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Zusammenfassung

Das menschliche Gehor ist fahig, mehrere iiberlappende Stimmen zu trennen und zu
verstehen. Dieselbe Aufgabe stellt fir die Automatic Speech Recognition (ASR) eine
grosse Herausforderung dar. Diese Liicke konnte mittels Methoden des Gebiets der Speech
Separation geschlossen werden. In dieser Arbeit werden zweierlei Aufgaben behandelt.
Zum einen erfolgt eine Literaturiibersicht iiber den aktuellen Stand der Technik und zum
anderen werden erste Experimente durchgefiihrt, anhand welcher abgeschétzt werden
sollte, wie gut sich Speech Separation-Methoden fir einen Einsatz in ASR-Systemen
eignen. Die Experimente wurden am Beispiel des Modells SepFormer mit Daten des
LibriSpeech Korpus und eigenen Aufnahmen umgesetzt. Die verschiedenen Sequenzen
wurden sowohl physisch als auch virtuell zusammengemischt, was unterschiedlichen
Aufnahmequalitaten entspricht. Evaluiert wurde jeweils anhand der Word Error Rate
(WER) zwischen den Transkripten vor und nach der Separation der Sprechenden. Auch
wenn die Experimente aufgrund zu kleiner Datenmenge keinen Anspruch auf Wissenschaft
erheben, lassen die Resultate einige Vermutungen zu: Mit durchschnittlichen WER-Werten
von circa 30% stellen Speech Separation-Methoden durchaus eine sinnvolle Erweiterung
fiir ASR-Systeme dar. Fiir eine erfolgreiche Separation und anschliessende Transkription
scheint die Audioqualitidt der Aufnahmen von enormer Wichtigkeit zu sein. Ebenfalls
haben die Experimente angedeutet, dass die Anzahl Mikrofone und Unterschiede in der
Lange der iiberlappenden Sequenzen das Ergebnis nicht massgeblich zu beeinflussen
scheinen.



Abstract

The human ear is capable of separating and understanding multiple overlapping speakers.
The same task poses a great challenge for Automatic Speech Recognition (ASR). This
gap could be closed by methods from the field of Speech Separation. In this thesis,
two tasks are addressed. Firstly, a literature review of the current state of the art and
secondly, first experiments are conducted to assess how well speech separation methods are
suited for use in ASR systems. The experiments were implemented using the SepFormer
model as an example, with data from the LibriSpeech corpus and own recordings. The
different sequences were mixed together both physically and virtually, corresponding to
different recording qualities. The evaluation was based on the Word Error Rate (WER)
between the transcripts before and after the separation of the speakers. Even though the
experiments do not claim to be scientific due to the small amount of data, the results
allow some assumptions to be made: With average WER values of about 30%, speech
separation methods are certainly a useful extension of ASR systems. For successful
separation and subsequent transcription, the audio quality of the recordings seems to be
of enormous importance. The experiments also indicated that the number of microphones
and differences in the length of the overlapping sequences do not seem to influence the
result significantly.
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1. Einleitung

1.1. Ausgangslage

Das ZHAW- und ETH-Spin-Off SpinningBytes bietet die Webapplikation Interscriber [1]
an, mit welchem Audioaufnahmen von Interviews, Besprechungen und Diskussionen zu
Text transkribiert werden kénnen (siehe Abbildung[1.1]). Dies funktioniert fiir mehrere
Sprecher! in den Sprachen Englisch und Deutsch. Wenn sich die Sprecher in Gespréichs-
sequenzen jedoch gegenseitig ins Wort fallen, kommt das bestehende System an seine
Grenzen, da es die iiberlappenden Stimmen nicht den verschiedenen Sprechern zuordnen
kann. Das Entwicklerteam konnte bereits ein Teilproblem losen, indem es einen Prototyp
erstellt hat, der Sequenzen mit iiberlappenden Sprechern erkennen kann. Was fehlt, ist
ein Verfahren, das die Sprecher in den entsprechenden Sequenzen separiert, um daraus
zusammenhéngende Transkripte der einzelnen Sprecher generieren zu kénnen.

Diese Liicke soll mittels geeigneter Speech Separation-Methoden geschlossen werden:
Speech Separation bezeichnet die Aufgabe, sich tiberlappende Sprecher auf einem Input-
Audiosignal maschinell in einzelne Audiosignale zu trennen. Was das menschliche Ge-
horsystem problemlos beherrscht, in diesem Kontext auch als “Cocktailparty-Effekt”
[2] bekannt, stellt fiir Maschinen eine grosse Herausforderung dar. Urspriinglich wurde
das Problem vor allem im Gebiet der Signalverarbeitung untersucht, doch in den letz-
ten Jahren konnten durch das Hinzuziehen von supervised Deep Learning-Methoden
vielversprechende Fortschritte erzielt werden [3].

1.2. Aufgabenstellung

Die urspriingliche Aufgabe in der Ausschreibung der Projektarbeit (siehe Anhang |C)) war
bewusst allgemein und offen formuliert. Deshalb musste zunéachst in einem iterativen
Prozess zwischen den Betreuenden und den Studierenden ermittelt werden, was ein
sinnvoller Rahmen fiir diese Projektarbeit sein konnte. Es haben sich zwei Aufgaben
herauskristallisiert:

'In Anlehnung an den englischen Begriff speaker steht Sprecher im weiteren Verlauf der Arbeit stets fiir
Sprecherinnen und Sprecher.



1. Einleitung

Das Gebiet der Speech Separation entwickelt sich sehr rasch, doch es existieren
keine aktuellen Ubersichtspapers. Aus diesem Grund soll eine Literaturrecherche
durchgefiihrt werden, die einen umfassenden Uberblick iiber das Gebiet gibt und auf
State-of-the-Art-Modelle eingeht. Es soll insbesondere auch auf die grundlegende
Funktionsweise der Modelle eingegangen werden. Dies soll kiinftigen Projekt- und
Forschungsgruppen an der ZHAW den Einstieg in die Materie erleichtern.

Es ist schwierig abzuschéatzen, ob Speech Separation-Modelle gentigend leistungs-
stark flir einen Einsatz in produktiven Speech Recognition-Systemen sind. Um
dieser Frage nachzugehen und einzelne Faktoren genauer zu beleuchten, sollen
Experimente durchgefiihrt werden. Es sei darauf hingewiesen, dass die Experimente
keinen wissenschaftlichen Anspruch erheben, da die Datenmenge und der Zeitrah-
men dieser Arbeit dafiir zu knapp sind. Vielmehr geht es um erste Eindriicke, die
als Basis fiir Folgeexperimente oder eine Umsetzung in Interscriber dienen konnten.

(& Interscriber
Test 1 Playback
O S ©
> e 0:00 o) e—
e ° ° @ @ Show Gaps
Alice | what restaurant do you usually visit? [PAUSE: 1.07sec]
.
Bob | Well, [PAUSE: 0.32sed] there are not many restaurants in my neighborhood. [PAUSE: 0.39sec] So my best choice is the deli
in convenience stores, like the Circle K, [PAUSE: 0.31sec] many stop [PAUSE: 0.44sec] be smart. [PAUSE: 1.12sec]

Alice | whattype of food do you? Enjoy to eat [PAUSE: 0.31sec] western or Asian? [PAUSE: 1.18sec]

Bob | I'minterested in Asian food. [PAUSE: 0.49sec] Western food is not my thing. [PAUSE: 1.24sec]

:

o Alice | How much do you usually pay when you eat.
Bob | Out? (PAUSE: 1.15sec] it's not very expensive, [PAUSE: 0.34sec] just Around $5, for each meal. [PAUSE: 0 84sec]
s Alice | Do you enjoy spicy food? [PAUSE: 1.08sec]
o Bob | Yes, I do, especially on cold days. [PAUSE: 0.95sec]

Alice | Are the servers. They're friendly to you. [PAUSE: 0.92sec]

:

Bob | Yes, they are. [PAUSE: 0.57sec] Most of them are really helpful. [PAUSE: 1.15sec]

Alice | Have you ever tried Italian food? [PAUSE: 0.87sec]

Bob | Yes, at least once when I was in my friend's wedding party. [PAUSE: 1.10sec]
Alice | Are you concerned about calories when eating.

Bob | Out? [PAUSE: 1.21sed] Yes, | am. [PAUSE: 0.39sec] I'm on. Diet now. So this really matters to me. [PAUSE: 1.29sec]

1013-1
ovies AG

1.3.

Abbildung 1.1.: Screenshot der Webapplikation Interscriber.

Aufbau

In Kapitel [2] wird auf ausgewahlte Grundlagen im Bereich Machine Learning und Au-
tomatic Speech Recognition eingegangen. Im darauffolgenden Kapitel [3] erfolgt die
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Literaturiibersicht iiber den Bereich Speech Separation. In den Kapiteln 4] und [5| werden
die Methodik, bzw. die Resultate der Experimente beschrieben. Abschliessend wird in
Kapitel [6] ein Fazit tiber die gesamte Arbeit sowie ein Ausblick abgehandelt.



2. Theoretische Grundlagen

Zum Versténdnis der nachfolgenden Ausfithrungen werden Vorkenntnisse iiber die Funk-
tionsweise von Convolutional Neural Nets (CNN) und Recurrent Nerual Nets (RNN)
vorausgesetzt. In Kapitel werden flir Speech Separation relevante Methoden aus dem
Gebiet Machine Learning vorgestellt. Das Kapitel soll einen groben Uberblick iiber
das Gebiet der Automatic Speech Recognition (ASR) geben.

