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FILTRACJA SYGNALU MOWY Z WYKORZYSTANIEM
ALGORYTMU SVD

Streszczenie. Technika filtracji bazujgca na estymacji widma szumu, z
wykorzystaniem rozktadu na wartosci szczegdlne, jest jedng ze skutecznych metod filtracji
szumu. Rozklad na wartosci szczegdlne, SVD, jest technikg ktéra umozliwia szybsze
obliczenia, gdzie istnieje konieczno$¢ odwracaniajedynie macierzy diagonalnych.

SPEECH FILTRATION BASED ON SVD

Summary. Filtration’s techniques using estimation of the spectrum of the clear speech
from noisy speech is based on Singular Value Decomposition is one of the efficient
method of the denoising. SVD requires less computing burden that is limited to inversion
ofthe only diagonal matrixes.

1 Wstep

W wielu technikach telekomunikacyjnych takich, jak audio konferencje, telefonia
komorkowa, przetwarzany sygnat zawiera znaczng ilo$¢ szumu. Ta sytuacja czesto jest
spowodowana tym, iz zrédto dzwieku jest oddalone od mikrofonu, co sprzyja nagrywaniu
szumu wraz z sygnatem uzytecznym. Obecnie telefonu uzywa sie coraz czesciej na ulicy oraz
w miejscach gdzie jest duze natezenie hatasu. Szum tta powoduje znieksztatcenia sygnatu,
kidre moga prowadzi¢ do kompletnej niemozliwosci zrozumienia informacji zawartej w

sygnale mowy. Skuteczne metody filtracji majg istotny wptyw na rozwoj tej galezi

telekomunikacji.
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W tym artykule chciatbym przedstawi¢ informacje o filtracji z wykorzystaniem dekompo-

zycji na wartosci szczeg6lne (SVD).

2. Informacje o sygnale mowy

System stuchowy cztowieka wraz z mdzgiem jest najdoskonalszym systemem percepciji,
przetwarzania, analizy i szeroko pojetego rozpoznawania wrazen akustycznych. Mimo to
uktad ten nie zawsze jest w stanie poradzi¢ sobie z duzgilosScig obcych dzwigkow.

Sygnat mowy jest niestacjonarny w okresie dtugoterminowym, lecz w krotkich okresach
5-20 ms moze by¢ uwazany za pseudostacjonamy. Statystyczne i spektralne wtasnosci mowy
sg zdefiniowane w krétkich segmentach czasu. Mowa moze by¢ generalnie podzielone na
gloski dzwieczne ', bezdzwieczne2lub mieszane. Wykresy w dziedzinie czasu i czestotliwosci
sg przedstawione na rysunku 2.1. Gtoski dZwieczne sg pseudookresowe w dziedzinie czasu i o
harmonicznej strukturze w dziedzinie czestotliwosci, natomiast gtoski bezdzwieczne majg
charakter losowy. Dodatkowo energia gtosek dzwiecznych jest przewaznie wieksza od energii
gtosek bezdzwiecznych.

Widmo krétkookresowe dla glosek dzwiecznych jest okre$lone przez ksztatt struktury
formantowej zaleznej od zrddfa sygnatu strun gtosowych, i traktu gtosowego, ktdry sktada sie
z gardzieli i jamy ustnej. Struktura formantowa jest charakteryzowana przez zbior
wierzchotkéw, ktére noszg nazwe formantdw. Dla czestotliwosci do 5 kHz jest od trzech do
pieciu formantéw. Amplitudy iumiejscowienie pierwszych trzech formantow zwykle
wystepujg ponizej 3 kHz. Wiasciwosci mowy sg zwigzane z fizycznym systemem
generujacym mowe. Gloski bezdzwieczne sg wytwarzane przez pobudzanie traktu gtosowego
kwaziokresowymi impulsami powietrza wzmacnianymi w gtosni. Czestotliwo$¢ impulséw
jest odniesiona do czestotliwosci fundamentalnej3 ktoéra charakteryzuje cechy osobnicze
mowecy i zwykle wynosi 100-140 Hz. Gtoski bezdZzwieczne sa wytwarzane przez wypychanie
powietrza poprzez przewezenia w trakcie gtosowym. Dzwiegki nosowe sg uzyskiwane przez
faczenie traktu nosowego z gtosowym, natomiast gtoski zwarte przez gwattowne uwalnianie

sprezonego powietrza [1,2].

