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INTRODUCERE

Vorbirea este facultatea de a comunica gindul printr-un sistem de sunete articulate, este
modalitatea de comunicare specificd oamenilor. Informatia unui mesaj vorbit se gaseste in
fluctuatiile presiunii aerului, generat $i apoi emis de aparatul respirator. Aceste fluctuatii
constituie semnalul vocal, sunt detectate de ureche, care apoi le preanalizeazi. Rezultatele
sunt transmise creierului, care le interpreteazi. Semnalul vocal este “fragil” st trebuie sa fie
“manipulat” cu multd precautie.

Imbunatitirea calitdtii semnalului vocal se face ameliordnd una sau mai multe aspecte
perceptibile ale acestuia. Obiectivul nostru este ameliorarea performantelor sistemelor de
comunicatii in cazul in care semnalul de intrare este contaminat cu zgomot. Reducerca
nivelului acestui zgomot este o operatie necesard in multe aplicatii dintre care am putea

aminti:

- radiotelefonul utilizat in habitaclul unei masini, unde semnalul vocal este
contaminat cu zgomotul motorului, zgomote aerodinamice, zgomotul de mers al
masinii, etc.;

- comunicatiile la mare distanta;
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- postul telefonic instalat intr-un mediu zgomotos, de exemplu intr-un birou de
schimb valutar unde zgomotele conversatiilor si ale echipamrentelor perturba
semnalul vocal;

- videotelefoanele si sistemele de teleconferinte;

- restaurarea inregistrarilor vechi;

sistemele de recunoastere si codare utilizate in medii zgomotoase.

Noi ne vom preocupa de imunatatirea calitatii semnalului vocal in cazul transmiterii acestuia
in special pentru telefonul utilizat In autoturisme. Obiectivul acestui studiu este inldturarea
zgomotului in vederea Imbunatatirii calitatii sunetului in cazul utilizarii unui post telefonic
“miini-libere” in habitaclul autoturismelor. Presupunem ci sunetul se capteazi cu unul sau
doud microfoane si cdutim si reducem nivelul zgomotului fird a distorsiona puternic
semnalul util. Tehnicile pe care le vom studia nu trebuie si fie aplicabile doar In cazul unui tip
de zgomot (zgomot de motor, ...) sau pentru o aplicatie particulard, riscind astfel de a
dezvolta metode putin robuste. Dar tehnicile pe care le vom propune pot varia de 1a o aplicatie
la alta.

Vom prezenta, in capifolul I, stadiul actual al metodelor de imbunatitire a raportului
semnal/zgomot in cazul in care se dispune doar de un singur semnal captat intr-un mediu
zgomotos. Aceastd problema a facut obiectul mai multor studii. Nu este de mirare ci intilnim
metode diferite, pe care le-am regrupat in trei mari familii. Vom prezenta doar principiile
generale ale acestor metode fard a face o evaluare si o comparae sistematica.

In capitolul II vom propune noi metode, pe care le vom grupa in doui clase.

In prima clasd vom propune trei noi metode considerdnd semnalul vocal modelat printr-un
proces AR de ordin p contaminat cu un zgomot alb, aditiv si de medie nuld. Prima metoda
estimeazi coeficientii AR ai semnalului utilizind functia de autocorelatie a semnalului captat
s1 castigul oprimal Kalman calculat iterativ in doud moduri diferite, metoda a doua propune
estimrea varintelor zgomotului de excitatie §i a zgomotului de masura dupa ce in prealabil s-a
filtrat semnalul captat §i metoda a treia estimeazd parametrii ulitizdnd algoritmul EM
(Expectation-Maximisation).

In cea de-a doua clasd vom considera semnalul vocal si respectiv zgomotul modelate printr-un

proces AR de ordin p si respectiv g. Vom propune doud noi metode in acest context. In cadrul
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primei metode parametriizgomotului se estimeazi in perioadele de “liniste”. Parametrii
semnalului vocal se estimeaza in timpul perioadelor de “activitate vocald”. In cadrul celei de-
a doua metode parametrii semnalului vocal §i ai zgomotului se estimeaza utilizind algoritmul
EM. In acest caz nu se impune existenta unui detector de activitate vocala.

Capitolul III trateazd Tmbunétitirea raportului semnal/zgomot al semnalului vocal in cazul in
care se dispune de doud semnale captate separat in acelasi mediu zgomotos. Considerim doui
surse acustice: prima sursi genereaza semnalul vocal, iar cea de-a doua genereazi zgomotul,
Presupunem sursele punctforme si ca semnalul vocal si zgomotul sunt necorelate.

Utilizdm semnalele captate de doud microfoane plasate in acelasi mediu zgomotos. Primul
semnal, numit semnal de prelucrat, este captat de microfonul plasat aproape de vorbitor, cel
de-al doilea semnal, numit semnal de referinta, este captat de microfonul plasat in vecinitatea
sursei de zgomot. Ambele semnale contin atdt componente ale semnalului vocal cét si ale
zgomotului.

Mai multe metode au fost propuse in acest context. Prima metodd propusi de Widrow
utilizeazd un singur filtru adaptiv si este utilizabild doar in cazul in care componenta
semnalulul vocal captatd de cel de-al doilea microfon este neglijabild. In alte cazuri, mai
realiste, trebuie utilizate scheme mai complexe ca de exemplu schema FFIS (FeedForward
Implementation Scheme) si schema FBIS (FeedBack Implementation Scheme).

No1 am regrupat metodele bazate pe schema FFIS in doua clase.

In prima clasd am regrupat metodele bazate pe decorelarea semanalelor intermediare din
sistemul de prelucrare, iar in cea de-a doua clasd metodele bazate pe momentele de ordin
superior. Am propus un nou algoritm care poate opera atat secvential cat si pe blocuri
utilizdnd momentele de ordinul trei.