2.1. Machine Learning

2.1.1. Softmax-Funktion

In kiinstlichen neuronalen Netzen wird haufig die logistische Sigmoid-Funktion o(x) =
ﬁ als Aktivierungsfunktion verwendet. Sie kann als Wahrscheinlichkeit interpretiert
werden, dass eine binédre Zufallsvariable X € {0,1} den Wert 1 annimmt. Soll hingegen
eine Zufallsvariable mit K statt nur zwei moglichen Werten repréasentiert werden, greift
man auf die Softmax-Funktion zuriick, die eine Verallgemeinerung der Sigmoid-Funktion

ist. Sie ist definiert iiber:

softmax(z); = Kefl (2.1)
e*

j=1
wobei der Outputvektor ¢ an der Stelle §j; jeweils die Wahrscheinlichkeit fiir den i-ten Wert
enthalt fir ¢« = 1, ..., K. Softmax wird meist als Aktivierungsfunktion des Output-Layers
zur Klassifikation von K verschiedenen Klassen eingesetzt [4].

2.1.2. Long Short-Term Memory (LSTM)

Das Long Short-Term Memory (LSTM) Modell [5,/6] ist eine héufig eingesetzte RNN-
Architektur. Im Gegensatz zu herkdmmlichen RNNs sind LSTMs fahig, Langzeitab-
héngigkeiten zu lernen, da sie weniger anfallig fiir explodierende oder verschwindende
Gradienten sind. Ein Layer in einem LSTM-Netz besteht aus sequentiell verbundenen
Gedachtnis-Zellen. Der Index t entspricht im Folgenden dem Zeitpunkt bzw. der Position
innerhalb der Inputsequenz. Jede Zelle hat einen Cell State ¢; und einen Hidden State
h; und besteht aus drei hintereinander geschalteten Gates (siehe Abbildung [2.1)). Das
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Forget Gate f; bestimmt, ob der Cell State der vorangehenden Zelle ¢;_; in ¢; mitgespei-
chert werden soll. Das Input Gate, bestehend aus i, und ¢, reguliert, ob und wie der
Inputvektor z; im Cell State gespeichert werden soll. Der Hidden State der Zelle wird
durch das Output Gate o; bestimmt. Die fiir RNN charakteristische Rekurrenz zeigt sich
also sowohl zwischen als auch innerhalb der Zellen. Fiir die Forward Propagation ergibt
sich:

fo = 0 (W [y, ] + by) (2.2
iv = (Wi - [he—1, ) + b;) (2.3)
¢ = tanh(W, - [hy—1, x¢] + be) (2.4)
0y = a(Wo - [he—1, 2] + by) (2.5)
a=JftOc-1+10OC (2.6)
hy = oy © tanh(cy), (2.7)

wobei W die Gewichtsmatrix der Zelle, b die Biases und © die elementweise Multiplikation
bezeichnen.

> h,

Abbildung 2.1.: Typischer Aufbau einer LSTM-Zelle, wobei ® fiir die elementweise Mul-
tiplikation, & fir die Addition und o fiir die Sigmoid-Funktion stehen.
Der Hidden State der vorangehenden Zelle h;_; und der Input-Vektor z;
werden miteinander verkettet (ibernommen von [7]).

2.1.3. Transformers

Ein Nachteil von LSTMs (und RNNs im Allgemeinen) ist die notwendige sequentielle
Berechnung, da der State an Position ¢ vom vorangehenden State an Position ¢-1 abhéngt.
Die 2017 von Vaswani et. al [8] vorgestellte Transformer-Architektur 16st dieses Problem.
Transformer sind ebenfalls fahig, Langzeitabhangigkeiten zu lernen, kommen jedoch ohne
rekurrente Verbindungen aus, was eine effiziente Berechnung durch GPU-Parallelisierung
erlaubt. Vaswani et. al schlagen eigentlich eine Encoder-Decoder-Architektur vor, doch

10



2. Theoretische Grundlagen

in der vorliegenden Arbeit ist nur der Encoder relevant (linke Hélfte auf Abbildung [2.2)).
Der Encoder besteht aus mehreren identischen Layern, welche sich jeweils aus einem Self-
Attention-Sublayer und einem Fully-connected Feedforward-Sublayer zusammensetzen.

Output
Probabilities

(| Add & Norm
Feed
Forward
s | N\ | Add & Norm F—:
atole s Unol Mult-Head
Feed Attention
Forward 7 7 Nx
— |
Nix Add & Norm
/—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 1t
\— J '\ —)
Positional D ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Abbildung 2.2.: Transformer Architektur, hier mit nur einem Encoder-Layer (linke Halfte)
und einem Decoder-Layer (rechte Hélfte). Die Skip Connections und
Normierungen verbessern das Resultat (aus [§]).

Positional Encoding

Vor dem ersten Encoder-Layer findet das Positional Encoding statt. Da Transformer
Inputsequenzen nicht sequentiell verarbeiten, muss die Information iiber die Position in
der Sequenz auf eine andere Weise modelliert werden. Die Dimensionen der Inputvektoren
werden als Sinusoide unterschiedlicher Frequenzen kodiert:

11
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t

PE, 5 = sin(iﬂ (2.8)
10000 @modet
t
PEt,Qz‘—l—l = 005(721')7 (2'9)
10000 9modet

wobei d,,0qe flir die Dimension der Input-Vektoren steht. Die PFE-Vektoren werden
anschliessend zu den Inputvektoren' addiert.

Self-Attention-Mechanismus

Ein Attention-Modul lernt drei Gewichtsmatrizen: Query-Gewichte W,, Key-Gewichte
Wy, und Value-Gewichte V. Die Vektoren einer Inputsequenz werden jeweils je ein Mal
mit jeder Gewichtsmatrix transformiert und in den entsprechenden Matrizen ), K und
V' zusammengefasst. Aus diesen Matrizen lasst sich die Scaled Dot-Product Attention
berechnen:

Attention(Q, K, V) = softmax(%)v, (2.10)

Vdy,

wo di(= d,) fir die Dimension der Key-Vektoren steht. Die intuitive Idee dahinter ist,
dass eine Query mit den verschiedenen Keys verglichen wird. Die Multiplikation von @
mit KT ergibt eine Ahnlichkeitsmatrix, welche als Gewichtung fiir die Values dient. Die
Queries, Keys und Values beziehen sich alle auf dieselbe Inputsequenz (daher kommt
die Bezeichnung Self-Attention). Der Attention-Score eines Vektors abstrahiert also die
Beziehung zu den anderen Vektoren der Sequenz.

Beim Transformer werden die Queries, Keys und Values zuerst in h gleichdimensionale
Vektoren aufgeteilt. Die Attention-Berechnung wird dann h Mal parallel durchgefiihrt,
was als Multi-Head Attention bezeichnet wird. So werden bei jedem Head eigene Ge-
wichtsmatrizen gelernt, wodurch unterschiedliche Aspekte erfasst werden sollten. Die
Outputs der Heads werden anschliessend wieder verkettet und weiterverarbeitet.

Feedforward-Netz

Das Feedforward-Netz besteht aus zwei linearen Transformationen mit einer Rectifier-
Aktivierungsfunktion (ReLU) dazwischen:

IEigentlich wird auf den Inputvektoren zuvor noch eine Einbettung (Input Embeding) durchgefiihrt. Bei
den in dieser Arbeit diskutierten Modellen ist dies jedoch nicht erforderlich.

12



2. Theoretische Grundlagen

2.2. Automatic Speech Recognition (ASR)

2.2.1. Einleitung

Automatic Speech Recognition (ASR), auch bekannt als Speech-to-Text, ist ein inter-
disziplinares Forschungsgebiet, das sich damit beschéftigt, Systeme zu entwickeln, die
gesprochene Sprache erkennen und in Text umwandeln. Die Variabilitat der Aussprache
zwischen verschiedenen Sprechern und die Komplexitit der menschlichen Sprache machen
das Problem anspruchsvoll [9].

Formal soll die Wortsequenz W = [wy, ..., w] mit der hochsten Plausibilitat gegeben
eines akustischen Sprecherinputs X = [z, ..., ;] ermittelt werden:

A

W = argmaxP(W|X). (2.12)
W

Durch Anwendung des Satzes von Bayes kann die Formel umgeschrieben werden zu:

o PX|W)P(W)
W = argmr?ax POX)

= argmax P(X|W)P(W). (2.13)
W
Die Wahrscheinlichkeit P(X) kann ignoriert werden, da sie konstant ist.

2.2.2. Architektur

Konventionelle Systeme bestehen aus statistischen Modellen fiir Akustik, Aussprache
und Sprache, die separat trainiert werden, sowie einem Decoder. Das Aussprache-Modell
ist klassischerweise ein statistisches Wort-Aussprache-Worterbuch, welches Phonem-
Sequenzen fiir Worter enthélt. Phoneme stellen die kleinste bedeutungsunterscheidende
Einheit einer gesprochenen Sprache dar. Das grobe Zusammenspiel zwischen den Kom-
ponenten funktioniert wie folgt: Das Inputsignal wird zunéchst segmentiert und in
einen Frequenzbereich transformiert (X). Gemeinsam mit dem Aussprache-Modell kann
das Akustik-Modell die Wahrscheinlichkeiten P(X|W) berechnen. Zusétzlich liefert das
Sprach-Modell Wahrscheinlichkeiten fir verschiedene Wortsequenzen P(W). So kann
zwischen phonetisch dhnlich klingenden Wortsequenzen mit verschiedenen Bedeutungen
unterschieden werden. Am Schluss ermittelt der Decoder mittels Such-Algorithmen die
plausibelste Wortsequenz W als Outputtext.

