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PoboljSanje kvaliteta govornog signala u
realnom okruzenju MMB-SS algoritmom

Z. Velickovié, Visoka tehnicka

Sadriaj — U ovom radu su razmatrane performanse
predloZzenog mel-multi-band (MMB) SS algoritma na
rekonstrukciju govora kod DSR sistema u uslovima realnih
smetnji. Obzirom da smetnje iz realnog okruZenja imaju
vremenski promenljiv frekvencijski spektar, njihov uticaj na
govorni signal je redukovan u skladu sa psihoakusti¢kim
modelom baziranom na MEL skali. Objektivnim metodom
odredene su performanse MMB SS algoritma za tipi¢ne
smetnje iz realnog okruZenja i pokazana je superiornost nad
standardnim SS algoritmom.

Kljucne rec¢i — Spektralno oduzimanje, DSR sistemi, MEL
filterska banka, Rekonstrukcija govora.

I. UvoD

OBILNE govorne aplikacije zahtevaju pouzdanu

komunikaciju u svim realnim okruzenjima. U
zavisnosti od sredine, na signal govora se mogu
superponirati razli¢ite vrste smetnji iz realnog okruzenja.
U prisustvu ovih smetnji performanse mobilnih govornih
aplikacija znacajno se degradiraju. Od izuzetne vaznosti je
unaprediti perceptualni aspekt govora a posebno njegovu
razumljivost. Problem izdvajanja Cistog govora iz
govornog signala kontaminiranog realnim smetnjama je
razmatran dugi niz godina. Znacaj ovog problema je
posebno aktuelizovan kod aplikacija u sistemima za
automatsko prepoznavanje govora (engl. Automatized
Speech Recognition - ASR). Pored ASR sistema koji su
bazirani na aplikovanom kodeku govornog signala,
razvijeni su distribuirani sistemi za prepoznavanje govora
(engl. Distributed Speech Recognition - DSR). Kod DSR
sistema [1] parametri prepoznavanja se izraCunavaju na
terminalnoj strani, tako $to se govorni signal deli na
frejmove (obi¢no 25ms) za koje se odreduju parametri
prepoznavanja. Parametri prepoznavanja se pakuju u RFV
(engl. Recognition Feature Vector - RFV) 1 Salju
serverskoj strani na prepoznavanje. Savremeni servisi
mobilnih aplikacija pored prepoznavanja govora, Cesto
zahtevaju i rekonstrukciju govornog signala iz podataka za
prepoznavanje, odnosno RFV-a. Algoritmi ekstrakcije
RFV-a se moze se naé¢i u radu [2]. U [3] je razmatran
uticaj duzine MFCC vektora na kvalitet rekonstruisanog
govora iz MFCC koeficijenata u prisustvu belog
Gausovog Suma. Kada se DSR sistemi primenjuju u
okruzenju u kome je prisutan aditivni Sum, dolazi do
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znacajne degradacije performansi sistema, a samim tim i
kvaliteta rekonstruisanog govora. Potiskivanje Suma
govornog signala zasnovano na spektralnom oduzimanju
(engl. Spectral Subtraction - SS) je jedan od prvih
algoritama koji je dao znacajne rezultate u prisustvu
aditivnih smetnji [4]. SS algoritam je posebno naSao
primenu u situacijama kada je na raspolaganju samo signal
iz jednog mikrofona. Ovaj scenario odgovara primeni u
mobilnim  govornim  komunikacijama. Zahvaljujuéi
jednostavnoj aplikaciji i znacajnoj redukciji signala Suma,
ovo je najcesce koris¢en algoritam za potiskivanje Suma
kod govornih servisa. Koncept spektralnog oduzimanja se
bazira na razlici nekorelisanih  spektara snage
kontaminiranog govornog signala i snage Suma. Nepoznati
spektar snage Suma se moze izracunati iz negovornog dela
sekvence. Medutim, obzirom da izracunati spektar Suma
ne odgovara uvek stvarnoj vrednosti, pri oduzimanju
spektara, generiSu se spektralne komponente koje ce
proizvesti karakteristican muzicki Sum. U cilju snizavanja
muzickog Suma redukuju se ekstremi u rezultujuéem
spektru snage. Jedna modifikacija SS algoritama je
prikazana u [5]. Modifikacija baznog SS algoritma se
odnosi na oduzimanje nelinearne funkcije spektra Suma
uvodenjem ,,over-subtraction* faktora « . Poznato je da
vrednost SNR-a tokom trajanja govora u realnom
okruZenju nije konstantna. Da bi se ova Cinjenica uzela u
obzir, favorizuje se dinamicko izracunavanje ,,over-
subtraction* faktora « u funkciji lokalnog SNR-a. Sa
druge strane, vazna osobina realnih smetnji je da poseduju
neuniformni frekvencijski spektar. Potiskivanje  ovih
smetnji modifikovanim SS algoritmom, je realizovano
zahvaljuju¢i adaptivhom ,,over-subtraction  faktoru.
Istrazivacki  timovi [4] razmatraju uticaj reda
generalizovanog SS metoda. Pokazano je da dinamicka
promena reda SS modela moze unaprediti potiskivanje
Suma.