Utilizdns schema FBIS se pot separa componentele corespunzitoare celor doud surse din
semnalele captate de cele douad microfoane fara a fi nevoie de fitre auxiliare de egalizare. Am
regrupat aceste metode in doud clase.

In prima clasa am regrupat metodele bazate pe decorelarea semnalelor de iesire i in cea de-a
doua clasi metodele bazate pe utilizarea unui filtru dublu.

Ne-am focalizat atentia asupra metodelor care utilizeazd o structurd de filtru dublu. Daca
Vallauri a propus utilizarea unei strucruri cu doud filtre LMS noi, pentru a ameliora

performantele acesteia, am propus utilizarea a doud filtre RLS sau SFTF. De asemenea am
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justificat convergenta unei astfel de structuri cdtre o solutie care realizeazi separarea

semnalelor.

In final, capitolul IV se face o evaluare a principalelor metode prezentate in capitolele

anterioare. Evaluarea poate fi facutd de maniera obiectiva sau subiectivd. Noi vom utiliza teste

obiective suficient de pertinente.
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CAPITOLULI

Stadiul actual in imbunitatirea calititii semnalului vocal

utilizand un singur captor

I.1. Introducere

In acest capitol vom prezenta principalele metode utilizate in imbunititirea raportului
semnal/zgomot in cazul in care se dispune doar de un semnal captat intr-un mediu zgomotos.
Mai multe studii au facut obiectul acestei probleme. Metodele pe care le vom prezenta le vom
clasifica in :

I - metode bazate pe analiza spectrala de scurta durati,

2 - metode bazate pe filtrarea optimala de tip Wiener sau de tip Kalman,

4 - metode bazate pe reprezentarea semnalului vocal print-o sumé de sinusoide.
I1.2. Metode bazate pe analiza Fourier de scurta durata

Vom considera semnalul captat y(n) drept rezultatul sumei dintre semnalul vocal s(n) §i

zgomotul b(n) :
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wWn) = s(ny + biny (L)

Dach semnalul si zgomotul nu sunt corelate densitaca interspectrald de putere temnal 7gomot
este nuld g1 atunci densitatea spectrald de putere a semnalului captat este suma densititilor

spectrale de putere ale semnalului vocal §i zgomotului
S (w)=S_ (w)+S,(®) (L)

Deoarece semnalul vocal s(n) este un semnal nestationar ecuatia (I.2) este neutilizabild Putem
insi considera semnalul de vorbire stationar pe intervalle scurte de timp. de ordinul a 10-30
ms Vom nota prin y_(n) si respectiv prin b_(n) ultimele V esantioane ale semnalului y(n) $1

respectiv b(n) ponderate cu fereastra win). In acest caz putem scrie [BOL78] .
S_ (@) 4Y_(o) -E{B_ (o)} (1.3)

relatie, unde prin S_ (@), B_(@) s Y (@) am notat transformatele Fourier ale semnalului
§_(n) (estimatul semnalulut s_(n)), b_(n) 31 »_(n) 1ar prin £ | medierea statisticd.

Pentru a esuma semnalul s5_(n) avem nevote, in domeniul spectral, de amplitudinea 31 faza

transformatei Founier  acestuia la difetite frecvenge Devarece estimarea fazer lu S (@) este

dificild o vom aproxima prin [WANS2]
¢w)g (@) (L4)
in acest caz estimata transformates Founer a semnalului de vorbire §_(n) va fi -
San={ 1Y (k' -E{1B_(w}' ] ‘e (L5)

In figura [ 1 este prezentatd schema tipicd a acester metode numitd substractie spectrald.

v, im)

-E{B_ ()|}

P
fem
&

i (m) :‘j
* § g2
< : TFt pF = i -

fig |1 Substractia spectrald ([ BOL7%| [BOL79})
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Se poate remarca faptul ci, la diferite frecvente, valoarea amplitudinii estimatei transformatei
Fourier a semnalului de vorbire, calculate conform relatiei (I.3), poate fi negativi. Pentru
aceste frecvente vom considera semnalul vocal de amplitudine nuld [BOL79]. Efectul aceastei
conideratii este cunoscutul fenomen de introducere de “tonuri muzicale”.

Substractia spectrala se poate generaliza utilizand urmatoarea relatie [WEI74][WEI83] :
S.(@)=[, (@) - E{B (@) J*e/ (@) (16)

relatie in care @ este un parametru,

Cazul a = 1 corespunde substractiei spectrale de amplitudine , @ = 2 substractiei spectrale de

putere iar in clelalte cazuri substractiei spectrale generalizate [DEL93].

S-au propus mai multe metode pentru diminuarea zgomotului muzical rezidual :

1. O metodd utilizatd pentru diminuarea acestor “tonuri muzicale” consti in ponderarea

spectrului zgomotului mediu £{|B, (w)|'} in relatia (1.6) [BER79] :

S (@Y, (o) - E{|B, (@)} err@ (L7

Alegand valori mai mari decat 1 pentru factorul de ponderare « se vor anula inclusiv
componentele semnalului vocal de amplitudine micd. Deci, eliminarea partiala a “tonurilor
muzicale” este insotitd de distorsionarea semnalului vocal [AKB95].