Lange Zeit dominierten Hidden Markov Models (HMM), die in Kombination mit Deep
Neuronal Networks (DNN) noch heute in den meisten Systemen eingesetzt werden [10].
Als alternative Architektur wird aktuell an sogenannten end-to-end-Modellen geforscht,

13



2. Theoretische Grundlagen

welche beinahe gleich gute Resultate erzielen [11], in ihrem Aufbau jedoch deutlich
weniger komplex sind. Sie bestehen aus einem einzigen statt drei separaten Modellen,
welches fiir ein Inputaudio direkt einen Outputtext lernt.

2.2.3. Word Error Rate (WER)

Die Standard-Evaluationsmetrik fir ASR-Systeme ist die Word Error Rate (WER). Sie
driickt aus, wie stark eine Wortsequenz von einem Referenz-Transkript abweicht:

[+D+S
WER = 100 +N+ (2.14)

wobei I die Anzahl Einfiigungen, D die Anzahl Loschungen, S die Anzahl Ersetzungen und
N die totale Anzahl Worter im Referenz-Transkript bezeichnen. Der obere Teil des Bruchs
kann als Levensthein-Distanz auf Wort- statt auf Buchstaben-Ebene interpretiert werden.

Man beachte, dass die WER auch Werte iiber 100% annehmen kann, beispielsweise wenn
die Wort-Sequenz mehr Worter als das Referenz-Transkript enthélt.

14



3. Speech Separation:
Literaturuberblick

3.1. Einleitung

Single-Channel (d. h. monaurale) Speech Separation bezeichnet das Problem, zwei oder
mehrere Uberlappende Stimmen einer Input-Audiodatei voneinander zu trennen. Das
Ziel ist eine moglichst genaue Abschétzung der Ursprungssignale. Der Begriff wird in der
Literatur nicht ganz eindeutig verwendet: Manche Autoren (vgl. bspw. |3]) verwenden
Speech Separation auch als Uberbegriff fiir simtliche Methoden, welche eine Stimme von
einem Hintergrundrauschen trennen. Der in dieser Arbeit behandelte Fall der Separation
von verschiedenen Stimmen wird dann als Speaker Separation prazisiert.

Urspriinglich war Speech Separation im Bereich der digitalen Signalverarbeitung ange-
siedelt. Huang et. al [12] haben 2014 als erste Gruppe Deep Learning als Problemlo-
sung vorgeschlagen. Seither dominieren im Bereich Speech Separation supervised Deep
Learning-Ansétze. Das Gebiet entwickelt sich rasch und kontinuierlich: Sémtliche State-
of-the-Art (SOTA) Modelle inklusive ihrer Vorganger sind héchstens zwei bis drei Jahre
alt. Es existieren Ubersichtpapers, doch die Literaturrecherche der vorliegenden Arbeit
hat ergeben, dass das aktuellste (Wang et. al |3]) aus dem Jahr 2018 stammt und somit
bereits veraltet ist.

Fiir das bessere Verstandnis wird zunéchst eine Einfiihrung in die Evaluationsmetriken
und die wichtigsten Datensétze gegeben. Im darauffolgenden Kapitel wird auf die wich-
tigsten Meilensteine eingegangen, welche die Grundlagen fiir den SOTA gelegt haben.
Dabei soll insbesondere am Beispiel von TasNet [13] eine Intuition fiir die typische
Funktionsweise von Speech Separation-Modellen vermittelt werden. Anschliessend wird
der SOTA vorgestellt. Das letzte Kapitel behandelt die neu entstehende Schnittmenge
zwischen Speech Separation und ASR.

15



3. Speech Separation: Literaturiiberblick

3.2. Grundlagen

3.2.1. Evaluation

Speech Separation lésst sich formal als Problem formulieren, bei dem C' Ursprungssignale
s1(t), ..., s¢(t) von einem diskreten Inputsignal' z(t) abgeschitzt werden sollen:

z(t) = si(t). (3.1)

i=1

Wie nahe eine Schatzung § am Ursprungssignal s liegt, kann anhand der Evaluationsme-
triken Source-to-Distortion Ratio (SDR) ermittelt werden. Diese Metrik wird in Dezibel
(dB) ausgedriickt und gibt ein Verhéltnis zwischen dem Ursprungssignal s und dem Fehler
der Schitzung e,pse (= s — §) an [14]:

2

[|s =3[

Le Roux et. al [15] wenden ein, dass sich die SDR kiinstlich verstérken lasse, indem § neu
skaliert wird. Sie schlagen deshalb vor, in Zukunft die robustere Variante Scale-invariant
SDR (SI-SDR) zu verwenden, die sich seither als die relevanteste Evaluations-Metrik
etabliert hat. Bei der SI-SDR wird s mit einem Faktor skaliert, so dass der neue Vektor
Starget D€l der Orthogonalprojektion von § auf s endet (siehe Abbildung .

€noise

Starget

Abbildung 3.1.: Orthogonalprojektion von § auf s mit S4ge¢ Und dem neuen e,yise als
Resultat (aus [16]).

Also [13]:

<§7 S> 'S
Starget = Wy (33)

"Wenn im Folgenden von einem Signal gesprochen wird, ist damit die Diskretisierung des Schwingungs-
verlaufs in Form eines Vektors, bzw. eines 1D-Arrays von Zahlen, gemeint.
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und somit:

2
SI-SDR(s, §) = 101log,, (”St“”> . (3.4)

Hstarget - §H2

Bei Perfomance-Tests von Modellen wird die SI-SDR als SI-SDR Improvement (SI-SDRi)
angegeben. Dies ist die Differenz zwischen der durchschnittlichen SI-SDR der Schéatzungen
$1,...,8¢ zu der durchschnittlichen SI-SDR, vom Inputsignal = (jeweils beztiglich den
Ursprungssignalen sy, ..., s¢):

C
SI-SDRi(s, 5, z) é S SI-SDR(s;, ;) — SI-SDR(s, ). (3.5)
i=1

Es sei darauf hingewiesen, dass die SI-SDR von vielen Autoren auch als SI-SNR bezeichnet
wird [15]. Dies liegt vermutlich an den Methoden-Namen des Toolkits bss eval |17],
welches iiblicherweise fiir die Evaluation verwendet wird.

3.2.2. Datensatze

Es gibt zwei Gruppen von Standard-Datensétzen im Bereich Speech Separation. Die erste
und zurzeit dominante Gruppe basiert auf dem lizenzpflichtigen WSJO-Korpus [18], auch
bekannt als CSR-I. Dieser enthélt Aufnahmen in Studiolualitdt von Texten des Wall
Street Journals. Daraus werden die WSJ0-mix-Datensétze [19] generiert, indem zuféllig
Korpus-Aufnahmen kiinstlich zusammengemischt werden. Die Zahl vor dem “mix” gibt
an, wie viele Sprecher tibereinandergelegt wurden (bspw. wsj0-3mix bei drei Sprechern).
WHAM! [20] ist eine Erweiterung von wsj0-2mix, bei welcher reale Hintergrundsgerausche
durch Aufnahmen aus Restaurants, Bars, etc. beigemischt werden. WHAMR! [21] ist
WHAM! mit Nachhall-Effekt.

Die zweite Gruppe heisst LibriMix [22] und wird aus dem lizenzfreien Korpus
LibriSpeech [23| generiert, welcher aus Horbuch-Aufnahmen besteht. Diese Aufnah-
men werden analog zu den WSJ0-mix-Datensétzen zufillig iibereinandergelegt und je
nach Variante mit WHAM-Rauschen hinterlegt. LibriMix gibt es als Libri2Mix mit zwei
und Libri3Mix mit drei parallelen Sprechern. Diese Versionen konnen jeweils als Variante
mit Rauschen (mix_both) und ohne Rauschen (mix_clean) generiert werden.

Die verschiedenen WSJ0-mix- und die LibriMix-Datensétze gibt es jeweils als min- und
maz-Variante. Bei der min-Variante werden die langeren Aufnahmen auf die Lénge der
kiirzesten Aufnahme gektirzt. Umgekehrt werden bei der max-Variante die kiirzeren
Aufnahmen mit Null-Werten (Stille) auf die Lange der langsten Aufnahme ausgedehnt.
Ein Grossteil der Autoren verwendet die min-Variante und trainiert somit die Modelle
auf den eher unrealistischen Fall von sich (nahezu) vollstandig tiberlappenden Sequenzen
[20]. Des Weiteren werden die Datensétze aus Performance- und Speicher-Griinden
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typischerweise auf 8 kHz heruntergetaktet, wodurch ein grosser Teil des Sprachspektrums
ignoriert wird [20].

Die popularste Benchmark ist das Resultat der Evaluationsmetrik SI-SDR, auf dem
WSJ0-2mix-Datensatz in der min-Variante mit 8 kHz Samplingrate.

