
analiza sygnałów, czujnik mowy, rozplatanie 

mieszanin, rekonstrukcja mowy 

 

Fumio Adam Okazaki*, Włodzimierz Kasprzak 
 

Rozplatanie sygnałów mowy z ich mieszanin  
przy zało eniu stałej  przek tnej  macierzy mieszaj cej  

 

 

1  Wprowadzenie 

Usługowe roboty musz  operowa  w rodowiskach, w którym poruszaj  si  ludzie, w tym te  

mog  kooperowa  z lud mi przy realizacji swoich zada . Dlatego te  niezb dne jest 

wyposa enie robota w czujniki sygnału mowy - mikrofony - umieszczone zarówno na 

pojazdach jak i na stałe w rodowisku, umo liwiaj ce analiz  sygnału maj c  celu detekcj  
sygnału mówcy podaj cego komendy głosem.  

 

Wychodzimy z zało enia, e „nie ma lepszych danych od wi kszej liczby danych” . Dlatego 

te  metody pozyskiwania danych zakładaj  istnienie nadmiarowych czujników mowy. 

Zakładamy działanie robota w cz ciowo znanym rodowisku wewn trznym, w którym 

rozmieszczono wiele mikrofonów - na platformach mobilnych i w otoczeniu robotów. 

Zagadnienie rekonstrukcji wła ciwego, niezakłóconego sygnału mowy z pewnej ilo ci 

bod ców (zakłóconych sygnałów) modelowane jest jako problem 

�

lepego rozplatania 

�

ródeł 

(BSD – Blind Source Deconvolution) [1-3], rozwi zywany przez algorytm uczenia bez 
nauczyciela macierzowej funkcji przetwarzaj cej sygnały wektorowe.  

Opracowywana metoda „ lepego rozplatania”  d wi ków mo e nale e  do jednej z dwóch 

zasadniczych grup: 

�� wielokrotne wykorzystanie metody lepej separacji ródeł w przestrzeni Fouriera [4, 5, 7]; 

Główne problemy wymagaj ce rozwi zania w tej grupie metod to [5]: (1) zapewnienie 

identycznych permutacji sygnałów dla wszystkich cz stkowych problemów separacji, 

realizowanych niezale nie dla składowych w dziedzinie cz stotliwo ci; oraz  (2) zapewnienie 

wła ciwej relacji amplitud sygnałów w tych cz stkowych problemach separacji;  

�� uogólnienie metody lepej separacji w dziedzinie czasu – zamiast skalarnych 

współczynników nale y nauczy  współczynniki wektorowe – współczynniki filtrów FIR 

[2, 6, 8, 9]; 

Główne problemy wymagaj ce rozwi zania w tej grupie metod to: (1) modelowanie 

niezerowych auto-korelacji sygnałów ródeł w dziedzinie czasu, (2) dobór funkcji 

nieliniowych oraz  (3) dobór ilo ci kanałów i długo ci filtrów rozplataj cych. 

W przeszło ci autorzy zaproponowali oryginalne podej cie do rozplatania mieszanin 
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obrazów [10, 11], wykorzystuj c istnienie dominuj cej cz stotliwo ci w spektrum takich 

sygnałów. Mo liwe staje si  unikni cie (w rozs dnym przybli eniu) problemu nieznanej 

permutacji i skali składowych spektrum, uzyskanych z zastosowania metody „separacji 

mieszanin punktowych”  do ka dej cz stotliwo ci oddzielnie. Jednak sygnały mowy maja 

relatywnie nieprzewidywalne i zró nicowane spektrum cz stotliwo ciowe w porównaniu z 

obrazami naturalnymi. Podj li my wi c trud opracowania metody rozplatania sygnałów 

wywodz cej si  z drugiego typu podej . Da to nam narz dzie dla detekcji nie-zakłócanego 

sygnału mówcy - odtworzenia idealnego sygnału mowy z mieszaniny d wi ków i szumu 

docieraj cych do mikrofonów. 

W rozdziale drugim przedstawiono problem BSD i opis dwóch algorytmów proponowanych 

w niniejszej pracy (metody CPA i CDA dla problemu BSD). Nast pny rozdział najpierw 

omawia przykładowe wyniki eksperymentalne, jakie zostały uzyskane za pomoc  

przedstawionych w pracy algorytmów. Cało  prac podsumowano w ostatnim rozdziale. 

 

2  Algorytmy CPA i CDA dla rozplatania ródeł  

W pracy omówiono i zaimplementowano dwa algorytmy wielo-kanałowego rozplatania ródeł 

(problem MBD) z ich mieszanin – tzw. algorytm CPA (Constant Power separation Algorithm – 

algorytm separacji stałoenergetycznej) i CDA (Constant Diagonal separation Algorithm – 

algorytm separacji stałodiagonalnej), których ide  podano w pracy [8] i rozwini to w [12] . Oba 

algorytmy (CPA i CDA) oparte s  na zało eniu tzw. stałodiagonalnej macierzy mieszaj cej. 