2. O altd metoda utilizatd consta in supraestimarea numai acelor componente ale zgomotului

care depdsesc un anumit prag spectral [BER79] :

v, (@ -alE{|B, (@ J*] “ee@  daca |¥, (@) - aE{|B, (@) }> BE{B.(F)
[ﬁE{|*'5'“-(60)|2 Hmej (@) inrest (1.8)

a2zl  si 0<f<<l

S (w)ye=

Supraestimarea zgomotului se poate face diferit pentru fiecare componentd spectrald

[LEB91] ;

Y, (@) - (@) E{|B, (@) ] *ee@ (1.9)

S (@)=
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e {a _‘ daca |1, (@f ~0,.E{|B. () }2 BE{|B (o)}
max@,, —i 4,1) inrest

cu " =argmin{ie N||Y (o) —(a, (@) -iA)E[ B, (@) ]2 B[ B () |} (1.10)
o >1, 0<f<<]l, 0<4<l

3. O altd metodd propune netezirea amplitudinii transformatei Fourier a estimatului

semnalului de vorbire I.fw(w)l ficand o mediere pe mai multe blocuri. Notdm prin

S\v(w’k)|
amplitudinea transformatei Fourier pe termen scurt, corespunzitoare blocului &, a estimatului

semnalului de vorbire. Vom notata prin

E‘V(w,i)l amplitudinea spectrului mediu pentru 2/+1

blocuri [BER79] :

- 1 vl

S (@,)=—— |5 (@,k L1

oot Sfan i
I.3. Metode bazate pe filtrarea optimala

1.3.1. Metode bazate pe filtrarea de tip Wiener

in domeniul spectral expresia fitrului Wiener necauzal este :

SJ‘S (w)
S (w)+S,,(w)

H(w)= (1.12)

relatie in care prin S (@)si1S,, (@) am notat densititile spectrale de putere ale semnalului $i

respectiv zgomotului.
Deoarece semnalul de vorbire §i/sau zgomotul sunt nestationare pe duratd lunga relatia de

calcul a filtrului Wiener necauzal se poate aproxima prin :

_ E{s,(o)'} L%
E{S. (@) }+ E{B, (@)}
Deoarece semnalul de vorbire si zgomotul sunt presupuse necorelate se poate scrie :
E{s, @) }= E{¥. (@) }- £{B. (0}’ } (L14)
Transformata Fourier de scurtd durati a estimatului semnalului de vorbire este data de :
8
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S,(@) =H (@)Y, (@) (1.15)

Se poate remarca faptul cd faza spectrului semnalului estimat coincide cu faza spectrului
semnalului captat, filtrul Wiener fiind de fazad nuld. Combinind relatiile (I.13) si (1.15),

inlocuind densitatea spectrald a semnalului prin estimata sa, se obtine urmitoarea relatie :

S, (@)
o —|Y. (o) (116)
S.(o) +E{B (o)}

S, (@)=

Se poate defini filtrarea Wiener generalizata [LIM79] prin :

1/a

S‘w (a))|2
E{S. @ }+ E{B. (@)}

Y, (@) (L17)

S, (@)=

Pentru a = 2 ecuatia (I.17) este o ecuatie de gradul doi in |S’w(a))|. Prima solutie este solutia

nula. Cea de-a doua este ;

S (Y. () - E{B, @) ]" (L18)

Putem remarca faptul cé aceastd din urma relatie este similara substractiei spectrale de putere
(a=2).

In general rezolvarea ecuatiei (I.18) se face iterativ. La iteratia i estimarea filtrului optimal se

2 -
, conform ecuatiei:

face, utilizand [S, (@,i-1)

lia

S (@,i-1)
H(w,i)=|— . - (1.19)
$.(@,i -1 +E{B (o)}
iar apoi se calculeazi §_(,i) :
§ (@, =H(@,)Y, (@) (1.20)

1.3.2. Metode bazate pe modelarea AR si filtrarea Wiener necauzala

Aceasti metodd se bazeaza pe modalarea semnalului vocal printr-un proces AR de ordinul p :

s(n)=ia,.s(n—i)+u(n) (1.21)
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relatie in care prin s(n) am notat semnalul de vorbire, a, (i = 1, p) sunt coeficientii modelului si
u(n) semnalul de excitatie.

Semnalul u(n) este un zgomot alb de medie nula i dispersie 62 pentru semnale nesonore si
un tren de impulsuri pentru semnalele sonore. Cum zgomotul b(n) este presupus aditiv, de

medie nula si dispersie o semnalul captat y(n) este :

Y(n) = s(n) + b(n) (1.22)
Fie vectorii :
s=[s(N-1) - s(O) (1.23)
y=nN-1 yr (1.24)
a=[al) - a(p)] (L.25)

Metoda propune estimarea coeficientilor modelului utilizdnd criteriul probabilitatii maxim
aposteriori, Pentru simplificare vom presupune u(n) si b(n) doud procese cu distributie

gausiand. Se cautd acei coeficienti @4 care maximizeaza probabilitatea aposterior: :

@ = argmax p(siy) (1.26)
Printre ecuatiile obtinute din (1.29) unele sunt nelineare si dificil de rezolvat. Lim [LIM79] a
propus o metoda iterativd de rezolvare a acestui sistem, metodd care conduce la o solutie

suboptimala. Fiecare iteratie contine doud etape. In prima etapd, a iteratiei &, se estimeazd

coeficientii modelului AR utilizénd criteriul probabilitatii maxim aposteriori :

@, =argmax p(s|§k_,,y,6‘j’k_1) (1.27)

relatie in care prin §,, am notat estimatul vectorului s la iteratia k-1 :
S0 =[5, (N=1D - §_(O)F (1.28)

iar prin 62, | estimata variantei lui u(n} la iteratia £-1.
In practica estimarea coeficientilor AR se face utilizind metoda corelatiei.

Reactualizarea variantei semnalului (n) se face utilizand teorema lui Parseval:

10
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N = o ki N-
—I “—do=Y y:(n)-N&? (1.29)
27{ =0

~VYa e
1 iai_ke

i=1

unde prin 6; am notat estimata variantei zgomotului 5(n) (estimati pe durata perioadelor de
liniste).