3.3. Meilensteine

3.3.1. Time-Domain Audio Separation Network (TasNet)

Einer der grossen Meilensteine der letzten Jahre im Bereich Speech Separation war das
Time-Domain Audio Separation Network (TasNet) [13]. Die Methoden vor TasNet fithrten
typischerweise eine Short-Time Fourier Transformation (STFT) auf dem Inputsignal
durch ([12}[24,25]). Dies bringt verschiedene Nachteile mit sich, beispielsweise dass
der Separations-Algorithmus sowohl mit der Amplitude als auch mit der Phase eines
transformierten Signals umgehen muss. Beim TasNet wird das Inputsignal hingegen
mittels eines Autoencoders direkt im Zeitbereich modelliert. Die meisten SOTA-Modelle
orientieren sich seither an dieser charakteristischen Encoder-Masker-Decoder-Architektur
(siehe Abbildung : Der Encoder lernt eine Reprasentation des Inputsignals. Das
Masker-Netzwerk schatzt optimale Masken fiir die Ursprungssignale ab und der Decoder
rekonstruiert daraus die Ursprungssignale.

g%y

mi |
: | §1
x — Encoder — h —| Masking Net Decoder
—— §2
{2

&

Abbildung 3.2.: Typische Architektur von Speech Separation-Modellen, hier mit zwei
Sprechern (aus [26]).

Problem
Zunichst wird das Inputsignal x in K nicht-tiberlappende Vektoren s; der Léange L
aufgeteilt und normiert (K variiert je nach Inputlinge). Jedes Segment (des Inputs-

und der Ursprungssignale) kann als nicht-negative Summe von N Basissignalen B =
b1, ..., by] € RY*L dargestellt werden:
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=wB
e (3.6)
S; — dzB

wobei w € RN der Gewichtevektor des Inputvektors und d; € RV die Gewichtevek-
toren der Ursprungssignale sind. Das Ziel der Separation ist also, die Gewichte d; der

Ursprungssignale abzuschétzen.

Mixture

01

/N

[12] N > N\ﬁ’”\ﬂ/\/
e & o e
= caKer
normelization 10 e ) Deep 2 Sp
| o ‘7 sm | FON e
o 5 | 02] Speaker 2
24 N

© |

)

T aand
/

Encoder Separation Decoder W»

Abbildung 3.3.: Architektur des TasNet (aus )

o
B

~
—

Autoencoder

Das Signal wird mit einem Convolutional Autoencoder modelliert. Fiir die Abschitzung
des Gewichtevektors wy, fiir ein Segment &k von z wird ein Gated? Convolutional 1D-Layer
(mit L Eingangs- und N Ausgangskandlen) als Encoder verwendet:

wy = ReLU(zp % U) © o (zp % V) (3.7)

convolution gate

wobei @ fiir die elementweise Multiplikation steht. Die Matrizen U € RY*F und V' € RV*E
bestehen jeweils aus N Vektoren (Basissignale) der Segmentlénge L.

Mit dem Maskierungsvektor m; j, fiir ein Segment k eines Ursprungssignales s; kann der
Decoder dessen Gewichtematrix d;j berechnen:

di,k =W © My ks (38)

2Zusétzliche parallele Faltung mit der Sigmoid-Aktivierungsfunktion. Fiir weitere Informationen siehe
Dauphin et. al .
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und damit das gesuchte Segment des Ursprungssignals iiber die Multiplikation mit der
Basissignal-Matrix B:

Sik = dz7kB (39)

Separation

Fiir die Ermittlung der Sprecher-Masken wird ein deep LSTM-Netzwerk verwendet mit
einem anschliessenden Fully-connected Layer mit Softmax-Aktivierungsfunktion. Der
Input des Netzwerks ist die Sequenz von k& Gewichtevektoren der Segmente und der
Output sind die k¥ Maskierungsvektoren my, ..., m;, € RV,

Das Training-Ziel ist die Minimierung der SI-SDR mit der PIT-Loss-Function (siehe
Kapitel [3.3.2). Abbildung gibt einen Uberblick iiber den gesamten TasNet-Aufbau.

3.3.2. Loss Function: Permutation Invariant Training (PIT)

Frithere Ansétze trainierten die Modelle iiber die Minimierung des Mean Square Errors
(MSE) beztiglich der Masken oder direkt auf den Signalen [28]. Da die Modelle jedoch
mehrere Output-Layer haben (einen pro Ursprungssignal), stellt sich das Problem, dass
nicht klar ist, welcher Output §; zu welchem Ursprungssignal s; gehort. Als Losung fiir
dieses Permutations-Problem hat sich das Permutation Invariant Training (PIT) [25]
durchgesetzt: Es wird paarweise der MSE zwischen jedem |$;| und |s;| berechnet. Bei
jeder Permutation werden die MSE addiert und die Zuweisung mit dem niedrigsten
totalen MSE wird fiir die Loss Function ibernommen. Es wird also gleichzeitig eine
Fehler-Abschiatzung und eine Label-Zuweisung durchgefithrt. Auf Abbildung ist PIT
am Beispiel eines Modells mit zwei Ursprungssignalen zu sehen.

PIT wird fir jedes Segment xj eines Inputsignals = durchgefiihrt. Dabei muss damit
gerechnet werden, dass die Label-Zuweisung zwischen den einzelnen Segmenten unter-
schiedlich ist. Deshalb verwenden SOTA-Modelle in der Regel die leichte Abwandlung
Utterance-level PIT (uPIT) [29] als Trainings-Kriterium. Bei uPIT werden die paarweisen
MSE:s fiir alle Segmente eines Inputsignales (“Utterance”) berechnet. Es wird dieselbe
optimale Permutation fiir alle Segmente des Inputsignales als Zuweisung fiir die Loss
Function iibernommen.

Bei PIT-Training mit SI-SDR wird die Minimierung des MSE durch die Maximierung
der SI-SDR ersetzt. Als Loss Function ergibt sich:

L = —SI-SDR(s*, §) (3.10)

mit s* als Permutation mit der maximalen SI-SDR.
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input input
oo
Clean speech 1 Clean speech 2
(M frames) (M frames)

Error

|
| |
I I
| |
| > |
|
| (assignment 1) :
| |
: Pairwise scores Minimum error ||

|
| Error |
I g I
| |
| |
| |
| |
|

(assignment 2)

outputl Cleaned speech 1 Cleaned speech 2 output2
(M frames) (M frames)
______ T_______________?______________________________________I
Mask 1 Mixed speech Mask 2
(M frames) (M frames) (M frames)
4 input 2
DNN/CNN/LSTM
Feature input
(N frames)

Abbildung 3.4.: PIT-Training am Beispiel eines Modells mit zwei Ursprungssignalen (aus
[25]).

3.3.3. Dual-Path RNN (DPRNN)

Der néchste Meilenstein nach dem TasNet war das Dual-Path RNN (DPRNN) [30].
Ein Problem des TasNets und seinen Nachfolgern [31,[32] ist, dass das Lernen von
Langzeitabhangigkeiten bei langen Inputsequenzen schwierig ist. Aus diesem Grund wird
beim DPRNN die in N Basissignale encodete Inputsequenz in S sich tiberschneidende
Abschnitte (“Chunks”) der Lange K segmentiert. Die Schrittweite H entscheidet tiber
die Auspriagung der Uberschneidung. Diese Chunks werden fiir ein Inputsignal in einem
3D-Tensor T' € RV*KXS gebiindelt zuerst durch ein Intra-Chunk RNN und anschliessend
durch ein Inter-Chunk RNN gereicht. Das Intra-Chunk RNN verarbeitet die Chunks
analog zu den fritheren Architekturen einzeln entlang der Zeit-Dimension K. Das Inter-
Chunk RNN hingegen verarbeitet das gesamte Inputsignal iiber alle Chunks gemeinsam

entlang der Dimension S. Beim Intra-Chunk RNN werden also lokale und beim Inter-
Chunk RNN globale Abhangigkeiten modelliert.

Ein DPRNN-Block mit den zwei RNNs kann fiir eine grossere Tiefe des Netzes mehrfach
hintereinander geschaltet werden. Abbildung zeigt einen solchen Block: Die Rich-
tungen der Striche bei den RNN-Inputs visualisieren die Anwendung der RNNs entlang
unterschiedlicher Dimensionen des Tensors.
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Abbildung 3.5.: DPRNN-Block, bestehend aus dem Intra-Chunk RNN (links) und dem
Inter-Chunk RNN (rechts) (aus [30]).

3.4. State of the Art

3.4.1. Transformer-basierte Modelle

Die folgenden SOTA-Modelle basieren direkt auf der mit DPRNN eingefithrten Dual-Path-
Architektur. Beim Dual-Path Transformer® Network (DPTNet) [33] wurden die RNNs
durch sogenannte “Improved Transformers” ersetzt. Bei dieser Art von Transformern
wird ein RNN in das Feedforward-Netz eingebettet. Analog zum DPRNN besteht jeder
DPTNet aus einem Inter-Transformer und einem Intra-Transformer. Wie auf Tabelle
[3.1] ersichtlich ist, fithrt das bereits zu besseren Resultaten auf der Standard Benchmark
fir zwei Sprecher WSJ0-2mix. Durch die Verwendung von RNNs konnen allerdings
die Performance-Vorteile durch Parallelisierung der Transformer nicht genutzt werden.
Aus diesem Grund schlagt SepFormer [26] ein RNN-freies Dual-Path-Netzwerk aus
Transformern vor. Dies schlégt sich in Verbesserungen bei der Berechnungszeit und dem
Memory-Verbrauch nieder. Zudem ist es mit einer SI-SDRi von 22.3 zurzeit das beste
Modell auf der WSJ0-2mix Benchmark.