 

2.1  Model algorytmów z wykorzystaniem stałodiagonalnej  macierzy mieszaj �cej  

Zakładany model mieszania ródeł: sygnały ródłowe { si(k) (i=1, ..., n)}  s  statystycznie 

niezale ne, a ich mieszaniny { xi(k) (i=1, ..., n)}  s  (w dyskretnym i sko czonym czasie) 

splotami ródeł { si(k)}  wyra onymi poni szym wzorem [2]: 
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gdzie L jest stopniem filtru FIR (liczb  opó nie  czasowych), a { hij}  współczynnikiem 

macierzy mieszaj cej.  

Celem algorytmu separacji jest znalezienie współczynników  
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dla ka dego j-tego wej cia i i-tego wyj cia. 

Po zebraniu wektorów współczynników w macierze otrzymamy macierzowe postacie 

modeli mieszania i separacji: 
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Nale y zauwa y , e w powy szych modelach wszystkie elementy po prawej  stronie 

równa  s  wektorami danych dla opó nie  czasowych. M.in.: 
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 Po przej ciu do dziedziny transformaty Z otrzymamy: 
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gdzie:  H(z)
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Problem rozplatania mo emy upro ci  zakładaj c, e macierz mieszaj ca jest w jaki  sposób 

znormalizowana. Rozpatrywana tu stało-diagonalna macierz mieszaj ca przyjmuje nast puj c  

posta  [8]: 

 H(z) = Ha(z) Hb(z)         (2.7) 

Ha(z)
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st d: 

X(z) = H(z)S(z) = Ha(z)Hb(z)S(z) = Ha(z)S’ (z)                                 (2.9) 

gdzie: 
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To zało enie oznacza, e ka de ródło dociera do dokładnie jednego sensora w postaci 

nie-filtrowanej. Cz ciowym uzasadnieniem tego zało enia jest fakt, e proces separacji mo e 

odzyska  ródło jedynie z dokładno ci  do skali. Pomini cie opó nie  czasowych w procesie 

mieszania jednego ródła dla ka dego sensora jest jednak istotnym uproszczeniem generalnego 

problemu BSD. To zało enie mo e by  usprawiedliwione w praktyce bliskim poło eniem 

sensora wzgl dem dokładnie jednego ródła. 

W procesie rozplatania poszukiwana b dzie macierz separuj ca, reprezentuj ca filtr FIR: 

 W(z) = P(z) cof(H(z)) (2.11(a)) 



pod warunkiem, e macierz mieszaj ca ma niezerowy wyznacznik (det(H(z)) � 0).  

Współczynnik cof(H(z)) zwi zany jest z macierz  odwrotn  H-1(z) zale no ci : 

 cof(H(z)) = det(H(z))H-1(z) (2.11(b)) 

natomiast P(z) jest macierz  permutacji wierszy. St d: 

 Y(z) = W(z)X(z) = W(z)H(z)S(z) = P(z)cof(H(z))H(z)S(z) =  

 = P(z)det(H(z))H-1(z)H(z)S(z) = P(z)det(H(z))S(z) (2.12) 

Poniewa  celem procesu separacji-rozplatania jest statystyczna niezale no  sygnałów 

wyj ciowych, dla ka dego z opó nie  czasowych l=(l1, ..., l2) (np. l1=0, l2=L), przyjmowana 

jest nast puj ca funkcja kosztu (celu): 
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gdzie r2
yiyj(l) = E2{  f[yi(t)] g[yj(t-l)] }  dla sygnałów o zerowej warto ci redniej, a f[y] i g[y] s  

odpowiednio dobranymi parami funkcji: 

f[y] = y3 ; g[y] = y (dla tzw. pod-gaussowskich sygnałów) lub 

f[y] = y ; g[y] = tanh(y) (dla tzw. nad-gaussowskich sygnałów). 

 

 

2.2 Dwa algorytmy BSD dla stało-diagonalnej macierzy mieszaj �cej 

Z warunku minimalnej funkcji celu mog  by  wyprowadzone iteracyjne reguły modyfikacji 

wag (elementów macierzy W) [12]. Przedstawimy dwa podej cia zapobiegaj ce zapadni ciu 

si  macierzy wag W(z) do 0 (tzn. chroni ce algorytm przed oczywistym rozwi zaniem dla 

warto ci macierzy wag równych 0): podej cie stałodiagonalne i stałoenergetyczne.  
 Algorytm Stałodiagonalny (CDA) zapobiega zapadni ciu si  macierzy wag do zera 

poprzez z góry zało one ustawienie wag  wii
T= [1, 0, …, 0] dla i=1…n. 