In cea de-a doua etapa se estimeaza semnalul de vorbire:
§, = argmax p(s|ak,y,637k) (1.30)

Aceasta se face utilizand filtrul Wiener necauzal :

H{w, k) = —=\ D5 (L31)
S (w,k)+ 67
relatie in care estimata densitétii spectrale de putere a semnalului vocal la iteratia k este:
o Lo
S, (@,k)= T (1.32)

-V 4 eiw
’1 iai_ke

i=l

Schema corespunzatoare este prezentata in fig. 1.5 [AKB95].

b(n)

s(n) y(n) Filtrare §(n)
AD

Wiener

Estimarea

coeficientilor

fig. 1.2 Filtrare Wiener necauzald utilizind un model AR

Convergenta acestei metode este conditionatd de forma functiei densitatii de probabilitate a
semnalului vocal. Daci aceastd densitate prezintd un maxim global si initializarea este ficutd
in apropierea acestuia, atunci se poate realiza atat estimarea coeficientilor AR cét si estimarea
semnalului vocal. Comparativ cu substractia spectrald metoda prezinta avantajul

. . . . 9 ~ - - - -t . .
neintroducerii de “tonuri muzicale”. Dar, aceastd metoda prezintd doud inconveniente:

Il
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- numdrul diferit de iteratii in functie de natura semnalului de vorbire (sonor,

nesonor, liniste etc.),

- prin cregterea numarului de iteratii se elimina progresiv componentele zgomotului,

eliminare insotitid si de o ugoard §i progresivd distorsionare a semnalul vocal

datoratd diminuérii benzilor formanzilor.

Pentru a inlatura aceste inconveniente se impune utilizarea unor constrangeri in estimarea

cocficientilor AR astfel incat sa se mentina stabilitatea sistemului :

- polii trebuie sd rdménd in interiorul cercului unitar pozitionati in vecinitatea

acestuia, pozitie specifica semnalelor vocale,

- polii nu trebuie sd se modifice substantial de la un bloc la altul sau de la o iteratie

la alta.

Calculul pozitiel acestor poli este destul de laborios avind in vedere ordinul ridicat al

polinomului A(z).

Pentru a simplifica calculele, Hansen gi Clements [HAN87] au propus utilizarea perechilor de

raze spectrale. Aceste raze spectrale se obtin utilizdnd polinoamele de predictie directd A(z) si

retrogradd B(z) asociate semnalului de vorbire. Polinomul B(z) se obtine din A(z) prin reltia :

B(z)=z7"4(z™")
Se definesc polinoamele :

P(z) = A(z2) + B(z)

Q(z) = A(z) - B(z)

Pentru valori pare ale lui p avem [BOI87] :

pi2

P(z)=(z+D[Ja+az" +272)

pl2

0()=(-D[J+fz"+2)

unde :

o, =—2cos g, i=12,..,p/2

(1.33)

(L34)

(1.35)

(1.36)

(1.37)

(L38)

12
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B, =—2cosy, i=12,.,p/2 (L39)
unde ¢, s1 y, reprezintd perechea i de raze spectrale.
Polinoamele P(z) 5i (X(z) au radicinile situate alternant pe cercul unitar, proprictate rezultata
din descompunerea lui A(z) In parte reciproca si parte antireciproca. Alternarea lui ¢, S1y,

pe cercul unitar constituie un criteriu de stabilitate a lui 1/4(z) [BOI87].

Se definesc coeficientii de pozitie p, = ¢, si coeficientii diferenta :
d, =minlp,, -y i=12..p/2 (1.40)
F=0,1

Hansen et Clements [HANS7] au propus doud clase de constringeri : constringeri inter si

intra-bloc.

in ceea ce privesc constrangerile inter-bloc s-a propus o netezire pe mai multe blocuri a
coeficientilor de pozitie p, utilizdnd o fereastrd triunghiulari. Largimea ferestrei este aleasi
in functie de natura semnalului vocal din blocurile implicate (sonor, nesonor, liniste, etc.).

Se cunoaste cd acesti coeficienti de pozitie sunt strins legati de pozitia formanzilor. Pentru a
nu distorsiona semnalul vocal, prezervand caracteristicile sale perceptuale, largimea ferestrei
asociatd primului coeficient este mai mica.

In ceea ce privesc constrangerile intra-bloc se pot impune constringeri asupra coeficientilor

de pozitie sau asupra functiei de autocorelatie.
1.3.3. Metode bazate pe un model numai poli §i filtrarea Kalman

Vom considera semnalul de vorbire s(n) modelat printr-un proces autoregresiv AR de ordinul
p (1.21). Pentru inceput vom considera zgomotul ambiant b(#) un zgomot alb de medie nula i

dispersie o?. Vom rescrie ecuatiile (L.21) s1 (1.22) care desciu modelarea semnalului de

vorbire §i semnalului captat utilizind reprezentarea in spatiul starilor [PAL87] [GIB91] :

x(n+1)=dx(n)+Tu(n+1) ([.41)

w(n) = Hx(n)+b(n) (1.42)

relatii in care prin x(n) am notat vectorul de stare construit din ultimele p esantioane ale

semnalului vocal s(n) :

13
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x(n)=[s(n- p+1),--, s(m)f’ (1.43)

prin @ matricea de tranzitie :

0 1 0
=0 | (1.44)
ap ap_l al

iar prin I" $1 H am notat matricele de intrare si iesire:
r=H'=[00,-.,0,13" (1.45)

Paliwal si Basu [PAL87] au propus o metodd de estimare a semnalului de vorbire s(n)
utilizand filtrarea Kalman, filtrare care permite estimarea vectorului de stare x(n/n), la
momentul # dispunidnd de esantioanele semnalului captat {j{1), 1(2), ..., ¥(n)}, in sensul
minimizérii erorii medii patratice.
Vom nota prin :

- P(n/n) matricea de autocorelatie a erorii de predictie aposteriori,

- X(n/n-1) estimatul apriori al vectorului de stare x(»), estimat calculat dispunand

de esantioanele semnalului captat {y(1), ¥(2), ..., y(n-1)},
- P(n/n-1) matricea de autocorelatie a erorii de predictie apriori.

