklassifikation geschehen, bei der die Entschei-
dung auf der Minimierung des Abstandes der Eingabese-
quenz zu einer Referenzfolge beruht oder durch eine sta-
tistische Modellierung. Bei letzterer fallt die Entscheidung
zu Gunsten desjenigen Rufes, der mit der grofiten Wahr-
scheinlichkeit dem zu erkennenden am &hnlichsten ist.
Beide Strategien lassen sich fiir die Erkennung ganzer
Rufe ebenso anwenden wie zur Erkennung phonetischer
Segmente von Rufen.

Es sind keine Anzeichen dafiir bekannt, dass die Laut-
duBerungen der Wirbeltiere nicht, ebenso wie die des
Menschen, von unterschiedlicher variierender zeitlicher
Dauer sind. Abhdngig von dem Artikulationstempo und
-thytmus entfdllt dadurch auf jedes einzelne phonetische
Segment einer LautduBerung eine nicht vorhersagbare
Anzahl von Merkmalsvektoren. Jeder dieser Merkmals-
vektoren selbst umfasst neben seinem phonetischen
Gehalt individuen-, umgebungs- und verschleifungsbe-
dingte Informationsanteile. Diese und die variable Dauer
der LautduBerungen erschweren ihre Identifikation.

In den siebziger Jahren versuchte man in der Spracher-
kennung dem Problem der nichtlinearen zeitlichen Verzer-
rung mittels Mustervergleich durch dynamische Zeitver-
zerrung (dynamic time warping) zu begegnen. Seit den
80er Jahren haben sich in der Spracherkennung statisti-
sche Modellierungen durch Markov-Modelle (HMM:
Hidden-Markov-Model) bewihrt. Sie haben u.a. den Vor-
teil, dass die Festlegung der Wort- und Phonemgrenzen
bei den Trainingsdaten unkritisch ist, was bei anderen Ver-

Markov-Modell: Ruf n

fahren aber zu erheblichen Fehlern fiihrt (Wilpon, J.G.,
1984). Dies ist ein wichtiger Gesichtspunkt bei Aufnah-
men unter realen Einsatzbedingungen, bei denen Hinter-
grundgerdusche unvermeidlich sind.

Bei den Hidden-Markov-Modellen (Rabiner, L.R.,
1989) handelt es sich um doppelt stochastische Prozesse
mit N Zustdnden und K Ausgéngen, die je durch einen
Parametersatz A = (mn, A, B) definiert werden. Der N-
dimensionale Vektor n legt die Wahrscheinlichkeiten der
Anfangszustinde fest. Die Ubergangswahrscheinlichkei-
ten werden durch eine N x N dimensionale Parameter-
matrix A festgelegt. Die Ausgabeverteilung wird durch die
N x K dimensionale Matrix B bestimmt. Die Abb. 6
zeigt ein solches links-rechts Modell. Die Matrix der
Ubergangswahrscheinlichkeiten A ist hier nicht voll
besetzt. Die in denselben Zustand zuriicklaufenden
Schleifen modellieren die zeitliche Dehnung eines Phon-
segments. Die einen oder auch mehrere Zustidnde iiber-
springenden Schleifen modellieren Verschleifungen bzw.
Auslassungen von Phonsegmenten. Zu jedem Zeittakt ist
also ein Verbleiben im jeweiligen Zustand oder ein Uber-
gang zu dem eines nachfolgenden Zustandes mdoglich.
Dieser Ubergang wird durch die Ubergangswahrschein-
lichkeiten (A) bestimmt. Jeder Zustand des Modells
besitzt eine statistische Ausgabefunktion, die Symbole
generiert, in diesem Fall Phonsegmente. Ein Beobachter
kann lediglich die generierte Symbolfolge, nicht jedoch
die Folge der inneren Zustinde erkennen, daher die
Bezeichnung ,,hidden*: Man unterscheidet des weiteren
Markov Modelle mit diskreten Ausgabeverteilungen und
solche mit kontinuierlichen Verteilungsdichten. Fiir die
nachfolgend wiedergegebenen Ergebnisse wurden konti-
nuierliche Verteilungsdichten verwendet.

Generell kann man bei kleinem Rufrepertoire fiir jeden
Ruf ein eigenes Modell erstellen. Bei groBem Rufreperto-
ire, wie z. B. bei dem Wortschatz der menschlichen Spra-
che, bevorzugt man die Modellierung wiederkehrender
Strukturen und aus diesen dann die Modellierung der
jeweiligen Worte. Beide Verfahren sind dazu geeignet, aus
kontinuierlichen akustischen Ereignissen einzelne Rufe zu
erkennen (call spotting). Fiir die Ruferkennung der Laut-
duBerung von Kiithen wurde, wegen der zu erwartenden
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Abb. 7:
Erkennungsrate unterschiedlicher LautéuBerungen von Kiihen mittels Hidden-
Markov-Modellen

Art der Rufe:

1 Kuh ruft Kalb — temporire Trennung
2 Kalb ruft Kuh — temporire Trennung
3 Husten

4 Brunst

5 verspitetes Melken

6 gerduschvolles Einatmen

7 Hunger

geringen Zahl der unterschiedlichen LautduBerungen, der
Modellierung einzelner Rufe der Vorzug gegeben.

7 Ergebnis und Beurteilung

Die Abb. 7 gibt die mit dem derzeitigen System erziel-
ten Erkennungsraten fiir 7 unterschiedliche Lautduferun-
gen wieder. Das Modell wurde mit insgesamt 478 Rufen
trainiert. Fiir die Validation standen 210 Rufe zur Verfii-
gung. Verwendet wurden Mel-Cepstral-Koeffizienten
sowie deren Delta- und Beschleunigungskoeffizienten
einschlieBlich der logarithmierten Energiewerte. Die
Berechnung erfolgte mit dem Programmpaket HTK
(Young, S. et al., 2000). Dass die Rufe der Kilber eindeu-
tig von den anderen Rufen, die alle von erwachsenen
Kiihen stammen, unterschieden wurden, iiberrascht nicht.
Die {ibrigen Ergebnisse sind durchaus ermutigend. Sie
sollten m. E. an Hand einer breiteren Datenbasis und mit
anderen Modellparametern noch eingehender untersucht
werden. Hier ist vor allem die sachkundige Interpretation
der Rufe durch Ethologen gefragt.
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