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Rozplatanie sygnatéw mowy z ich mieszanin
przy zatozeniu statg przekatnegl macierzy mieszajace)

1 Wprowadzenie

Ustugowe roboty musza operowac w srodowiskach, w ktorym poruszaj g si¢ ludzie, w tym tez
moga kooperowaé¢ z ludzmi przy realizacji swoich zadan. Dlatego tez niezbedne jest
wyposazenie robota w czujniki sygnatu mowy - mikrofony - umieszczone zaréwno na
pojazdach jak i na state w srodowisku, umozliwigjace analiz¢ sygnatu majaca celu detekcje
sygnatu moéwcy podajacego komendy gtosem.

Wychodzimy z zatlozenia, ze , nie malepszych danych od wigkszg liczby danych”. Dlatego
tez metody pozyskiwania danych zaktadaja istnienie nadmiarowych czujnikéw mowy.
Zaktadamy dziatanie robota w czegsciowo znanym srodowisku wewnetrznym, w ktérym
rozmieszczono wiele mikrofonéw - na platformach mobilnych i w otoczeniu robotow.
Zagadnienie rekonstrukcji witasciwego, niezaktéconego sygnatu mowy z pewneg ilosci
bodzcow (zaktéconych sygnatow) modelowane jest jako problem slepego rozplatania Zrodet
(BSD — Blind Source Deconvolution) [1-3], rozwiazywany przez agorytm uczenia bez
nauczyciela macierzowej funkcji przetwarzajacel sygnaty wektorowe.

Opracowywana metoda ,, Slepego rozplatania’ dzwiekOw moze naleze¢ do jedng z dwdch
zasadniczych grup:

B widokrotnewykorzystanie metody $lepeg separacji zrodet w przestrzeni Fouriera[4, 5, 7];

Glowne problemy wymagajace rozwiazania w te] grupie metod to [5]: (1) zapewnienie
identycznych permutacji sygnatow dla wszystkich czastkowych probleméw separacii,
realizowanych niezaleznie dla sktadowych w dziedzinie czestotliwosci; oraz (2) zapewnienie
wiasciwe relacji amplitud sygnatow w tych czastkowych problemach separacii;

B uogdlnienie metody Slepg separacji w dziedzinie czasu — zamiast skalarnych
wspdtczynnikow nalezy nauczy¢ wspoétczynniki wektorowe — wspétczynniki filtrow FIR
[2,6,8,9];

Gtéwne problemy wymagajace rozwiazania w tej grupie metod to: (1) modelowanie
niezerowych auto-korelacji sygnatow zrodet w dziedzinie czasu, (2) dobor funkcji
nieliniowych oraz (3) dobor ilosci kanatow i dtugosci filtréw rozplatgjacych.

W przesztosci autorzy zaproponowali oryginalne podejscie do rozplatania mieszanin
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obrazéw [10, 11], wykorzystujac istnienie dominujacel czestotliwosci w spektrum takich
sygnatéw. Mozliwe stgje si¢ unikniecie (w rozsadnym przyblizeniu) problemu nieznane
permutacji i skali sktadowych spektrum, uzyskanych z zastosowania metody , separagji
mieszanin punktowych” do kazdeg czestotliwosci oddzielnie. Jednak sygnaty mowy maja
relatywnie nieprzewidywalne i zréznicowane spektrum czestotliwosciowe w porownaniu z
obrazami naturalnymi. Podjelismy wigc trud opracowania metody rozplatania sygnatow
wywodzacej sie z drugiego typu podegjs¢. Da to nam narzedzie dla detekcji nie-zaktGcanego
sygnatu méwcy - odtworzenia idealnego sygnatu mowy z mieszaniny dzwiekdéw i szumu
docierajacych do mikrofondw.

W rozdziale drugim przedstawiono problem BSD i opis dwdch algorytmow proponowanych
w ninigjszgj pracy (metody CPA i CDA dla problemu BSD). Nastepny rozdziat najpierw
omawia przyktadowe wyniki eksperymentalne, jakie zostaly uzyskane za pomoca
przedstawionych w pracy algorytmow. Catos¢ prac podsumowano w ostatnim rozdziae.