Algorytm CDA BSD  

(1) Inicjalizuj wagi wi 

(2) REPEAT  

 for l=1…n 

for m=1…n 

{  je li l � m, aktualizuj wlm wg wzoru (2.14)}  

UNTIL wagi si  ustabilizuj . 

 

 Aktualizacja wagi wlm nast puje według reguły: 
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gdzie A jest macierzow  funkcj  wag w, natomiast R jest macierz  funkcji wzajemnej 

niezale no ci sygnałów zmierzonych x. A mianowicie Ajc oznacza nast puj c  macierz zło on  

z tych elementów szukanych { wij(q) } , które wykorzystywane s  podczas oblicze  dla l, m, j : 
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Rxaxc oznacza nast puj c  macierz korelacji par sygnałów przy znanym opó nieniu wzajemnym 

l : 
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a funkcje nieliniowe f(x) i g(x) definiowane s  podobnie jak w równaniu (2.13). 
T

xxxx
l

xx qlrqlrr
jijiji

)](,),([)( +−= �      (2.16(b)) 

��
�
�

�

�

��
�
�

�

�

=
+

−

)()(

)()(

)(
l

xx
ql

xx

ql
xx

l
xx

xx

caca

caca

ca

rr

rr

lR

�

���

�

     (2.16(c)) 

 Funkcja kosztu dla algorytmu CDA przyjmuje nast puj c  posta : 
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Minimalizacja warto ci C wzgl dem współczynników wlm jest celem algorytmu separacji: 
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 Algorytm Stałoenergetyczny (CPA BSD) zapobiega zapadni ciu si  macierzy wag 

poprzez ustawienie współczynników autokorelacji sygnałów dla zerowych opó nie  na pewn  

ustalon  warto  K: 

 Ryiyi[0]= K,  (dla i=1…n ) (2.18) 

Algorytm CPA BSD  

(1) Inicjalizuj wagi wi 

(2) REPEAT 
 for i=1…n 

{  - skonstruuj Gi; według wzoru (2.19) 

   - zamie  wi z przeskalowanym wektorem własnym Rx
-1(0) Gi z najmniejsz  

warto ci  własn  dla wT
iRx(0)wi = K;}  

UNTIL: wagi si  ustabilizuj  

 

W powy szym algorytmie oznaczono 
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gdzie A jest macierzow  funkcj  wag wj, natomiast M jest macierz  funkcji wzajemnej 

niezale no ci zmierzonych sygnałów wej ciowych x. 

 

3  Wyniki eksperymentalne 

Badania eksperymentalne przeprowadzono na nast puj cym stanowisku [12] (Rys. 1). Jako 

wielokanałowa karta d wi kowa wybrana została karta Delta 44 firmy M-Audio [13]. Karta 

została zainstalowana na zł czu PCI komputera osobistego z procesorem Intel Pentium 2.4GHz 

z pami ci  podr czn  512kB i szyn  FSB taktowan  z cz stotliwo ci  533MHz. Doł czono 4 

mikrofony dynamiczne C608 produkcji ameryka skiej firmy Shure, pracuj ce w przedziale 

cz stotliwo ci 50 - 15 kHz [14]. 

Parametry mikrofonów pozwalaj  dobrze odbiera  sygnały mowy mówionej z niewielkich 

odległo ci, tj. do 30 centymetrów. To pozwala uzna  teoretyczne zało enia algorytmów 

stało-diagonalnych za spełnione w praktyce.  

 
               Mikrofony (do czterech)                      Komputer PC (Windows 2000) 
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      4 wyj

�

cia i 4 wej

�

cia analogowe 

 

Delta 44 HDD 

Oprogramowanie 

rejestratora 

Edytor plików Wave 

�

rodowisko 

          programowe 

Preprocessing 
Algorytm rozplatania MBD 

Skład 
danych 

przed i po 
analizie 

 

Rysunek 1. Schemat ideowy stanowiska 

 

Stacja robocza została wyposa ona w oprogramowanie do jednoczesnej rejestracji d wi ku z 

wielu kart d wi kowych i/lub wielu kanałów n-Track Studio, edycja 24 bitowa w wersji 3.3 

[15], a tak e w prosty edytor plików Wave o nazwie Audacity [16].  

 Próbka d wi kowa jest nagrana z jako ci  16 bit / 44 kHz, jednak zostaje pó niej cyfrowo 

przepróbkowana do cz stotliwo ci 12 kHz, ze wzgl dów czysto praktycznych i 

obliczeniowych (czas trwania analizowanej próbki to ok. 5 i pół sekundy).  

 



 

 

 

 

Rysunek 2. Pierwszy sygnał nagrany z mikrofonu 

(mieszanina x1). 