1Na przyktad ,a”, ,,i”
2Na przyktad ,,s2”
3Narys. 1czestotliwo$¢ oznaczona strzatka.
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Czas [ms] Czestotliwos¢  [kHz]

Gtoski bezdzwieczne

Czestotliwo$¢  [kHz]

Rys. 2. 1. Charakterystyki gtosek dZzwigcznych ibezdZwiecznych oraz ich widma [2]
Fig. 2.1. Voiced and unvoiced segments and their short-time spectra [2]

3. Metoda SVD

Metoda SVD4 [3] - rozktad na wartosci szczegoélne, jest algorytmem, ktéry znacznie
upraszcza podejscie do problemu wyznaczania wspoétczynnikow filtru bazujgcego na macierzy
autokorelacji. Schemat filtru zostat przedstawiony na rys 3.1.

Sygnat « jest to sygnat wejsciowy:
uk =Tu(k) u(k-1) .. u(k-N+D]T,
asygnat wyjsciowy przedstawia sie rownaniem yk =u[W, gdzie W e 9¥v"v natomiast dfci

sato sygnaty odniesienia i btedu.

4Ang. Singular Value Decomposition.
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+
w
Rys. 3.1. Schemat blokowy filtru
Fig. 3.1. Scheme ofthe filter
Funkcja btedu przedstawiona jest réwnaniem:
J(W) = E{dKdk) - 2E{ukWdk) + E{uRWWTuk) 0)
Sygnat wejéciowy ufc przedstawia sie nastepujaco:
uk =sk+ 7k )

Mozliwa jest tylko obserwacja sygnatu ufc, do sygnatu sfc nie mamy dostepu, natomiast

sygnat szumu jest dostepny podczas przerw w mowie.
Celem naszych dziatan jest odzyskanie sygnatu  z uk za posrednictwem filtru liniowego

przedstawionego na rys. 3.1. W ujeciu optymalnego filtru sygnat dk=sk, ale sygnatu dk nie

mozna bezposrednio zaobserwowac.

Musimy poczyni¢ dwa zatozenia:
e krétkoterminowa stacjonamo$¢ szumu E{nkmI}=E{nk. mT},
» statystyczna niezalezno$¢ mowy i szumu e [sk my }=0.

Pierwsze zalozenie umozliwia nam estymacje macierzy autokorelacji szumu
E{nk' nl} podczas przerw w sygnale mowy. Korzystajac z drugiego zatozenia fatwo
potwierdzi¢, ze E{ukmun) = E{sk-im] + E{nkmys} oraz ze E[uk-sfi}= E\sk-.i'}, a wiec

réwnanie optymalnego filtru przedstawia sie nastepujaco:

®)
Mozna wykorzysta¢ wiasno$¢ macierzy symetrig, aby je
uproscic.
E{W- U} = Xdiag{ad X T

A nker}=Xdiag{Tiid XT
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W praktyce X, ar2i r|2 sg obliczane z wykorzystaniem algorytmu GSVD5 macierzy danych

Uk eW*" imacierzy szumu Nk e5R,><,,,

u\k) nT(k)
uT(k + 1) nT(k + 1)
uT(k +p - 0 nT(k +q - 1)

wten sposob E[uk ul] « Uf-Uk oraz E[nk-nj] » NI sNk. Korzystajac z algorytmu GSVD
wodniesieniu do macierzy Nk i Uk otrzymujemy:

Uk = Udiag{ai2 X T

Nk =Ndiag{rji2 X T
gdzie U i V sg ortogonalnymi macierzami, X odwracalna ale nie ortogonalna a a 2oraz r],2sg
wartosciami szczegdlnymi macierzy Uk i Nk- Stosujac powyzsze dwa réwnania do (2)

otrzymujemy:
We = X~TmliagC"' ~2n }sXr ?3)
°i

Macierz X moze by¢ interpretowana jak bank filtréw, ktory dokonuje analiz - transformuje z
przestrzeni czasu w przestrzen transformaty, natomiast X" jest to bank syntezujacy, z

powrotem w dziedzine czasu.