Ecuatiile care desciu algoritmul filtrarii Kalman sunt [NAJ88]:

X(n/n) = X(n/n-1)+ K(n)(y(n}- HX(n/n-1)) (1.46)
#(n+1/n) = ®x(n/n) (1.47)

P(n/n)=[I - K(m)]P(n/n-1)) (1.48)

K(n) = P(n/n-)H"[HP(n/n-DH" + 0}]" (1.49)
P(n+1/n)=PP(n/im)®" +0 1T (1.50)

in relatiile de mai sus am notat prin K(n) castigul Kalman.

Estimarea semnalului de vorbire se face in doud etape

14
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1} estimarea parametrilor necesari filtrului Kalman, respectiv coeficientii AR,
dispersia zgomotului ambiant b(x) §i dispersia semnalului de excitatie u(n).
2) se filtreaza semnalul captat cu filtrul Kalman utilizand parametrii estimati in prima
etapd. Estimatul semnalului de vorbire §(n) se obtine extrigand ultima componenti
a vectorului x(n/n).
Pentru validarea experimentala Paliwal a utilizat parametrii asa zisi “ideali”, adica parametrii

corespunzitori semnalului vocal calculati direct din acesta in absenta zgomotului §i varianta

zgomotului estimatd direct din zgomot.

Schema bloc este prezentata in figura 1.3.

i b(n)
s(n) + K (n) x(n/n)
n T
+ fl \L
Z*l
‘ x(n-1/n-1
H ¢
x(n/n-1)

fig 1.3 Filtrare Kalman bazatd pe modelarea AR [PAL87]
Pentru de estimarea parametrilor necesari filtrului Kalman, Gibson i altii [GIB88][GIB91] au
propus o metodi iterativa care conduce la o solutie suboptimala.
Metoda alterneaza doui etape.

1) se estimeazi parametrii semnalului vocal din estimatul semnalului vocal obtinut in
iteratia precedenta,

2) se filtreaza semnalul captat cu un filtru Kalman utilizind parametrii estimati in
prima etapa. Dispersia zgomotului se estimeaza pe durata perioadelor lipsite de
activitate vocala.

Schema bloc care sintetizeaza aceasti metoda este prezentatd in figura 1.4.
In aceastd schemd notatiile sunt clasice cu exceptia faptului c2 s-a introdus un indice
suplimentar i, indice care reprezinta numaru! iteratiei. Valorile estimatelor cagigulul Kalman

si matricei de tranzitie au fost si ele inlocuite prin estimatele obtinute dupd iteratia i. Prin i,,,,

am notat numirul maxim de iteratil.
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Formare bloc cu N egantioane

. \)Lj)(n)
D

¥(n)

=

Decizie vorbire/liniste

vorbm1i$tc

Estimare &(0) si K(n,0)

Estimare &/

t X x(n/mi)
+ K(n:l) -P
- +
Z~1
H 43(1) x(n-1/n-1;i)
x(n/n-1;i)
Estimare (i) si K(n,i) Decizie i <i,,,,
x(ninji,, )

fig 1.4 Filtrare Kalman bazati pe modelarea AR [GIB88]

Oppenheim si al. [OPP94] au propus o metoda adaptivd de estimare a parametrilor necesari

filtrului Kalman. Ei utilizeazi o scriere a sistemului in spatiul starilor putin diferita fatd de cea

propusa de Paliwal, vectorul de stare contine p+1 componente si este definit prin :

x(n)=[s(n- p), - s(mT

Matrice de tranzitie @ de dimensiune (p+1)x(p+1) este definita prin :

0 0 7
1 0
0 1

r @pa 4

Estimatul vectorului de stare x(n/n) este definit prin :

x(n/n)=[3(n- p/n),---, §(nin)]’

(L51)

(1.52)

(1.53)
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Estimatul matricei rezultate in urma produsului vectorului de stare cu transpusul siu este

[OPP94]:

X(n)XT (1) = R(n/n) &7 (nin) + P(n/n) (1.54)

Fie R(n) matricea de autocoreltie :

R(n) = E{x(n)xr(n)} (1.55)

Estimata acestel matrice poate fi aproximati, presupunind semnalul ergodig, prin medierea

temporala [OPP94]:

$ 2 x(i)x7 (i)
R(n) =2 (1.56)

i lﬂ—l‘
i=l

relatie in care prin A <1 am notat un factor de uitare care ne permite sd urmarim caracterul
nestationar al semnalului de vorbire.
Vom impune estimatelor marimilor corespunzatoare semnalului vocal, modelizat printr-un

proces autoregresiv AR, sa verifice ecuatiile Youle-Walker :

~a,(n) 0
R _am |7l o (1.57)
] G, (n)

Estimarea dispersiei zgomotului aditiv b(r), zgomot presupus necorelat cu semnalul vocal

s(n), se face conform ecuatiei (I.58) unde prin 77 <1 am notat un alt factor de uitare :

3 () - 203G + (i)
G2(n) = 41 (1.58)

2
=1

Aceastd metodi poate fi utilizata atat pentru imbunatitirea calitdtii semnalului captat intr-un
mediu zgomotos cét §i pentru anularea activa a zgomotului [ZAN94].