U ovom radu je predlozeno potiskivanje realnih
smetnji govornog signala kod DSR sistema. Predlozeno je
da se potiskivanje ovih smetnji obavlja u fazi predobrade
signala govora primenom SS algoritma pre odredivanja
RFV-a. U radnom okruzenju gde su prisutne smetnje iz
realnog zivota predlozeno je dinamicko prilagodene
primenom ,,over-subtraction  faktora « . Deljenjem
frekvencijskog spektra na segmente i1 pridruzivanjem
vrednosti parametra « , obezbeduje se prilagodenje SS
algoritma  frekvencijskom spektru realnih  smetnji.
Frekvencijski segmenti za koje se izracunava vrednost
parametra « su nejednake duzine, i odredeni su u skladu
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sa psihoakustickim modelom covecije percepcije zvuka.
Ovo je kljucna razlika koja izdvaja ovaj rad u odnosu na
algoritme prikazane u [5]. U nastavku rada u poglavlju 2
je dat prikaz baznog SS algoritma. U poglavlju 3 data je
predlozena  modifikacija  baznog SS  algoritma.
Modifikovani SS algoritam u ovom radu referenciramo sa
MMB SS. U sekciji 4 su prezentirani eksperimentalni
rezultati za razliite tipove smetnji iz realnog Zivota, a
zakljuéna razmatranja su data u poglavlju 5.

II. SPEKTRALNO ODUZIMANJE

A. Bazni algoritam spektralnog oduzimanja

Ako se Cistom govornom signalu s(n) superponira

Sum d (n) ima se degradirani signal govora x(n):

x(n) = s(n)+ d(n),

gde N predstavlja duzinu govorne sekvence. Spektar snage
degradiranog govora se moze izracunati:

n=012..,N-1, (1)

X&) =[SG)[ +|D)[ +S(k)-D*(k)+ Dlk)-5*(k) . @)

gde * predstavlja operator kompleksne konjugacije.

Funkcija |S(k)|2 je spektar snage govornog signala, a

|D(k)|2 spektar snage Suma. Pod pretpostavkom da su
signal govora i signal smetnji nekorelisani, ¢lanovi zbira u
@) koji S(k)-p*(k) i
D(k)-S*(k) mogu se zanemariti [5], tako da se iz (2)
dobija:

sadrze  cross-spectrum

§(k)‘ ~| x (k)] >~ | Dlk)|? - 3)

Pre izraCunavanja spektra degradiranog signala, na
degradirani govorni signal primenjuje se Hammingov
prozor radi segmentiranja govornog signala u frejmove.
Frekvencijski spektar frejma degradiranog govornog
signala je odreden diskretnom Furicovom transformacijom

(engl. Discrete Fourier Transform - DFT):
2rkn

N-1 _jArkn ‘
x-Sl =[xl

n=0
gde |X (k)| predstavlja moduo a qox(k) fazu spektra

degradiranog govornog signalai 0<k<N-1.

Spektar snage Suma |D(k)|2 se ne moze direktno

izraCunati, te se koristi sledeca aproksimacija:
EG zE[| D(k)ﬂ SEGR 5)

gde E [0] predstavlja operator matematickog ocekivanja i
izraGunava se za frejmove u kojima nije prisutan govor.
Zamenom (5) u (3) dobija se:

‘S(k)‘ 2= x (k) - | Bli)| ©)

B. Algoritam nelinearnog spektralnog oduzimanja

Modifikovan spektar snage govornog signala se moze
izraCunati:
5(6)
gde je a ,over-subtraction* faktor. ,,Over-subtraction®
faktor @ minimizira ostatak tako §to usrednjenu vrednost
snage Suma pomnoZenu ,over-subtraction” faktorom
oduzima od spektra degradiranog govornog signala. Da bi
se sprecila situacija u kojoj bi rezultujuéi spektar bio
negativan, primenjuje se sledeca popravka modifikovanog
spektra snage:

510 - 06 [ 36 o]

ﬂ‘b(k)r, drugde

2:|X(k)|2—a

[)(k)‘2 azl, %)

®)

gde je S
dovodi do toga da se negativne vrednosti rezultujuceg
spektra dovode na nivo nizi od nivoa srednjeg Suma

wspectral floor” parametar. Ova popravka

(B <<1). Modifikovani spektar govora se dobija
koris¢enjem modua popravljenog spektra S (k) i faze
degradiranog signala w(k)na slede¢i nacin:
S(k)= ‘ﬁ(k) e/o:k) ©)
SS metod moze biti generalizovan na slede¢i nacin:
| x(k)| 7~ | S(k)| 7+ a|D(k)| . (10)

gde se za vrednost parametra y =1 ima amplitudski
spektar, dok se za za y =2 ima spekar snage.