4. Algorytm rozktadu na wartosci szczeg6lne

Rozktad macierz A eW I*'na warto$ci szczegélne mozemy przedstawi¢ za pomoca
nastepujacego réwnania [4]:

A =ULVT,gdzie U e SR", Fe ST"
a¢'jest to diagonalna macierz, na ktérej przekatnej znajduja sie wartosci szczegdlne. Macierz
Ui V sg to macierze ortogonalne, a ich kolumny sa wektorami wiasnymi odpowiednio AA2'
oraz AMA. Macierz diagonalna X wartosci szczegdlnych sktada sie z kwadratdw wartosci

wiasnych macierzy AA2 lub A2A.

sAng. Genaralized singular value decomposition- uog6lniona dekompozycja na wartosci szczeg6lne.
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Uogdlniony rozktad na wartosci szczeg6lne GSVD macierzy A i B wyraza sie
nastepujacymi réwnaniami:

A=U C Xt, gdzie A e5R"X'a U eSR"™",
B=V S X T, gdzie Be9%px", Ve a Wedt'x
CreC+STs6 =1, gdzie Ce 9'X' i Se 9lpn sg to macierze diagonalne z uog6lnionymi
wartosciami szczeg6lnymi na przekatnej. Macierze U i V sg ortogonalne natomiast macierz X
jest macierzg nieosobliwa.

Uogdlnione wartosci szczeg6lne moga by¢ wyznaczone z wykorzystaniem rozktadu na

wartosci szczeg6lne SVD, a mianowicie:

ATA = XC‘CXToraz B1B = XSTSXT.Po zsumowaniu otrzymujemy:

AtA +BrA = XCTCXT+ XSTSXT, a nastepnie

ATA +BtB = X{CTC +STS} XT, korzystajagc z CTC +STS = | otrzymujemy
AtA +BtB =XXT.

Poddajac macierz XXT SVD, otrzymujemy: XXT=UXLXZ UiT. Chcemy odtworzy¢ X z
iloczynu tej macierzy z macierzg transponowang i korzystamy z rozktadu macierzy X na
wartosci szczeg6lne otrzymujac: X = VJLU]7. Po podstawieniu i przeksztatceniu otrzymuje-
my rozwigzanie: T~iUiA=U C-V{oraz Z~'U\B =V S-Vx, a po ponownej dekompozycji

SVD lewej strony réwnan otrzymujemy potrzebne macierze S, C oraz X.

5. Wyniki badan

Algorytm przedstawiony w punkcie trzecim i czwartym zostat zaimplementowany w
jezyku wewnetrznym interpretera polecen Matlaba [5], a jego wydruk znajduje sie w dodatku.
Wyniki obliczen przyktadowych funkcji z szumem o rozktadzie normalnym zostaly
przedstawione na rysunkach od 4.1 do 4.4. Badania przeprowadzone na kilku wybranych
funkcjach. Wartos¢ odchylenia standardowego szumu po filtracji byta mniejsza o okoto 20-

30 procent od wartosci przed filtracja, zaleznie od wariancji szumu, jak i od ksztattu funkcji.
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Sygnat zaszumiony

t[n]

Rys. 5.1. Wyniki filtracji sygnatu sinusoidalnego z szumem o wariancji réwnej amplitudzie sinusoidy
Fig. 5.1. Issue of the filtration of the sinusiodal siganal with equal noise

Sygnat zaszumiony

Rys. 5.2.. Wyniki filtracji funkcji liniowej o warto$ci zero z szumem
Fig. 5.2. Results of the filtration of the noise alone
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Sygnat zaszumiony

Rys. 5.3. Filtracja sumy dwoch sinusoid z szumem o wariancji réwnej 0,25
Fig. 5.3. Filtration of the duble sine with noise having variance 0,25

Rys. 5.4. Suma sygnatu sinusoidalnego i warto$ci bezwzglednej z sinusoidy z szumem o wariancji 0,13
Fig. 5.4. Sum sine, absolutive of the sine and noise having variance 0,13
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Z powyzszych wykreséw wynika, ze amplituda szumoéw po filtracji ulega zmniejszeniu, a
wiec stosowanie tej metody filtracji spowoduje istotng poprawe jakosci sygnatu mowy.
Whyniki tych badan majg charakter jedynie orientacyjny, gdyz chcac zastosowac te metode
nalezatoby przeprowadzi¢ badania na sygnale mowy wielu méwcoéw i wyznaczy¢é poziom

rozumienia mowy przy réznym natezeniu szumow.