Schema bloc a acestei metode este prezentatd in figura L.5.
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R x(ninn-1)
1K(m;n—1) +

+7N 7

+
Z-]
H H D(n-1
x(n/n-1;n-1) x(n-1/n-1;n-1)
Estimare a;',6:(n)sid}(n) (D(n)si K(n+1;n))

fig 1.5 Filtrare Kalman bazatd pe un model AR [OPP94]

Zgomotul real nu este un zgomot alb, el este un zgomot colorat. Pentru simplificare il vom

cosidera modelabil printr-un proces autoregresiv de ordinul ¢ :
q
b(ny=Y cb(n— j)+v(n) (1.59)
j=

Cele doua semnale de excitatie u(n) i v(n) se presupun independente, de tip zgomot alb
distribuite gaussian, de medii nule §i dispersii . 07 st 0.

Sistemul se poate reprezenta in spatiul stirilor prin urmétoarele ecuatii [GIB91] :
x(n+1)=@x(n)+ I'n(n+1) (1.60)

unde prin x(n) am notat vectorul de stare.
Semnalul captat de singurul captor disponibil este :

y(n) = s(n)+b(n) = Hx(n) (1.61)
In acest caz vectorul de stare este format din ultimele p valori ale semnalului de vorbire

concatenate cu ultimele g valori ale zgomotului [GIB91] :

x(n) = [s7(n),6”(m)T (L62)
s(n) =[s(n- p+1),-,s(m) (1.63)
b(n)=[b(n-q+1),--,b(m] (1.64)
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Matricea de tranzitie @ are in componenti doud matrice notate @ si @, , continind respectiv

parametrii AR ai semnalului vocal i parametrii AR ai zgomotului :

& @ 0
=10 45:,] (1.65)
0 1 0
® - : : :
s=lo o 1 (1.66)
Fl ap—l al
| 0
b, = 0 0 | (1.67)
c, €, ¢
Matricele /”si H sunt definite prin :
0 1 0 - 07
r=0 00 . 1 (1.68)
H =1[0,0,---,0,1,0,0,---,0,1] (1.69)
iar vectorul n(n) prin :
n(n) = [u(n) v(mf (1.70)

Pentru estimarea parametrilor necesari aplicérii filtului Kalman, in cazul unui zgomot colorat,
Gibson si al. [GIB91] au propus ca metoda de estimare o extensie a metodei propuse in cazul
unui zgomot ambiant de tip zgomot alb [GIB&7]. Parametrii zgomotului sunt estimati in
perioadele de liniste sau utilizind un captor suplimentar dispus in vecindtatca sursei de
zgomot. Schema bloc este similard schemei L4 cu singura diferentd, cd aici, in timpul
perioadelor de liniste, se estimeaza parametrii zgomotului, zgomot modelat printr-un proces
autoregresev de ordin p.

Metoda propusi de Oppenheim §i al. [OPP94] pentru un zgomot alb a fost generalizatd de

Verbout [VEB94] pentru un zgomot colorat. Alegerea vectorului de stare este diferitd de cea

prezentata anterior. Vectorul de stare este compus din ultimele p+1 esantioane ale semnalului
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vocal §i ultimele g esantioane ale zgomotului. Schema bloc este asemanatoare schemei bloc

prezentate in figura [.5.

L4 Metode bazate pe reprezentarea semnalului vocal printr-o

sumsi de sinusoide

L.4.1. Metode bazate pe reprezentarea semnalului vocal printr-o sumi de

sinusoide §i pe descompunerile trunchiate SVD si QSVD

Aceste metode [JEN94][JENOS] se bazeazd pe descompunerea spatiului generat de semnalul
captat in doud subspatii si anume, subspatiul semnal §i subspatiul zgomot. Vom aranja
esantioanele semnalului captat intr-o matrice a observatiilor de tip Hankel, de dimensiune

LxM,cu L2 M, L+M+1=N, notatd ¥ :

y(0) ¥ y(M -1
¥ - yQ) y(b2) y(M ) wL70)
y(L.—l) y(L)y - yN=1)
unde 1(0), ... , ¥(N-1) sunt cele N esantioane disponibile ale semnalului captat.

Descompunerea SVD (Singular Value Decomposition) a matricei Y se poate scrie :

. 0TV
y=[U, UZ][OI ZJ[VJ (1.72)

relatie in care U, € R™* V| € RMK X = diag(o_{,,oﬁ,‘..,of)gi = diag(of*‘,of”,...,o My,

Matricea Hankel obtinuta se poate scrie ca suma a doud matrice Hankel, una corespunzatoare
semnalului § si alta corespunzatoare zgomotului B. Semnalul vocal poate fi modelat pritr-o
suma de K sinusoide. Alegind o valoare pentru M astfel incat K<M matricea § va fi o matrice
de rang K, deci nu va fi o matrice de rang plin. Daci zgomotul ambiant este alb matricea B

este de rang plin.
Estimarea matricei § se va face pornind de la matricea Y utilizdnd doud metode 1 anume

metoda celor mai mici patrate si metoda variantei minime. Metoda celor mai mici patrate
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conduce la cea mai apropiatd matrice, notatd S, de dimensiune KxM si rang K, in norma

Frobenius de matricea Hankel a semnalului captat ¥ [JEN95] :
8 =U(F,Z W cuFy=1I, (1.73)

Metoda variantei minime cautd matricea §,,, obtinuti prin multiplicare la dreapta a matricei
Y cu o matrice de T dimensiune MxM astfel incidt si se minimizeze norma Frobenius a

matricei diferenta ¥ — §,,, [JEN95] :

