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Rozplatanie sygnałów mowy z ich mieszanin
przy założeniu stałej przekątnej macierzy mieszającej

1 Wprowadzenie

Dlatego też metody pozyskiwania danych zakładają istnienie nadmiarowych czujników mowy. Za-
kładamy działanie robota w częściowo znanyḿsrodowisku wewnętrznym, w którym rozmieszczono
wiele mikrofonów - na platformach mobilnych i w otoczeniu robotów. Zagadnienie rekonstrukcji właści-
wego, niezakłóconego sygnału mowy z pewnej ilości bodźców (zakłóconych sygnałów) modelowane jest
jako problem "́slepego rozplatania źródeł" (BSD - Blind Source Deconvolution) [1], [4], [5], rozwiązy-
wany przez algorytm uczenia bez nauczyciela macierzowej funkcji przetwarzającej sygnały wektorowe.

2 Algorytmy CPA i CDA dla rozplatania źródeł

W pracy omówiono implementację dwóch algorytmów wielo-kanałowego rozplatania źródeł (problem
MBD) z ich mieszanin - tzw. algorytm CPA (Constant Power separation Algorithm - algorytm separacji
stałoenergetycznej) i CDA (Constant Diagonal separation Algorithm - algorytm separacji stałodiagonal-
nej), których ideę podano w pracy [3] i rozwinięto w [10] . Oba algorytmy (CPA i CDA) oparte są na
założeniu tzw. stałodiagonalnej macierzy mieszającej.

2.1 Problem MBD

Zakładany model mieszania źródeł: sygnały źródłowe si(k) (i=1, ..., n) są statystycznie niezależne, a ich
mieszaniny xi(k) (i=1, ..., n) są (w dyskretnym i skończonym czasie) splotami źródeł si(k) wyrażonymi
poniższym wzorem [5]:

(2.1) (1)

gdzie L jest stopniem filtru FIR (liczbą opóźnień czasowych), a hij współczynnikiem macierzy miesza-
jącej. Celem algorytmu separacji jest odzyskanie nieznanych źródeł. Może to być zrealizowane przez
kolejny splot (realizujące "semantycznie" - rozplecenie mieszanin ), tym razem z macierzą elementów
wektorowych (reprezentujących opóźnienia) W. Elementy tej, również nieznanej, macierzy to:

(2.2) (2)

dla każdego j-tego wejścia (mieszaniny) i i-tego wyjścia (estymowanego źródła). Po zebraniu wektorów
współczynników w macierze otrzymamy macierzowe postacie modeli mieszania i separacji:

(2.3) (3)

Należy zauważýc, że w powyższych modelach wszystkie elementy po prawej stronie równań są
wektorami danych dla opóźnień czasowych.
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2.2 Założenie stałodiagonalnej macierzy mieszającej

Problem rozplatania możemy uproścíc zakładając, że macierz mieszająca jest w jakiś sposób znormali-
zowana. Rozpatrywana tu stało-diagonalna macierz mieszająca przyjmuje następującą postać [3]:

(2.3) (4)

To założenie oznacza, że każde źródło dociera do dokładnie jednego sensora w postaci nie-filtrowanej.
Czę́sciowym uzasadnieniem tego założenia jest fakt, że proces separacji może odzyskać źródło jedynie z
dokładnóscią do skali. Pominięcie opóźnień czasowych w procesie mieszania jednego źródła dla każdego
sensora jest jednak istotnym uproszczeniem generalnego problemu BSD. To założenie może być uspraw-
iedliwione w praktyce bliskim położeniem sensora względem dokładnie jednego źródła.

2.3 Algorytm stałodiagonalny i stałoenergetyczny

Z warunku minimalnej funkcji celu mogą być wyprowadzone iteracyjne reguły modyfikacji wag (ele-
mentów macierzy W) [10]. Przedstawimy dwa podejścia zapobiegające zapadnięciu się macierzy wag
W(z) do 0 (tzn. chroniące algorytm przed oczywistym rozwiązaniem dla wartości macierzy wag równych
0): podej́scie stałodiagonalne i stałoenergetyczne.

Algorytm Stałodiagonalny (CDA) zapobiega zapadnięciu się macierzy wag do zera poprzez z góry
założone ustawienie wag wiiT=[1, 0, . . . , 0] dla i=1. . . n.

Algorytm Stałoenergetyczny (CPA BSD) zapobiega zapadnięciu się macierzy wag poprzez ustaw-
ienie współczynników autokorelacji sygnałów dla zerowych opóźnień na pewną ustaloną wartość K:

Ryiyi[0]= K, (dla i=1. . . n ) (2.18)

3 Wyniki eksperymentalne

Badania eksperymentalne przeprowadzono na następującym stanowisku z wielokanałową kartą dźwiękową
Delta 44 firmy M-Audio [13] z 4 mikrofonami dynamicznymi C608 firmy Shure, pracujące w przedziale
częstotliwósci 50 - 15 kHz [14].

4 Podsumowanie

Opracowano metodę analizy wielu sygnałów, które pochodzą z czujników dźwięku (zawierających ludzką
mowę), występujących w robotów usługowych. W szczególności przedmiotem badań była detekcja
niezakłóconego sygnału mowy w warunkach swobodnego wydawania komend przez człowieka (mikro-
fony rozmieszczone w pomieszczeniu a nie związane z mówcą). Dla rozwiązania problemu zastosowano
rekonstrukcję użytecznego sygnału z mieszanin wielu źródeł metodą rozplatania sygnałów wektorowych.
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