Rysunek 3. Drugi sygnał nagrany z mikrofonu 

(mieszanina x2). 

 
 

 

 

 
Rysunek 4. Pierwszy sygnał odseparowany metod � 

CDA (estymacja y1). 

Rysunek 5. Drugi sygnał odseparowany metod � CDA 

(estymacja y2). 

 

W ramach testów stanowiska oraz zaimplementowanego algorytmu, przeprowadzono 

równie  eksperymenty ze sztucznie utworzonymi mieszaninami sygnałów d wi kowych. 

Poni ej znajduj  si  kolejno sygnały ródłowe, ich mieszaniny i odseparowane sygnały, 

uzyskane w wyniku dwóch procesów mieszania i separacji próbnych sygnałów d wi kowych. 

Pierwsza separacja została przeprowadzona algorytmem stałoenergetycznym CPA (3 sygnały), 

natomiast druga rozszerzonym algorytmem stałodiagonalnym ECDA (4 sygnały).  

W obu przypadka wykorzystano naturalne sygnały d wi kowe, zakodowane z 

cz stotliwo ci  12000 Hz i rozdzielczo ci  16 bitów na próbk . Liczba próbek wynosiła 30000, 

czyli ka dy sygnał był długo ci dokładnie 2.5 sekundy. 

Obliczenia z wykorzystaniem algorytmu CPA do separacji 3 sygnałów ródłowych trwały 

zaskakuj co krótko, ok. 2 sekund (liczba iteracji: 94). Mimo krótkiego czasu oblicze , jako  

separacji jest bardzo dobra, w zupełno ci zadowalaj ca. 

Oczywi cie, algorytm odtworzył sygnały ródłowe z dokładno ci  do ich kolejno ci i 

znaku (łatwo zauwa y , e np. drugi sygnał ródłowy został odseparowany jako pierwszy z 

ujemnym znakiem), co jest naturalnie nieuniknione (mi dzy innymi dlatego, e ju  podczas 

samego procesu mieszania informacja o kolejno ci i znakach sygnałów jest tracona). 

Separacja algorytmem ECDA 4 mieszanin trwała ju  znacznie dłu ej (ok. 20 sekund), 

natomiast licznik iteracji wskazał warto  3019. Warto jednak podkre li  wysok  jako  

separacji w tym przypadku.  



 

 

Rysunek 6. 3 sygnały 

�

ródłowe, wykorzystane w algorytmie CPA. 

 

 

  

Rysunek 7. 3 mieszaniny, podane jako wej

�

cie do 

algorytmu CPA (długo

��

 filtra mieszaj �cego: 2) 
Rysunek 8. 3 sygnały odseparowane algorytmem CPA 

 

 

 

Rysunek 9. 3 sygnały 

�

ródłowe, wykorzystane w algorytmie ECDA 

 



  

Rysunek 10. 3 mieszaniny, podane jako wej

�

cie do 

algorytmu ECDA (długo

��

 filtra mieszaj �cego: 3) 
Rysunek 11. 3 sygnały odseparowane algorytmem 

ECDA. 
 

4  Podsumowanie 

Opracowano metod  analizy wielu sygnałów, które pochodz  z czujników d wi ku 
(zawieraj cych ludzk  mow ), wyst puj cych w robotów usługowych. W szczególno ci 

przedmiotem bada  była detekcja niezakłóconego sygnału mowy w warunkach swobodnego 

wydawania komend przez człowieka (mikrofony rozmieszczone w pomieszczeniu a nie 

zwi zane z mówc ). Dla rozwi zania problemu zastosowano rekonstrukcj  u ytecznego 

sygnału z mieszanin wielu ródeł metod  rozplatania sygnałów wektorowych.  

Zaproponowano dwa algorytmy rozplatania mieszanin mowy. Przebadano praktycznie 

oba algorytmy uzyskuj c dobre wyniki separacji sygnałów mowy. W praktyce popraw  

wyników mo na osi gn  dzi ki optymalnemu doborowi parametrów separacji 

(optymalizowanych uprzednio dla mieszanin sztucznych). Nie bez wpływu były te  mi dzy 

innymi parametry mikrofonów u ytych na stanowisku, wymuszaj ce silne wzmocnienie 

zarejestrowanego sygnału na etapie przetwarzania wst pnego, w wyniku czego traci si  pewn  

istotn  cz  poziomów kwantyzacji, a tym samym cz  informacji zawartej w sygnałach (co 

wida  równie  na rysunkach 2 i 3). Warto nadmieni , i  wspomniany wcze niej proces 

prze-próbkowania sygnałów wej ciowych z cz stotliwo ci 44 kHz do 12 kHz nie wprowadził 

do sygnału znacz cych zniekształce . W ramach dalszych prac przewiduje si  testy na wi kszej 

ilo ci kanałów. 
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