3.4.2. Transformer-freie Modelle

Es erzielen auch Transformer-freie Weiterentwicklungen der Dual-Path Architekturen
SOTA-Ergebnisse: Bei Sandglassset [34] wird die Granularitat der Inputsequenz bei
jedem Dual-Path-Block vergrébert (d.h. grossere Chunks) und ab der Halfte dann wieder
verfeinert. Dies verleiht dem Model die namensgebende Sandglas-formige Struktur. Weiter
erwahnenswert ist das Gated DualPathRNN [35], welches im Vergleich zu den anderen
Modellen auch auf Datensatzen mit mehr als drei Sprechern gut funktioniert. Doch es

3Der Begriff Transformer bezeichnet im Folgenden stets nur den Encoder der urspriinglichen Transformer-
Architektur aus [8].
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erzielen auch Architekturen gute Resultate: Bei Wavesplit [36] werden mittels Clustering
SOTA-Werte erreicht.

Modell SI-SDRi | Jahr
SepFormer 22.3 2020
Wavesplit 22.2 2020
Sandglasset 21.0 2021
DPTNet 20.2 2020
Gated DualPathRNN 20.1 2020
DPRNN 18.8 2019
Conv-TasNet 15.3 2018
TasNet 10.8 2017

Tabelle 3.1.: WSJ0-2mix Benchmark (Zahlen iibernommen von [37]).

3.5. Speech Separation fiir ASR

In jlingster Zeit gab es vermehrt Bestrebungen, Speech Separation beziiglich des rea-
listischen Anwendungsfalls der ASR zu trainieren und zu evaluieren. Geméss Chen et.
al korrelieren die Evaluationsmetriken aus der Signalverarbeitung (SDR und SI-SDR)
nur schwach mit der WER aus der ASR [38]. Sie schlagen auf der Grundlage von |39
den neuen Task Continous Speech Separation (CSS) auf kontinuierlichen Aufnahmen
vor. Der dazugehorige Datensatz LibriCSS enthélt im Vergleich zur klassischen Speech
Separation sehr lange Sequenzen mit einer unbekannten Anzahl an Sprechern, die sich
nur teilweise iiberlappen. Das Ziel ist eine moglichst tiefe WER. Aufgrund der dusserst
jungen Geschichte von CSS und der damit verbundenen kleinen Anzahl an Modellen fallt
es schwer, den SOTA zu charakterisieren. Bereits gute Ansétze zeigen [40] und [41].

Fernab von CSS gibt es weitere Versuche einer Synthese von Speech Separation und ASR.
Der von Wang et. al vorgeschlagene VoiceFilter [42] trainiert zusatzlich einen Speaker
Encoder mit einer separaten Referenzaufnahme eines Zielsprechers. Mit Hilfe des Outputs
dieses Encoders wird dann auf dem gemischten Inputsignal der Zielsprecher von den
restlichen Sprechern und Rauschen separiert. Ist man an den separierten Aufnahmen
aller Sprecher interessiert, kann das Prozedere fiir jeden Sprecher wiederholt werden.
Auch hier erfolgte die Evaluation anhand der WER.
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4.1. Ausgangslage

Das Ziel der Experimente dieser Arbeit ist, einen ersten Eindruck zu gewinnen, ob sich
der SOTA der Speech Separation bereits in ASR-Systemen einsetzten liesse und welche
Faktoren dabei eine Rolle spielen. Anhand erster praktischer Versuche zeigte sich jedoch
rasch, dass die Separier-Leistung von Speech Separation-Modellen auf realen Aufnahmen
schlechter zu sein scheint als auf den Standard-Datensétzen (vgl. Kapitel , bei
denen die Sprecher virtuell iibereinandergelegt werden. Griinde kénnten die schlechtere
Mikrofon-Qualitat oder erwiinschte Nachhall-Effekte sein, wobei die Separation bei virtuell
hinzugefiigtem Nachhallen und Larm nach wie vor ziemlich gut funktioniert [43]. Es
musste fir die Experimente also eine Losung gefunden werden, welche dem realistischen
Anwendungsfall niher kommt als die virtuelle Uberschneidung. Im Folgenden werden die
beiden verwendeten Varianten beschrieben.

4.2. Varianten

4.2.1. Variante 1: Abspielen und erneut aufnehmen

Ausgangpunkt fiir diese Variante sind Originalaufnahmen von den Sprechern ohne Uber-
schneidung. Diese werden gleichzeitig auf identischen Lausprechern abgespielt und von
einem Mikrofon erneut aufgenommen. So kénnen auch Aufnahmen aus existierenden
Datensétzen verwendet werden. Im Verlauf der Experimente hat sich jedoch gezeigt, dass
beim Abspielen und erneuten Aufnehmen wohl spektrale Charakteristiken der Stimmen
verloren gehen. Fiir das menschliche Gehor sind die separierten Signale zwar gut ver-
standlich, doch die ASR scheint erhebliche Miihe bei der Transkription zu haben, wie
sich bei den Resultaten der Experimente zeigen wird. Aus diesem Grund wurden die Ex-
perimente bei dieser Variante als Vergleich jeweils auch noch virtuell tibereinandergelegt.
Die Lautsprecher-Variante soll dann den Worst-Case beztiglich Audioqualitat in einer rea-
listischen Anwendung abdecken und die virtuelle Variante den Best-Case. Im Normalfall
ist bei praktischen Beispielen eine Qualitat irgendwo dazwischen zu erwarten.

Die Evaluations-Metrik ist die WER zwischen den ASR-Transkripten des Signals vor dem
Abspielen und Wiederaufnehmen und den ASR-Transkripten der separierten Signale. So
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kann der Anteil an der WER des verwendeten ASR-Systems aufgrund seiner Imperfektion
auf ein Minimum reduziert werden. Es wird nur der Fehler gemessen, der durch die
Separation entstanden ist.

4.2.2. Variante 2: Direkt aufnehmen

Eine andere Moglichkeit besteht darin, direkt neue Audiodateien mit Uberschneidun-
gen aufzunehmen. Dies entspricht dem realistischen Anwendungsfall, doch der damit
verbundene Aufwand, wiirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen. Schliesslich muss
jede Audiodatei manuell gesprochen und aufgezeichnet werden. Zudem fehlen dann die
getrennten Originalaufnahmen der Sprecher, da nur die iiberschnittene Version existiert,
die erst durch Speech Separation wieder getrennt werden kann.

Bei dieser Variante ist die Evaluations-Metrik die WER zwischen den gesprochenen
Texten und den entsprechenden ASR-Transkripten der separierten Signale. Im Vergleich
zu Variante 1 fliesst hier auch der Fehler, der bei der ASR entsteht, in die WER ein.

4.3. Setup

Modelle

Das verwendete ASR-System fiir die Transkription ist die Google Speech-to-Text API
[44]. Fir die Separation wurde das fithrende SOTA-Modell SepFormer verwendet, welches
im Open Source Python-Toolkit [45] SpeechTrain enthalten ist. Davon wurden auf
WSJ0-2mix und WHAMR! vortrainierte Modelle verwendet, jeweils in der 8kHz min

Variante.

Hardware

Fiir die Variante 1 “abspielen und erneut aufnehmen” wurden zwei Freisprechanlagen
des Typs Jabra Speak 510 als Lautsprecher verwendet. Das Mikrofon fiir das Wiederauf-
nehmen war vom Typ Studio Projects LSM. In Anhang ist ein Bild des Aufbaus zu
finden.

Fir die Experimente mit eigenen Aufnahmen, wurden je nach Fall andere Mikrofone
verwendet. Waren gerichtete Mikrophone erforderlich, so wurden Steckmikrofone des
Typs Sony ECM-CS3 verwendet. Als Raummikrofon wurde wiederum das Jabra Speak
510 verwendet. Bei den Beschrieben der Experimente in Kapitel 5| wird die Mikrofonart
jeweils angegeben.
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Raum

Die Experimente wurden in einem circa 15 Quadratmeter grossen moblierten Raum
durchgefiihrt. Es waren keine schallddmmenden Elemente verbaut.

4.4. Toolkit

Fir die Ausfithrung und Dokumentation der Experimente wurde im Rahmen dieser
Arbeit das generische Speech Separation Toolkit geschrieben. Eine ausfiihrliche Doku-
mentation befindet sich in Anhang[Al Mit dem Toolkit konnen automatisiert Speech
Separation-Experimente auf dem GPU-Cluster der ZHAW durchgefiihrt werden. Es bietet
Funktionen fiir die physische (Lautsprecher) und virtuelle Uberschneidung einer Menge
von Audiodateien an. Diese werden anschliessend auf dem Cluster separiert und je nach
Bedarf kénnen ASR-Transkripte und WER-Werte abgefragt werden. Die Resultate eines
vollendeten Experiments werden zusammengefasst und inklusive Input-Daten an einem
gemeinsamen Ort abgespeichert, damit sie auch zu einem spéteren Zeitpunkt nachvoll-
ziehbar sind (fir die Resultate dieser Arbeit siehe Anhang . Abbildung zeigt
schematisch den Ablauf. Es werden Speech Separation-Modelle der Open Source-Toolkits
SpeechBrain [45] und Asteroid [46] unterstiitzt. Letzteres enthélt Implementationen der
meisten SOTA-Modelle (mit Ausnahme von SepFormer).