2 Algorytmy CPA i CDA dlarozplatania zr 6det

W pracy omowiono i zaimplementowano dwa a gorytmy wiel o-kanatowego rozplatania zrodet
(problem MBD) z ich mieszanin—tzw. algorytm CPA (Constant Power separation Algorithm—
algorytm separacji statoenergetyczne) i CDA (Constant Diagonal separation Algorithm —
algorytm separacji statodiagonalnej), ktorych ideg podano w pracy [8] i rozwinigtow [12] . Oba
algorytmy (CPA i CDA) oparte sa ha zatozeniu tzw. statodiagonalnel macierzy mieszajacey.

2.1 Model algorytméw z wykor zystaniem statodiagonalnej macier zy mieszaj acej

Zaktadany model mieszania zrédet: sygnaty zrédtowe {s(k) (i=1, ..., n)} sa statystycznie
niezalezne, a ich mieszaniny {x(k) (i=1, ..., n)} sa (w dyskretnym i skonczonym czasie)
splotami zrodet { s(k)} wyrazonymi ponizszym wzorem [2]:

x (k)= 3 h (s, (k-1) 21

i=1 1=0
gdzie L jest stopniem filtru FIR (liczba opdznien czasowych), a {h;} wspdtczynnikiem
macierzy mieszajacey.
Celem algorytmu separacji jest znal ezienie wspotczynnikow
wi =[w; (0),..., w; (9)] (2.2)
dlakazdego j-tego wejsciai i-tego wyjscia
Po zebraniu wektorow wspbtczynnikbw w macierze otrzymamy macierzowe postacie
modeli mieszaniai separacji:
%) (hy o by sk)
N e : (2.3(a)
%)) \hy - by (s(k)



yl(k) V\ﬁTl WlTn X1(k)

o=l : (2.3(b))
VoK) (Wo - wi, (%(K)

Nalezy zauwazy¢, ze w powyzszych modelach wszystkie elementy po prawe stronie
rownan sa wektorami danych dla op6znien czasowych. M.in.:

§' (k) =[s (k)5 (k= p)] (2.4(a)

X (K) =[% (K),.., (k= )] (2.4(b)
Po przejsciu do dziedziny transformaty Z otrzymamy:

F(2) :i f(k)z™

X@=DH@DS@:  X@=HOSD: 25
H11(Z) Hln(z) Xl(z) SJ.(Z)

gdzie HR)=| ¢ 1 | x@=| ¢ |, = (2.6)
Hnl(z) Hnn(z) Xn(z) Sn(z)

Problem rozplataniamozemy uprosci¢ zaktadajac, ze macierz mieszajacajest w jakis sposob
znormalizowana. Rozpatrywana tu stato-diagonal namaci erz mieszajaca przyjmuje nastepujaca
posta¢ [8]:

H(2 = Ha(2 Hu(2) (2.7)
1 |'ji((;)) :28 H11(Z) o - 0
H21(2) 0
Ha(Z): Hll,(Z) . Hinyn(2 | 2 Hb(Z): . . (28)
: . W : . 0
Hn.(2) Hy(n-1)(2)
H11(2) o H(n—(l)(nil)(z) 1 0 0 H n (Z)
Stad:
X(2) = H(9S(2) = Ha(@Hu(9S(2) = Ha()S (2 (2.9)
gdzie:

s'(2) H.(2)s(2)
S(»=| : |= 5 (2.10)
Snl(z) Hnn(z)sn(z)

To zatozenie oznacza, ze kazde zrédto dociera do doktadnie jednego sensora w postaci
nie-filtrowang . Cz¢$ciowym uzasadnieniem tego zatozeniajest fakt, ze proces separacji moze
odzyska¢ zrodto jedynie z doktadnoscia do skali. Pominigcie opOznien czasowych w procesie
mieszaniajednego zrodta dlakazdego sensorajest jednak istotnym uproszczeniem generalnego
problemu BSD. To zalozenie moze by¢ usprawiedliwione w praktyce bliskim potozeniem
sensora wzgledem doktadnie jednego zrodta.