4 . o) o}
S,y =U(F, 2 W, cuF,, =diag| 1-—),---,(1-—* )W (1.74)
0,12 0_5(2

v

/

Estimarea celor N esantioane ale semnalului de vorbire se face prin mediere anti-diagonala
efectuatd asupra matricelor Ry s Sau S wr LJEN94].

in cazul in care zgomotul nu mai este un zgomot alb, este necesard o albire prealabild a
acestuia. Vom utiliza ultimele N esantioanele zgomotului b(¥), ... ,b(i+N-1) unde i este primul
esantion din ultima perioad3 de liniste. Cu aceste esantioane se construieste matricea B de tip
Hankel si de dimensiune LxM. Se descompune aceastd matrice, utilizdnd descompunerea QR,
in B = QR. Se construieste matricea Z=Y¥R™' si tinind seama de caracterul aditiv al
zgomotului aceasta se exprimi prin suma dintre matricea corespunzitoare semnalului de
vorbire SR™' si matricea corespunzitoare zgomotului . Matricea @ are coloancle ortogonale

s1 fiecare coloand este de normd o7 . Se utilizeaza algoritmul descris pentru un zgomot alb
pentru a estima maticea SR™' si se obtin maticele Z,; utilizand metoda celor mai mici patrate
matricele sau Z . utilizand metoda variantei minime.. Estimata matricei Hankel

corespunzatoare semnalului vocal se obtine prin multiplicarea la dreapta a matricei Z, sau

~

Z,,, cumatricea R.
Calculu! necesitat de aceasta metoda este destul de laborios. Pentru reducerea acestuia Jensen
si al. [JEN95] au propus utilizarea descompunerii QSVD (Quotient Singular Value

Decomposition) [LOA85] a matricelor ¥ si B , lucru echivalent descompunerii SVD a

matricei Z=YR™! :
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Z =UAO"' B =VQO", cu UVeR™ UU=IVV=I,

A = diag(,,...,6,,), Q = diag(y,,..., 44y;) (1.75)
6,26,>..26,, p,<p,<..<p,

Estimata matricei SR™' se poate calcula prin :

5 Fi 4, 0 5 Fud, 0
R O

) 2 (176)
. g (o)
A, =diag(4,,...,6,), F,, =1,F,,, = diag{(l—i),...,(l——"))
o [

In urma prelucrarii semnalului captat, prin aceste metode, se constata o imbunatitire a
raportului semnal/zgomot dar §i prezenta unor “tonuri muzicale”. Metoda variantei minime
este mai putin sensibild la alegerea numadrului de sinusoide comparativ cu metoda celor mai

mici patrate.
1.4.2. Metode bazate pe estimarea optimala

McAulay si Malpass [MACR0] au propus o metodd bazatd pe estimarea optimala in sensul
EMMP (Erorea Minima Medie Patraticd). Aceastd metoda este bazaté pe:

- modelarea semnalului vocal printr-o suma de sinusoide de amplitudini 4(&) $
faze 6(w)

- zgomotul este modelat printr-o variabila aleatoare distribuita gaussian B (@) :

Y, (@) = Aw)e’*™ + B, (&) (1.77)

Amplitudinea A(e) se estimeazd prin ciutarea valorii amplitudinii corespunzitoare

maximului probabilitatii aposteriori considerind faza sinusoidei o variabild aleatoare

distribuiti uniform :

Aw) =[8, ()= % v, @)+ Y. (@) - EYB.(oV ] (1.78)

McAulai si Malpass au considerat §i cazul in care prezenta semnalului vocal este incertd. Se
fac doui ipoteze: ipoteza H, cand semnalul vocal este prezent §i ipoteza H, cand acesta este
absent.
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Estimata amplitudinii semnalului vocal este :

Aw) =[S, ()= ﬁY (@) + V(@) - ¥, @) 1.79)
Prin p(H, /Y, (@)|) s-a notat [MCAS80] :
—RSB I (2
o Y (o)) = RSB, (@)1, /RS, (@) + RSB, (@) (150)

1+exp(~RSB,, (@))1,(2,/RSB, (w)(1+ RSB, (@)))

iar prin RSB, (w) raportul semnal/zgomot apriori §i prin RSB, (w) raprtul semnal/zgomot

aposteriori, rapoarte definite definite [AKB95] :

rsp < EWSS@f} oop | (@f

= » : (1.81)
E{B (o)} E{B (o)}

Ideea de a tine cont incertitudinea prezentei semnalului vocal in semnalul captat a fost
utilizatd de Ephraim si Malah, care modelezd componenta spectrald a semnalului vocal la
frecventa @ printr-o variabild aleatoare distribuitd gaussian $i zgomotul printr-o variabild
aleatoare distribuitd gaussian B, (w). Atunci transformata Fourier pe termen scurt a

semnalului captat y(n) la frecventa @ este:
Y (w)=S§ (@) + B (&) (1.82)

Metoda cautd valorea amplitudinii corespunzitoare maximului probabilitatii aposteriori.