6. Dodatek

Listingi programow wykonywalnych pod interpreterem Matlab [5].

Program do generowania funkcji z szumem- wej.m.
elear;
g=100;
p=600;
N=100;
k=1:700;
U(p.N)=0;
Noise(q,N)=0;
SN=4; % stosunek sygnatszum

0

randn('seed',sum(100*clock));

n=randn(k)/SN;

Szum=n;

Signal=sin(k/5);

u=Signal+n;

fori-l:p
U(p-i+1,:)=u(i:t+N-1);
SBS(p-i+l,:)=Signal(i:i+N-I);

end

elear n;

randn(‘seed’,sum (100*clock));

n=randn(1,200)/SN;

fori=l:q
Noise(g-i+1,:)=n(i:i+N-I);

end

Input=U;

Program do filtracji z wykorzystaniem algorytmu GSVD-filter.m.

a=U;

b~Noise;

[u, l,u]=svd(a'*a+h'*b);

[U,C,v]=svd(a*u*l/sqrt(l));

x=u*sqrt(l)*v;

[V,S,v]=svd(b *u*I/sqrt(l));

k=rank(S);

for i=0:fvx(k/2)
pom=S(k-i,k-i);
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S(k-i,k-i)=S(i+1,i+l);
S(i+1,i+1)=pom;
end;
M C'*CS'*S) *inv(C'*C);
W=inv(x')*I*x';
e=Noise*Noise VN*W;
Emin=abs(e(l,1));
Index=I;
forj=I1:N
e(ij):
if Emin>abs(e(jj))
Emin=abs(e(jJ));
Index=j;
end
end
for i=I:N
W(:.i)-W(:, Index);

end

y=Input*Ww;

%-- Odchylenie Standardowe

'Std input’

stdl =min(std(Input))

'Stdy*

std2 =min(std(y))
sum(std(Input)-std(y))/rank(y)

% rysowanie-----

subplot(2,1,1)

hi=plot(Input(l:150,!));

title('Sygnal zaszumiony);

%text(20,1, 'Odchylenie standardéw Std= Stdl);
subplot(2,1,2)

h2=plot(y(l: 150,1));
title("Sygnal pofiltracji');

Literatura

1. Basztura C.: Zr6dta, sygnaty i obrazy, Wydawnictwo Komunikacji i Lacznosci, Warszawa
1988.

2. Spanias A.S.: Speech coding: A tutorial rewiew, pp. 1541-1563, Proceedings of the IEEE,
vol. 82, no 10,1994.



Filtracja sygnatu mowy. 133

3 Doclo S., Moonen M.: SVD-based optimal filtering with application to noise reduction in
speech signals, Proc. 1999 IEEE Workshop on Application of Signal Processing to Audio
and Acoustics, New Paltz, New York, Oct. 17-20, pp. 143-146, 1999.

4. Soederstroem T., Stoica P.: ldentyfikacja proceséw, Wydawnictwo PWN, Warszawa
1997.

5 Mrozek B., Mrozek Z.. Matlab uniwersalne S$rodowisko do obliczen naukowo

technicznych, Wydawnictwo PLJ, Warszawa 1996.

Recenzent: Dr hab.inz. Krystyna Macek-Kaminska

Abstract

In this paper a class of SVD-based signal improvement procedures is described, which
amount to a specific optimal filtering technique for the case where the so-called ‘desired
response’ signal cannot be observed. It is shown that this optimal filter can be written as a
function of the generalized singular values and vectors. A number of simple symmetry
properties of the optimal filter are derived, which are valid for the white noise case as well as
for the colored noise case. Also the averaging step of the standard one-microphone SVD-
based noise reduction techniques is investigated, leading to serious doubts about the necessity

ofthis averaging step.