C. Algoritam multi-band spektralnog oduzimanja

U realnom okruzenju frekvencijski spektar nije
uniforman u celom govornom opsegu. Posledica
neuniformne frekvencijske raspodele kod realnih smetnji
je da faktor o nije uniforman u celokupnom
frekvencijskom opsegu. Zbog toga, u pojedinim govornim
frejmovima primena SS metoda moze rezultirati muzi¢kim
Sumom. Da bi se izraCunavanje parametra « prilagodilo
realnim uslovima, u [5] se preporucuje podela
frekvencijskog spektra Suma i govora u vise jednakih
segmenata. Za svaki frekvencijski segment i izraGunava se
segmentirani ,,over-subtracted faktor o;. Ako se govorni

spektar podeli na N nepreklopljenih segmenata Cist govor
se moze izraCunati na slede¢i nacin:

‘gi(k)‘2:|Xi(k)|2_ ai‘bi(k)‘z oW <k <wg, (11)
gde k predstavlja indeks DFT koeficijenta. Koeficijenti wy
1 Wi predstavljaju pocetni i krajnji DFT koeficijent i-tog
segmenta. Za svaki frekvencijski segment i izracunava se
»over-subtracted* faktor ¢; koji zavisi od vrednosti SNR-a

u posmatranom segmentu NSNR;:
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Wil Wisl . 2
NSNR, =10logyo| > | X,()]" /> Di(k)‘ (12)
k=w; k=w;
Segmentni ,,over-subtraction faktor ; se odreduje:
1, NSNR; >20dB
a; =1 —%~NSNR,, —6dB < NSNR; £20dB,  (13)

4.9, NSNR; < -6dB

gde je ;=4 Zeljena veli¢ina over-subtracted faktora na

0dB SNR-a. Negativne vrednosti rezultujuceg spektra se
snizavaju i postavljaju na predefinisanu vrednost odredenu
parametrom S (8).

III. MEL-MULTI-BAND (MMB) SS ALGORITAM

Covekova percepcija zvuka nije linearna funkcija
frekvencije [1]. Razvijeno je nekoliko nelinearnih skala za
opis ove zavisnosti [6]. Kod DSR sistema koriste se MEL-
filtarske banke za opis auditivnog sistema coveka.
Familije MEL-filtarskih banaka se razlikuju po broju i tipu
primenjenih filtara. Tako, filtarska banka FB_SLANEY
sadrzi 40 filtara, dok filtarska banka FB MEL sadrzi 23
filtra [6]. MEL-filtri poseduju trougaone spektralne
karakteristike sa razliitim S$irinama propusnih opsega.
Istovremeno, centralne frekvencije trougaonih filtara f. su
nelinearno razmaknute na frekvencijskoj osi. Centralne
frekvencije trougaonih filtara iz FB_MEL filtarske banke
prema ETSI Aurora [1] standardu se odreduju:

fc (m): Mel—l {Mel(f;mrt)-F Mel(fq /2[Z_+A14€l( start) . m} ,

m=12,..M, (14)
gde je K=23 ukupan broj filtara, a m redni broj filtra u
filtarskoj banci, dok je MEL skala definisana:

Mel(x) = 2595 - 1og10[1 + LJ : (15)

700
Primer realizacije FB_ MEL filtarske banke moze se na¢i u
[6]. MEL filtri sa veom centralnom frekvencijom f
imaju veéi propusni opseg, odnosno, filtri sa manjom
centralnom frekvencijom imaju manji propusni opseg.
Ovako definisani  propusni opsezi predstavljaju
frekvencijske segmente, MMB segmente, za realizaciju
MMB SS algoritma. Segmentni SNR (NSNR;) se
izratunava kori§¢enjem spektralnih komponenata za svaki
Wisl Wis)

segment:
S F o)
k=w,

k=w;
Donja i gornja granica formiranih MMB segmenata je
definisana sa w; i w;; respektivno.