3 Experiment Creator >
Audio Test Data L ¥ Experiment

Experiment Runner Results and output

Experiment audio files

Separate Files Speech-to-Text Word-Error-Rate

Abbildung 4.1.: Schematischer Ablauf eines Exeperiments mit dem Speech Separation
Toolkzt.
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Es wurden nur Experimente mit zwei Sprechern durchgefiithrt. Dass in einem realen
Szenario mehr als zwei Sprecher gleichzeitig reden, scheint eher unwahrscheinlich. Weiter
erfolgt an dieser Stelle nochmals der Hinweis, dass die in diesem Kapitel vorgestellten
Experimente keinen wissenschaftlichen Anspruch erheben. Dafiir ist die Datenmenge zu
knapp und die Aufnahmequalitdt unzureichend. Es soll vielmehr ein erster Eindruck tiber
den moglichen Nutzen von Speech Separation in der ASR vermittelt werden, auf dessen
Basis Folgeexperimente oder praktische Umsetzungen durchgefithrt werden kénnen.

5.1. Experiment 1: LibriSpeech

Inhalt

Dies ist das zentrale Experiment der vorliegenden Arbeit mit der grossten Datenmenge.
Hier geht es um einen allgemeinen Eindruck tiber die Einsetzbarkeit von Speech Separation
in der ASR. In den anderen Experimenten werden dann einzelne Aspekte untersucht.

Setup

Das Experiment erfolgte nach Variante 1 “abspielen und erneut aufnehmen” (siche Kapitel
[1.2.1). Es wurden zufillig 400 Aufnahmen des Korpus LibriSpeech [23] gewihlt, woraus
200 Paare gebildet wurden. Die Sprecher iiberschneiden sich meistens nicht durchgehend,
da die Originalaufnahmen unterschiedlich lang sind.

Resultat
Lautsprecher Virtuell
WER [%] Mittelwert Median | Mittelwert Median
SepFormer WSJ0-2mix 69.1 60.4 314 23.9
SepFormer WHAMR! 65.1 52.9 40.2 34.8

Tabelle 5.1.: Resultate des Experiments 1 “LibriSpeech”, n=200.
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Abbildung 5.1.: Boxplots des Experiments 1 “LibriSpeech”, n=200.

Fazit

Die Werte der Lautsprecher-Variante mussen wie bereits in Kapitel [4.2.1] beschrieben
mit Vorsicht betrachtet werden. Sie miissen als Praxisfalle mit unterdurchschnittlicher
Audioqualitat interpretiert werden. Der Medianwert von rund 24% beim Best-Case
verspricht einen potentiellen Nutzen von Speech Separation in realen ASR-Systemen,
wobei eine grosse Variation in der Qualitat der Resultate in Kauf genommen werden muss.
Die wichtigste Bedingung fiir einen erfolgreichen Einsatz in der Praxis scheint eine gute
Audioqualitat zu sein, wie die grosse Differenz zwischen den beiden Varianten zeigt. Wie
zu erwarten war, funktionieren WHAMR/!-Trainingsdaten besser bei der Lautsprecher-
Variante, da dort Rausch- und Nachhalleffekte auftreten und WJS0-2mix-Trainingsdaten
besser bei der virtuellen Variante. Bemerkenswert ist die grosse Streuung bei der Variante
mit den Lautsprechern (siehe blaue Boxen auf Abbildung . Man bedenke zudem, dass
Worter bei der WER auch bei gleichem Wortstamm mit unterschiedlicher Endung als
Fehler gewertet werden, obwohl die Bedeutung so erhalten bleibt.

Des Weiteren fallen die teilweise sehr hohen Ausreisser auf (bis zu 545%). Hier zeigt
sich eine weitere Schwiche der WER als Metrik: Funktioniert eine Separation von zwei
unterschiedlich langen Aufnahmen schlecht, so resultiert dies beim kiirzeren Sprecher in

28



5. Resultate

unterschiedlich langen ASR-Transkripten, was eine iibermassig hohe WER zur Folge hat.
Bei unterschiedlich langen Aufnahmen mit guter Separation besteht diese Problematik
trivialerweise nicht. Allerdings zeigt sich auch, dass sich die WERs im Vergleich zu
Tabelle entgegen der Erwartung nicht gross unterscheiden, wenn nur diejenigen
Beispiele berticksichtigt werden, bei welchen sich die Lénge der ASR-Transkripte der
Originalaufnahmen der beiden Sprecher um maximal 10 Buchstaben® unterscheidet (siehe
folgende Tabelle . Dies betrifft 26 von 200 Sprecherpaare und der hochste WER-Wert
betriagt in diesem Fall 104%.

Lautsprecher Virtuell
WER [%] Mittelwert* Median* | Mittelwert* Median*
SepFormer WSJ0-2mix 55.9 55.5 29.7 23.3
SepFormer WHAMR! 52.2 50.9 40.8 37.9

Tabelle 5.2.: Resultate des Experiments 1 “LibriSpeech”, n=26. *Nur die Aufnahmen,
bei welchen sich die Lénge der ASR-Transkripte der Originalaufnahmen um
maximal 10 Buchstaben unterscheidet.

5.2. Experiment 2: Uberschneidungsdauer

Inhalt

Bei Experiment 2 soll der Unterschied zwischen sich teilweise iiberschneidenden und sich
komplett tiberschneidenden Sprechern untersucht werden.

Setup

Das Experiment erfolgte nach Variante 1 “abspielen und erneut aufnehmen” (siehe
Kapitel [4.2.1]). Es wurden analog zu Experiment 1 Sprechersequenzen von LibriSpeech
verwendet. Jedoch ist die Lange der Sequenzen dieses Mal nicht willkiirlich: Es wurden
50 Sprecherpaare von je 5 Sekunden Lange gebildet und 50 Sprecherpaare, bei welchen
ein Sprecher ebenfalls 5 Sekunden spricht und der andere 14 Sekunden. Die Toleranz
liegt bei £0.5 Sekunden.

'Es wurden bewusst Buchstaben statt Worter verwendet, da die verzerrende Ursache in der unterschied-
lichen Lénge der Aufnahme liegt.
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Resultat

Lautsprecher Virtuell
WER [%] Mittelwert Median | Mittelwert Median
Komplette Uberschneidung

SepFormer WSJ0-2mix 68.4 68.0 29.1 25.6
SepFormer WHAMR! 60.4 59.0 41.8 35.5
Teilweise Uberschneidung

SepFormer WSJ0-2mix 93.6 69.2 34.4 29.9
SepFormer WHAMR! 76.8 66.5 43.8 36.3

Tabelle 5.3.: Resultate des Experiments 2 “Uberscheidungsdauer”, n=100.
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Abbildung 5.2.: Boxplots des Experiments 2 “Uberscheidungsdauer”, n=100. Der obere
Teil zeigt die komplette Uberschneidung und der untere die teilweise
Uberschneidung.
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Fazit

Das Resultat scheint stark von der Audioqualitit abzuhéngen: Bei der virtuellen Uber-
schneidung unterscheiden sich die beiden untersuchten Varianten nicht gross, doch bei der
Lautsprecher-Variante zeichnet sich eine deutliche Verschlechterung der teilweisen Uber-
schneidung ab. Es muss allerdings berticksichtigt werden, dass bei schlechter Separation
auch hier das Problem der tiberméssig hohen WER aufgrund unterschiedlicher Léngen
der Transkripte auftritt (wie bei Experiment 1). Deshalb erfolgt bei der folgenden Tabelle
eine weitere Auswertung der teilweisen Uberschneidung, wobei dieses Mal nur die
WER des langeren Sprechers einfliesst. Der Vergleich zwischen den beiden Tabellen zeigt,
dass die Separation bei unterschiedlich langen Sprechersequenzen fiir die langere Sequenz
nicht schlechter funktioniert als bei einer kompletten Uberschneidung. Die Ursache fiir
die hoheren WERs bei der teilweisen Uberschneidung in Tabelle scheint also nicht
eine schlechtere Separationsleistung zu sein, sondern lediglich die oben beschriebene
WER-Problematik bei der kiirzeren Sequenz.

Lautsprecher Virtuell
WER [%] Mittelwert* Median* | Mittelwert* Median*
Teilweise Uberschneidung
SepFormer WSJ0-2mix 42.5 40.0 26.5 25.0
SepFormer WHAMR! 46.1 47.4 33.3 30.3

Tabelle 5.4.: Resultate der teilweisen Uberschneidung des Experiments 2 “Uberschei-
dungsdauer”, n=100. *Nur die WER des ldngeren Sprechers.

5.3. Experiment 3: Anzahl Mikrofone

Inhalt

Bei diesem Experiment soll ermittelt werden, ob es einen Unterschied macht, wenn fiir
die Sprecher separate Mikrofone anstatt ein gemeinsames Raummikrofon verwendet
werden.