W procesie rozplatania poszukiwana bedzie macierz separujaca, reprezentujacafiltr FIR:
W(2) = P(2) cof(H(2)) (2.11(a))



pod warunkiem, ze macierz mieszajaca ma niezerowy wyznacznik (det(H(2)) # 0).
Wsp6tczynnik cof(H (2)) zwiazany jest z macierza odwrotng H*(2) zaleznoscia;
cof(H(2)) = det(H@@)H (2 (2.11(b))
natomiast P(2) jest macierza permutacji wierszy. Stad:
Y(2 = W(29X(2) = W(9H(2)S(2) = P(2)cof(H(2))H(2)S(2) =
= P(2det(H(2)H " (IH(DS(2) = P(2)det(H(2)S(2) (212)
Poniewaz celem procesu separacji-rozplatania jest statystyczna niezalezno$¢ sygnatow
wyjsciowych, dla kazdego z opdznien czasowych I=(14, ..., I2) (np. 1:=0, I,=L), przyjmowana
jest nastepujaca funkcja kosztu (celu):

n n Iy

c=>> >0 (2.13)

i=1 j=1,j#il=l,
gdzierzyiyj(l) = EX flyi(t)] aly;(t-1)] } dlasygnatow o zerowej wartosci srednigj, afly] i g[y] sa
odpowiednio dobranymi parami funkgji:

flyl =y*: gly] = y (dlatzw. pod-gaussowskich sygnatéw) lub

fly] =vy; g[y] = tanh(y) (dlatzw. nad-gaussowskich sygnatow).

2.2 Dwa algorytmy BSD dla stato-diagonalnel macier zy mieszaj gcej

Z warunku minimalng funkcji celu moga by¢ wyprowadzone iteracyjne reguty modyfikacji
wag (elementéw macierzy W) [12]. Przedstawimy dwa podejscia zapobiegajace zapadnieciu
si¢ macierzy wag W(2) do O (tzn. chroniace algorytm przed oczywistym rozwiazaniem dla
wartosci macierzy wag rownych 0): podescie statodiagonalnei statoener getyczne.
Algorytm Satodiagonalny (CDA) zapobiega zapadnieciu si¢ macierzy wag do zera
poprzez z gory zatozone ustawieniewag wii'=[1, 0, ..., 0] dlai=1...n.
Algorytm CDA BSD
(2) Inicjalizuj wagi w;
(2) REPEAT
for I=1...n
for m=1...n
{ jesli | #m, aktualizuj wim wg wzoru (2.14)}
UNTIL wagi si¢ ustabilizuja.

Aktualizacjawagi wm nastepuje wedtug reguty:

:[ziiALR”szd ]tﬁzzzzArcR”R;xd wj 10

j#l c=1d=1 j#l c=1bzmd=1

gdzie A jest macierzowa funkcja wag w, natomiast R jest macierza funkcji wzaemnej
niezaleznosci sygnatow zmierzonych x. A mianowicie Ajc 0znaczanastgpujaca macierz ztozona
z tych elementow szukanych {w;;(q) }, ktore wykorzystywane sa podczas obliczen dlal, m, j :



W@ 0 0 0

wi(a) we(q) - 0 0
W@ w2 - wi(q) 0
A= W0 W@ - we(a-1) w(a) (2.15)

0 ch(o) o ch(q - 2) ch(q _1)

0 0 - W, (0)  w.Q
0 0 - 0 w,(0)

Rxx. 0znacza nastepujaca macierz korelacji par sygnatow przy znanym opdoznieniu wzajemnym
l:

Nox, (1) = ECTIX (K)TQ0X; (k + 1)1} (2.16(a))
afunkcje nieliniowe f(x) i g(x) definiowane sa podobnie jak w rownaniu (2.13).
o =00, (1 =a) e, (4] (2.16(b))
R Oy (0
R.M=| ; (2.16(c))
rxaxC(Hq) rxaxcm

Funkcja kosztu dla algorytmu CDA przyjmuje nastepujaca postac:

c=[3 3 SwAR.R. A e17@)

i=1 j=1,j#i ab,c,d=l

Minimalizacjawartosci C wzgledem wspotczynnikdw win, jest celem algorytmu separaci:
oC

ow,

Im

=0. (2.17(b))

Algorytm Statoenergetyczny (CPA BSD) zapobiega zapadnigciu Si¢ macierzy wag
poprzez ustawienie wspotczynnikow autokorelacji sygnatdw dla zerowych opoznien na pewna
ustalona wartos¢ K:

Rw[0]= K, (dlai=1...n) (2.18)
Algorytm CPA BSD
(1) Inicjalizuj wagi w;
(2) REPEAT

fori=1...n
{ - skonstruuj G;; wedtug wzoru (2.19)
- zamien w; z przeska owanym wektorem wtasnym R, *(0) G; z najmniejsza
wartoscia whasna dlaw'iR(O)w; = K;}
UNTIL: wagi si¢ ustabilizuja

W powyzszym algorytmie oznaczono



G=>AMMA (2.19)
=1, j#i

gdzie A jest macierzowa funkcja wag w;, natomiast M jest macierza funkcji wzajemne)
niezaleznosci zmierzonych sygnatéw wejsciowych x.

3 Wyniki eksperymentalne

Badania eksperymentalne przeprowadzono na nastepujacym stanowisku [12] (Rys. 1). Jako
wielokanatowa karta dzwigkowa wybrana zostatla karta Delta 44 firmy M-Audio [13]. Karta
zostata zainstalowana na ztaczu PCl komputera osobistego z procesorem Intel Pentium 2.4GHz
Z pamigcia podreczng 512kB i szyna FSB taktowana z czestotliwoscia 533MHz. Dotaczono 4
mikrofony dynamiczne C608 produkcji amerykanskig firmy Shure, pracujace w przedziae
czestotliwosci 50 - 15 kHz [14].

Parametry mikrofonéw pozwalaja dobrze odbierac sygnaly mowy mowiongj z niewielkich
odlegtosci, tj. do 30 centymetrow. To pozwaa uznat teoretyczne zalozenia algorytmow
stato-diagonalnych za spetnione w praktyce.
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Rysunek 1. Schemat ideowy stanowiska

Stacja robocza zostata wyposazona w oprogramowanie do jednoczesng rejestracji dzwigku z
widlu kart dzwickowych i/lub wielu kanatow n-Track Sudio, edycja 24 bitowa w wergji 3.3
[15], atakze w prosty edytor plikdw Wave o nazwie Audacity [16].

Probkadzwickowajest nagranaz jakoscia 16 bit / 44 kHz, jednak zostgje poznig cyfrowo
przeprébkowana do czestotliwosci 12 kHz, ze wzgledow czysto praktycznych i
obliczeniowych (czas trwania analizowanej prébki to ok. 51 p&t sekundy).



Rysunek 2. Pierwszy sygnat nagrany z mikrofonu Rysunek 3. Drugi sygnat nagrany z mikrofonu
(mieszanina xy). (mieszanina x,).
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Rysunek 4. Pierwszy sygnat odseparowany metoda Rysunek 5. Drugi sygnat odseparowany metoda CDA
CDA (estymacjay,). (estymacjays,).

W ramach testow stanowiska oraz zaimplementowanego algorytmu, przeprowadzono
rowniez eksperymenty ze sztucznie utworzonymi mieszaninami sygnatéw dzwigkowych.
Ponizgl znajduja sie kolgino sygnaty zrodtowe, ich mieszaniny i odseparowane sygnaty,
uzyskane w wyniku dwaoch procesdow mieszaniai separacji probnych sygnatow dzwigkowych.
Pierwsza separacja zostata przeprowadzona al gorytmem statoenergetycznym CPA (3 sygnaty),
natomiast druga rozszerzonym algorytmem statodiagonalnym ECDA (4 sygnaty).