(16)

IV. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

A. Metrika kvaliteta rekonstruisanog govora

U ovom radu su odredene performanse MMB SS
algoritma implementiranog u fazi predobrade govornog
signala kod DSR sistema. Za uporedivanje kvaliteta
rekonstruisanog  govornog  signala neophodno je

uspostaviti odgovarajucu metriku. Kvalitet
rekonstruisanog ~ govora  odreden je  procenom
percepualnog audio kvaliteta (engl. Perceptual Evaluation
of Audio Quality - PEAQ). ITU-T preporukom P.862
preporucuje se koris¢enje PESQ-a, medutim, koriséen je
PEAQ jer nije raspoloziva pouzdana verzija PESQ-a za
Matlab. Vrednosti ODG-a (engl. Objective Difference
Grade) predstavlja ocenu kvaliteta rekonstruisanog
govornog signala. Vrednosti ODG ocene kre¢u se u
rasponu od -4 do 0. Ocena ODG = 0 predstavlja
neprimetnu degradaciju audio kvaliteta, dok ocena ODG =
-4 predstavlja neprijatnu distorziju audio kvaliteta.
Performanse MMB-SS algoritma su odredene za razlicite
vrednosti SNR-a i tipi€ne smetnje iz realnog zivota.
Spektrogrami originalnog i rekonstruisanog govora su
takode znacajni  objektivni  pokazatelji  kvaliteta
rekonstrukcije govora. Spektrogram pokazuje promenu
frekvencijskog spektra govornog frejma u vremenu, te se
uvidom u spektrograme originalnog i rekonstruisanog
govornog signala moZe dati procena kvaliteta
rekonstrukcije.

B. Baza govornih signala

Baza govornih signala se formira uzorkovanjem
govornog signal iz mikrofona frekvencijom F,=8kHz i
njegovim arhiviranjem [3]. Baza realnih  smetnji je
raspoloziva na URL adresi
hitp://www.utdallas.edu/~loizou/speech. ProSirivanjem
baze govornih signala, novoformiranim signalima
dobijenim superponiranjem skalirane vrednosti realnih
smetnji, formirana je baza signala za odredivanje
performansi MMB-SS algoritma. Na ovaj nacin dobijena
je prosirena baza govornih signala sa definisanim SNR
odnosom [3].

C. Analiza dobijenih rezultata

Na slici 1 prikazani su spektrogrami dobijeni iz
rekonstruisanih  govornih signala za karakteristiCne
smetnje snimljene u vozu, restoranu i pri istovremenom
govoru viSe govornika (train, restourant i babble) za
SNR=5dB. Uklanjanje pojedinih spektralnih delova
smetnji iz rekonstruisanih govornih signala je uocljivo za
oba primenjena algoritma: Standard SS i MEL Multiband
SS. Sa spektrograma na slici la, 1b i lc uocava se
znacajno uklanjanje spektra smetnji iz rekonstruisanih
signala. Na slici 2 su prikazane dobijene ODG ocene
primenom PEAQ algoritma. Grafici predstavljaju ODG
ocene u funkciji SNR-a za tri komparirana algoritma.
Naime, prvi algoritam, No SS, zapravo ne primenjuje ni
jednu tehniku za redukciju smetnji iz realnog okruZenja.
Drugi algoritam je standardni SS algoritam (classic SS),
dok je tre¢i preporucen MMB-SS algoritam (Segmented
SS). Sa svih grafika se jasno moze uociti da sa porastom
SNR-a svi algoritmi zasluzuju vece ocene. Drugim re¢ima,
audio percepcija kvaliteta rekonstruisanog govora raste.
Porast ODG ocene nije jednak za sve tipove realnih
smetnji. Najveée poboljSanje se dobija za smetnje tipa
»train“. Kod svih slika na vrhu se nalazi grafik koji
pripada preporu¢enom MMB-SS algoritmu, cime se
potvrduje njegova superiornost u odnosu na klasi¢ni SS
algoritam.
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train: Noise-affected speech SNR=5dB

babble: Noise-affected speech SNR=5dB
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SI. 1. Spektrogrami originalnog govornog signala kontaminiranog a) “train”, b) “restaurant” i ¢) “babble” smetnjom sa
SNR=5dB (najvisi red). Spektrogrami rekonstruisanih govornih signala primenom standardnog SS algoritma (srednji
red) i MMB SS algoritma (najnizi red).
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Sl. 2. Perceptualna procena audio kvaliteta (PEAQ) u funkciji SNR-a za govorni signal kontaminiran a) “train”, b)
“restaurant” i ¢) “babble” smetnjama za originalni signal (No SS), signal kod koga je potisnut Sum standardnim SS
algoritmom (Classic SS), odnosno MMB SS algoritmom (Segmented SS).
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ABSTRACT

The performances of proposed mel-multi-band (MMB)
SS algorithm on speech reconstruction in DSR systems in
real-life noise are considered. The speech noise reduction
is applied based on mel scale, and superiority of MMB-SS
algorithm in real-life environment is presented.

MMB-SS ALGORITHM FOR ENHANCING
SPEECH IN REAL-LIFE ENVIRONMENT
Zoran Veli¢kovié¢
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