Setup

Das Experiment erfolgte nach Variante 2 “direkt aufnehmen” (siehe Kapitel . Pro
Sprecherpaar wurden je 9 Aufnahmen mit einem Raummikrofon und 9 Aufnahmen mit
zwei separaten gerichteten (Steck-)Mikrofonen durchgefiihrt. Es gibt zwei Sprecherpaa-
re: Eines aus zwei ménnlichen Sprechern und eines aus einem méannlichen und einem
weiblichen Sprecher. Die Lange der Aufnahmen liegt zwischen 10 und 15 Sekunden.
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Resultat
1 Mikrofon 2 Mikrofone
WER [%] Mittelwert Median | Mittelwert Median
SepFormer WSJ0-2mix 36.6 23.9 28.0 26.2
SepFormer WHAMR! 41.0 30.5 31.4 30.4

Tabelle 5.5.: Resultate des Experiments 3 “Anzahl Mikrofone”, n=18. Vorsicht: Die WER
muss hier anders interpretiert werden als bei den Experimenten 1-2 und 4.
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40% +

20% 1

0% - J_ o

WSJ0-2mix WHAME! WSJ0-2mix WHAME!

SepFormer Trainingsdaten

Abbildung 5.3.: Boxplots des Experiments 3 “Anzahl Mikrofone”, n=18.

Fazit

Bei diesem Experiment muss die WER anders interpretiert werden als bei den tibrigen
Experimenten, weil das Referenz-Transkript kein ASR-Transkript ist. Es fliesst also
auch der Anteil am Fehler ein, den Google Speech-to-Text ohne Uberschneidung machen
wiirde.

Die Ergebnisse koénnen so interpretiert werden, dass sich die Anzahl Mikrofone nicht in
der Separationsleistung bemerkbar macht. Die leicht tieferen WERs bei der Variante
mit zwei Mikrofonen sind wohl eher auf die bessere Aufnahmequalitiat zurtickzufiihren,
da sich die Mikrofone néher bei den Personen befinden. Bemerkenswert ist ferner, dass
die auf WSJ0-2mix trainierten Modelle bei beiden Varianten besser zu funktionieren
scheinen, obwohl es sich um reale Aufnahmen ohne Studioqualitiat handelt.
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5.4. Experiment 4: Ahnliche Stimmen

Inhalt

Bei diesem Experiment soll ein Eindruck gewonnen werden, ob &hnliche Stimmen fiir
einen Kinsatz in der ASR ausreichend gut separiert werden konnen.

Setup

Das Experiment erfolgte nach Variante 1 “abspielen und erneut aufnehmen” (siehe Kapitel
. Es wurden 20 verschiedene Aufnahmen desselben Sprechers mit einem gerichteten
Mikrofon aufgezeichnet. Die Hélfte davon wurde jeweils mit der Stimmenverzerrer-
Software Vovsoft Voice Changer [47] verzerrt. Die Verzerrung wurde einmal starker und
einmal schwicher durchgefiihrt (die genauen Einstellungen sind in Anhangaufgefiihrt).
Der andere Sprecher ist jeweils die unverzerrte Stimme. So sollen unterschiedlich &hnliche
Stimmen (im Vergleich zur unverzerrten Stimme) simuliert werden. Von Interesse ist nur
die WERs der unverzerrten Stimme.

Resultat

Lautsprecher Virtuell
WER [%] Mittelwert Median | Mittelwert Median
Starkere Verzerrung

SepFormer WSJ0-2mix 50.2 46.9 29.6 33.5
SepFormer WHAMR! 44.9 48.1 17.0 13.5
Schwichere Verzerrung

SepFormer WSJ0-2mix 46.8 46.9 31.9 37.1
SepFormer WHAMR! 31.6 32.9 9.9 8.3

Tabelle 5.6.: Resultate des Experiments 4 “Ahnliche Stimmen” (nur WER der unverzerr-
ten Stimme), n=10.

Fazit

Das Resultat lisst keine Riickschliisse auf die gestellte Frage zu: Die Sequenz mit der leicht
verzerrten Stimme lésst sich sogar besser separieren. Vermutlich eignet sich die Stimm-
verzerrung nicht zur Simulation dhnlicher Stimmen. Besser ware wohl ein Experiment
mittels Clustering auf einer Teilmenge eines grossen Korpus wie LibriSpeech.

Das Experiment sei trotz des negativen Ausgangs in dieser Arbeit aufgefiihrt, da sich
ein interessanter Nebeneffekt beobachten lasst: Unabhéngig des Grades an Verzerrung
scheint das auf WHAMR! trainierte Modell die normale Stimme deutlich besser von der
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verzerrten separieren zu konnen als jenes auf WSJ0-2mix. Offenbar werden Anteile des
verzerrten Stimmspektrums vom Modell als Larm klassifiziert und herausgefiltert.
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6. Diskussion und Ausblick

Die Aufgaben der Projektarbeit waren zweierlei. Zum einen sollte ein Uberblick iiber
den aktuellen Stand der Technik der Speech Separation gegeben werden. Dies konnte
mittels einer umfassenden Literaturrecherche umgesetzt werden. Da es zurzeit keine
aktuellen Ubersichtspaper gibt, kann dieser Teil der lesenden Person den Einstieg ins
Gebiet erleichtern. Zum anderen sollte in dieser Arbeit anhand erster Experimente mit
dem Modell SepFormer ein Eindruck vermittelt werden, ob sich ein Einsatz von Speech
Separation in ASR-Systemen wie Interscriber lohnen kénnte, um tiberlappende Sprecher
zu separieren und anschliessend zu transkribieren. Obwohl die Experimente angesichts
fehlender Zeitressourcen keinen Anspruch auf Wissenschaftlichkeit erheben, konnen
interessante Beobachtungen gemacht werden. Moderne Speech Separation-Methoden
scheinen bereits geniigend ausgereift zu sein fiir einen Einsatz in ASR-Systemen und
so auch im konkreten Anwendungsfall Interscriber. Die durchschnittliche WER der
Transkripte von circa 30% ist ausreichend tief, dass wenigstens partiell verstandlicher
Text entsteht. Von besonders grosser Wichtigkeit fiir ein zufriedenstellendes Resultat
scheint eine gute Aufnahmequalitit zu sein. Weiter hat sich angedeutet, dass es keinen
Unterschied zu machen scheint, ob ein gemeinsames Mikrofon oder separate Mikrofone
fiir jeden Sprecher verwendet werden. Bei unterschiedlich langen Sprechsequenzen scheint
die Separation fiir die langere Sequenz nach wie vor gut zu funktionieren, doch bei der
kiirzeren Sequenz konnen in gewissen Féllen iiberméssig hohe WERSs resultieren.

Diese Arbeit sollte vor allem auch den Startpunkt fiir weitere Experimente in diesem
Bereich und eine eventuelle Umsetzung in Interscriber setzen. Die Experimente konnten
mit einer grosseren Datenmenge und einem besseren Setup wiederholt werden, um
aussagekréftigere Ergebnisse zu erhalten. Weiter konnte der Ansatz von [48| aufgegriffen
werden, Speech Separation-Modelle direkt iiber eine Minimierung der WER als Loss
Funciton zu trainieren. Sicherlich lohnt es sich auch, die Entwicklung des neu entstehenden
Gebiets der Continous Speech Separation zu beobachten, in welchem realistischere
Szenarien als bei der herkommlichen Speech Separation betrachtet werden.

Ferner bestehen Parallelen zwischen Speech Separation und dem Gebiet des Speech
Enhancement, bei welchem es um die Verbesserung der Audioqualitit einer Aufnah-
me geht. Moglicherweise liessen sich leicht modifizierte oder anders trainierte Speech
Separation-Systeme auch zu diesem Zwecke verwenden. Denkbar wére beispielsweise
ein Modell dhnlich wie VoiceFilter [42], bei welchem der Input auch eine Aufnahme des
Hintergrundrauschens eines Raums als Referenz-Aufnahme enthélt. Im Unterschied zu
VoiceFilter wiirde dann nicht ein Sprecher, sondern die storenden Gerausche separiert
werden, welche im Anschluss zu subtrahieren wéren.
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CNN
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DNN
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Automatic Speech Recognition
Convolutional Neural Network
Continous Speech Separation
Deep Neural Network
Dual-Path RNN

Dual-Path Transformer Network
Hidden Markov Model

Long Short-Term Memory
Mean Square Error
Permutation Invariant Training
Rectified Linear Unit
Recurrent Neural Network
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Scale-invariant Source-to-Distortion Ratio

Scale-invariant Source-to-Distortion Ratio Improvement

State of the Art

Time-Domain Audio Separation Network

Utterance-level Permutation Invariant Training

Word Error Rate
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A. Dokumentation Toolkit

URL zum Repository: https://github.zhaw.ch/islermic/speech-separation/

Table of Contents

1. About the tool
2. Getting Started
3. Usage

4. Examples

5. Definition scratch and experiment
About the tool

The main purpose of this tool is to help with the following tasks:

« Creating datasets for speech separation analysis
« Evaluate different speech separation models

« Execute speech separation for datasets and rate them with a score
The tool is split into the following modules:

« Experiment Creator

« Experiment Runner
Separating files
Speech-to-Text
Weord-Error-Rate

I ) Experiment Creator ¥ |
Audio Test Data g Experiment

1 Experiment Runner Results and output

I
Experiment v/ audio files

Separate Files N \_ Speech-to.Text \\ Word-Error-Rate \

AL s

Language:

« Python


https://github.zhaw.ch/islermic/speech-separation/

A. Dokumentation Toolkit

Getting Started

1.

2.