W obu przypadka wykorzystano naturalne sygnaty dzwickowe, zakodowane z
czestotliwoscia 12000 Hz i rozdzielczoscia 16 bitdw naprobke. Liczba probek wynosita 30000,
czyli kazdy sygnat byt dtugosci doktadnie 2.5 sekundy.

Obliczenia z wykorzystaniem algorytmu CPA do separacji 3 sygnatow zrodtowych trwaty
zaskakujaco kroétko, ok. 2 sekund (liczba iteracji: 94). Mimo krétkiego czasu obliczen, jakosé
separac]i jest bardzo dobra, w zupetnosci zadowal gjaca.

Oczywiscie, algorytm odtworzyt sygnaty zrédtowe z doktadnoscia do ich kolgnosci i
znaku (tatwo zauwazyé¢, ze np. drugi sygnat zrédtowy zostal odseparowany jako pierwszy z
ujemnym znakiem), co jest naturalnie nieuniknione (miedzy innymi dlatego, ze juz podczas
samego procesu mieszaniainformacja o kolgjnosci i znakach sygnatow jest tracona).

Separacja agorytmem ECDA 4 mieszanin trwata juz znacznie dtuze (ok. 20 sekund),
natomiast licznik iteracji wskazal wartos¢ 3019. Warto jednak podkresli¢ wysoka jakosé
separacji w tym przypadku.
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Rysunek 6. 3 sygnaty zrodtowe, wykorzystane w algorytmie CPA.
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Rysunek 7. 3 mieszaniny, podane jako wejscie do
algorytmu CPA (dtugos¢ filtra mieszajacego: 2)
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Rysunek 10. 3 mieszaniny, podane jako wejscie do
algorytmu ECDA (dtugos¢ filtra mieszajacego: 3)
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Rysunek 11. 3 sygnaty odseparowane algorytmem
ECDA.

4 Podsumowanie

Opracowano metode analizy wielu sygnatow, ktére pochodza z czujnikow dzwieku
(zawiergiacych ludzka mowe), wystepujacych w robotéw ustugowych. W szczegdlnosci
przedmiotem badan byta detekcja niezaktoconego sygnatu mowy w warunkach swobodnego
wydawania komend przez cztowieka (mikrofony rozmieszczone w pomieszczeniu a nie
zZwigzane z moéwca). Dla rozwiazania problemu zastosowano rekonstrukcje uzytecznego
sygnatu z mieszanin wielu zrédet metoda rozplatania sygnatow wektorowych.

Zaproponowano dwa algorytmy rozplatania mieszanin mowy. Przebadano praktycznie
oba agorytmy uzyskujac dobre wyniki separacji sygnatébw mowy. W praktyce poprawe
wynikbw mozna osiagna¢ dzicki optymanemu doborowi parametréw  separacji
(optymalizowanych uprzednio dla mieszanin sztucznych). Nie bez wptywu byty tez migdzy
innymi parametry mikrofondw uzytych na stanowisku, wymuszajace silne wzmocnienie
zarejestrowanego sygnatu na etapie przetwarzania wstepnego, w wyniku czego traci si¢ pewna
istotng czes¢ poziomow kwantyzacji, atym samym czes¢ informacji zawartej w sygnatach (co
wida¢ réwniez na rysunkach 2 i 3). Warto nadmieni¢, iz wspomniany wczesnigl proces
prze-prébkowania sygnatéw wejsciowych z czestotliwosci 44 kHz do 12 kHz nie wprowadzit
do sygnatu znaczacych znieksztatcen. W ramach dalszych prac przewiduje si¢ testy nawicksze)
ilosci kanatow.
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