[5]

s

wm

[}

=1

Clone the repository into a local folder
Install the following packages into your python environment on your local computer:

console-menu

paramiko

scp

numpy

google-cloud-speech
google-cloud-storage

google-auth

sounddevice

soundfile (windows only/ linux not required)

pydub
To do so, you can run the following command:

pip install console-menu paramiko scp numpy google-cloud-speech google-cloud-storage google-auth sounddevice soundfile
pydub

. Pull the tensorflow-21.04-tf1-py3 singularity image on the GPU-Cluster into the folder nvee-img/

The image can be downloaded on to the NVIDIA NGC Page

. Install the following packages into the python environment of the tensorflow image on the GPU-Cluster:

asteroid
torchaudio

speechbrain
Te do so, you can run the following command:

pip install asteroid torchaudio speechbrain

. Create an account for Google Speech fo Text. Create a service account and get a JSON-Credentials file for that account.

After that set the variable googleAuthPath in the project-file SpeechToText py equal to the path of your credential file.

. (Optional but recommended) Download the data here. Copy the files provided in the ZIP-Archive into the subfolder SSH_Executor of the

repository root.
It contains data to easily get started with this toolkit.

Important if you skip this step: Create the subdirectories ouiput, input, experiments and scraiches in the directory SSH_Executor

. Open a terminal in the folder SSH_Executor and run the tool using this command: py SpeechSeparationToolkit.py

The main menu will show up like this:
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A. Dokumentation Toolkit

Usage

In the main menu you will be able to navigate into different subtools.

1. Separate File Tool

In this subtool you can configure and run a separation of an input file (wav-file in the folder input).

+ You can specify the method and model (e.9. sepformer wsj02mix).
« You can also specify if it should be executed on the CPU or on the GPU.

» You can configure the SSH-Credentials, so they dont have to be entered every time.

2. Speech-To-Text Tool

In this subtool you are able to get the transcript of an input file (wav-file in the folder inpui)

3. Word-Error-Rate Tool

In this subtool you can get the Word-Error-Rate of texts stored in a json input file (json-file in the folder inpuf)
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A. Dokumentation Toolkit

4. Experiment Creator

The experiment creator will create an experiment from a scrafch. The experiment can then be runned with the experiment runner. There are two
types of environments available:

« physical: Play the audio files of the speakers on the defined output devices and record it with the specified input device

« virtual: The audio files will be mixed programmatically

Supported languages: - German - English

5. Experiment Runner
In the experiment runner you can select an experiment and run it with the model you want.
It will then execute the following steps for each dataset in the experiment:

+ speech separation followed by a transcription (Google Text-To-Speech).

« get the Word-Error-Rate of the estimate and the source.
The results will be appended to a results json file.

The results.json file and all the audio files which are important for the separation will then be stored in the oufput folder.




A. Dokumentation Toolkit

Examples
Some of the followig instructions require the files from step 6 in the section Getting Started. They are marked with a + in brackets.

Separating a file

1. Copy the wav file which you want to separate into the folder input

2. Start the toolkit and navigate into the file separation tool by choosing option 1

3. Configure your desired method and model for the separation

4. (Optional but recommended) Set the SSH config

5. Choose option 1 separate to continue

6. Select the file which you copied into the input folder in step 1

7. The separation will be executed and the outputs will be available in the output folder

Creating an experiment from a scratch (+)

1. Start the toolkit and navigate into the experiment creator by choosing option 4
2. Select a scratch

3. (Only required for physical environment) Configure the audio generation by choosing option 2
select an input device (microphone)

= select output device 1 (loudspeaker 1)
= select output device 2 (loudspeaker 2)

4. Change the environment.
= virtual == programmatically mix the audios

= vhysical == play the speakers on loudspeakers and record it with a microphone
5. Choose run and enter a name for the experiment. When finished you can find the created experiment in the folder experiments

Running an experiment (+)

1. Start the toolkit and navigate into the experiment runner by choosing option 5
2. Select the experiment you want to run
3. Configure your desired method and model for the separation

4. Run the experiment. When finished you can find the results and output files in the folder oufput

Definition scratch and experiment

Scratch

A scratch is a folder containing datasets with audio files of different speakers. The scratch can be used in the experiment creator to create an
experiment.

The directory structure is explained in the following image:
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Experiment
An experiment contains datasets with a mixed audio (2 speakers overlapping each other) and a JSON config file for the parameters.
The language is specified in the config file as property "language". Options: de-CH, de-DE, en-US, en-GB

« |f the dataset is of type "audio_files", it also contains the input audios of which the mixed audio has been created.

« If the dataset is of type "texis", the source transcript of the speakers is given as an array in the property "texts".

The directory structure is explained in the following image:

The following image shows an example config file with type "audio_files":

The following image shows an example config file with type "texts™
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B. Experimente

B.1. Daten

Die Daten der Experimente sind unter folgender Url als ZIP-Archiv erhaltlich:

https://zhaw.sharepoint.com/:u:/s/PA-Speech-Separation/EU2pyb7U69FEsSYL1
JQ2kDUUB1Rr ncQ6DuiwmOff4mi_Ow?e=pytXCY

Die Experimente sind in Ordnern mit folgender Bezeichnung zusammengefasst:

<Experimentnummer> <Name'> [physical, virtual] <Trainingsmodell>

Beispielweise steht das nachfolgende Beispiel
2_libri_extension_physical_whamr

fiir:
« Experiment 2 “Uberschneidungsdauer”
o extension, d. h. teilweise Uberschneidung
o physical, d. h. Lautsprecher-Variante
o« WHAMR!-Trainingsdaten

In jedem Ordner befindet sich auf der obersten Ebene eine JSON-Datei mit der Bezeich-
nung results.json, welche die Trankripte und WERs aller Aufnahmen des Experiments
enthalt. Die Input- und die separierten Ouput-Aufnahmen sind in den entsprechenden
Unterordnern zu finden.

IKann auch “_” enthalten.
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B. Experimente

B.2. Erganzende Materialien

Jabre

Abbildung B.1.: Aufbau fiir die Experimente der Variante 1 “abspielen und erneut auf-
nehmen”. Im Hintergrund sind die beiden Freisprechanlagen von Jabra
zu sehen, die als Lautsprecher dienen.
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@ VOVSOFT - Voice Changer
File Help

Sound File Status

€:\Users\Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PAlpa-speech-separation35H_Executor'scratch...  Complete
C:\Users\Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\SSH_Executor\scratch...  Complets
€:\Users!Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PAlpa-speech-separation'35H_Executor'scratch...  Complete
C:\sers\Michael\Documents'\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\SSH_Executor\scratch...  Complets
€:\Users!Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PAlpa-speech-separation'35H_Executor'scratch...  Complete
C:\Users\Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\SSH_Executor\scratch...  Complets
€:\Users!Michael\Documents|ZHAW Semester 5\PAlpa-speech-separation'35H_Executor'scratch...  Complete
C:\UsersMichael\Documents'\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\SSH_Executor'\scratch...  Complets
€:\Users!Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PAlpa-speech-separation'35H_Executor'scratch...  Complete
C:\Users\Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\SSH_Executor\scratch...  Complets

Filter: Custom [
Rate: Low [ ]
Tempo: LOW I

Play Save -~

Abbildung B.2.: Einstellungen der Software Vovsoft Voice Changer bei der “stérkeren”

Verzerrung.

& VOVSOFT - Voice Changer
File Help

Sound File Status
C:\Users'Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PA'\pa-speech-separation\SSH_Executor\scratches\3_voicechang...  Complete
C:\Users\Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\SSH_Executor \scratches'3_voicechang. ..
C:\Users'Michae!\Documents\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\55H_Executor\scratches'3_voicechang. ..
C:\UsersMichael\Documents\ZHAW Semester 5\PA|pa-speech-separation'85H_Executor\scratches!3_voicechang...
C:\Users'Michae!\Documents\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\55H_Executor\scratches'\3_voicechang. ..
C:\Users|Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PAlpa-speech-separation!35H_Executor\scratches!3_voicechang...
C:\Users'Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PA\pa-speech-separation\SSH_Executor\scratches\3_voicechang...  Complete
C:\UsersMichael\Documents \ZHAW Semester 5\PAlpa-speech-separation'35H_Executor\scratches)3_voicechang...
C:\Users'Michae!\Documents \ZHAW Semester 5\PA'\pa-speech-separation'\S5H_Executor\scratches'\3_voicechang. ..
C:\Users\Michael\Documents\ZHAW Semester 5\PA'\pa-speech-separation\S5H_Executor\scratches\3_voicechang. ..

Filter: Custom ~

Rate: Low I

Tempo: ow I

Abbildung B.3.: Einstellungen der Software Vovsoft Voice Changer bei der “schwéacheren”

Verzerrung.
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C. Aufgabenstellung
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Speech-to-Text systems by Google, IBM etc. can generate a text from an audio recording of a dialogue (e.g. a interview or meeting). These systems
work well for single speakers, or as long as each speaker speaks individually. It becomes challenging as soon as several speakers speak at the
same time; then current automatic systems are overstrained and don't deliver meaningful output.

In this case the user has to transcribe the parallel speech manually. This is a tedious and time-consuming process, as it is also difficult for humans to
keep the different parallel speakers apart. Therefore, in this thesis a system for "Speech Separation” will be implemented, which separates the audio
signals of the individual speakers. This would make it possible to play each speaker individually or the whole sound without a specific speaker.

Goal of this Thesis

There exist already several papers and algorithms for Speech Separation that can be used as a basis. These shouldbe evaluated and compared in
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Ultimate goal of the project is to implement an API that allows to separate the audio signal of, say, 2-5 parallel speakers automatically.
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