Modulul transformatei Fourier pe termen scurt a estimatului semnalului vocal este [EPH84] :

RO [ LA CORYSLELD
2 1+RSB,,(w) 2 (1.83)

[(1+Vw(a)))1 [V ; )]+V (@)1, [V ;“’) H|X“,(a))|

unde prin ¥, () am notat :

v (@) __RSB.(®)_ ;RSB (@) (1.84)

1+ RSB, (@)

Utilizand cele doud ipoteze : H, cénd semnnalul vocal este prezent si /, cand acesta este

absent rela tia (1.83) devine [EPH84] :

23

BUPT



S(0)= 2@, M@
i 2 1+RSB, (@)

)

(1.85)
V (o V
[(l . Vw(a)))lo(i—)} Vw(w)f.[ A2} J] A0y ()
2 2 1+ A, (@)
unde prin A (@) am notat :

glw) 1+ RSBP,(co)

iar prin g(a) probabilitatea absentei semnalului vocal la w .
24

BUPT



CAPITOLULII

Restaurarea unui semnal vocal inecat intr-un zgomot alb

sau colorat utilizand filtrul Kalman

I1.1. Introducere

Scopul urmarit in acest capitol este imbunatatirea raportul semnal pe zgomot in cazul in care
se dispune doar de un singur semnal captat intr-un mediu zgomotos. Zgomotul ambiant este
presupus aditiv gi poate fi alb sau colorat. Modeland semnalul vocal printr-un proces AR si
zgomotul printr-un zgomot alb sau colorat (modelat tot printr-un proces AR) si filtrind
semnalul captat cu un filtru Kalman se poate estima semnalul vocal.

in literatura de specialitate au fost propuse mai multe metode pentru imbundtétirea raportului
semnal pe zgomot utilizand filtrul Kalman [PAL87][GIB88][GIB91] si [OPP94] (1.3.3). Noi,
vom propune citeva metode noi pe care le vom grupa in doua clase :

In prima clasa vom considera cazul unui semnal vocal s(n) , modelabil printr-un proces AR de

ordinul p, contaminat cu un zgomot alb aditv b(n), de medie nula si variantd o7, (1.41 - 1.45)

$i vom propune trei metode.
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In cea de-a doua clasd vom considera semnal vocal s(n) contaminat cu un zgomot aditiv 5(n).
Semnalul vocal §i respectiv zgomotul sunt modelate prin procese AR de ordin p si respectiv 4.

Vom propune doué metode de imbunatétire a raportului semnal pe zgomot.

IL.2. Eliminarea zgomotului in cazul unui semnal vocal

contaminat de un zgomot alb utilizind filtrarea Kalman

Aplicarea filtului Kalman necesitd cunoasterea apriori a matricei de tranzitie si a variantelor
zgomotului de excitatie §i respectiv zgomotului pe canal. Vom propune trei metode bazate pe
filtrarea Kalman pentru imbunatatirea raportului semnal/zgomot in cazul unui semnal vocal
inecat intr-un zgomot alb,

Primele doud metode pe care le vom propune au fost dezvoltate utilizind doui articole a lui
R K. Mehra [MEH70] si [MEH71]. Mehra a propus o metoda pentru estimarea matricelelor de
covarianta a zgomotului de excitatie si a zgomotului pe canal in cazul unui sistem dinamic
multidimensional. Aceastd metoda se bazeaza pe proprietatea filtrului optimal Kalman de a
produce o secventa de inovatie de tip zgomot alb.

Metoda alterneazd doua etape si anume in prima etapd se face estimarea matricelor, de
tranzitie §1 de covariantd, pe cand in cea de-a doua etapi se filtreazi cu filtrul Kalman obtinut
utilizind matricele estimate In etapa anterioard. Procesul iterativ se opreste In momentul
obtinerii unei secvente de inovatie de tip zgomot alb.

Principala dificultate Intalnitd este rezolvarea sistemului liniar de ecuatii scris cu scopul de a
identifica matricea de covarianta a zgomotului de excitatie. Este posibil ca numarul ecuatiilor
liniar independente si fie inferior numarului de necunoscute din aceasta matrice. in acest caz
este posibild doar estimarea iterativa a castigului optimal Kalman.

Fatid de metoda propusi de Mehra cele doud metode sunt mai simple deoarece in nici o
metodd propusé nu alterndm calculul castigulut cu calculul variantelor zgomotelor cum face
Mehra si deoarece ne referim la cazul particular al unui semnal autoregresiv.

Prima metoda propusid de noi [GAB96b] si [GAB97c] estimeaza iterativ castigul optimal
Kalman. Se propun doud variante de estimare a cstigului.

Cea de-a doua metoda [GAB97b] isi propune estimarea variantelor zgomotelor de excitatie i

a zgomotului pe canal utilizind informatiile obtinute in urma filtarii, cu un céstig Kalman
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initial cunoscut, a semnalului captat. Dupi ce au fost estimate aceste variante se estimeaza
semnalul vocal cu filtrul Kalman obtinut utilizind aceste variante.

A treia metodd propusi [GAB96d] estimeaza parametrii semnalului si ai zgomotului utilizind
algoritmul EM (Expectation-Maximisation) dupa care se filtreaza cu filtrul Kalman obtinut

prin utilizarea acestor parametrii.
I1.2.1. Metoda I

Mai intai se estimeaza coeficientii AR ai semnalului vocal pornind de la estimata functiei de

autocorelatie a semnalului captat. Estimarea acestor coeficienti ne permite estimarea matricei

de tranzitic @. Reprezentarea in spatiul starilor este completd dacd se pot estima variantele
zgomotului de excitatie $i zgomotului pe canal.

Aceastd metoda estimeaza iterativ castigul optimal Kalman. Castigul optimal Kalman contine
informatii “mascate” legate de varianta zgomotului de excitatie si cea a zgomotului pe canal.
Se propun doud variante de estimare a acestuia, una utilizdnd articolele lui Mehra si alta un

articol al lui Carew si Bélanger [CAR73].
11.2.1.1. Estimarea matricei de tranzifie

Notém prin fi(n) matricea de autocorelatie a lui x(#) definita prin:
H(n)y=E{x(n)x"(n)} (1IL1)
siprin } (k) functia de autocoreltie a semnalului observabil y(n) :

Yo y=E{y(m)y(n-k)} (11.2)

Deoarece zgomotul de excitatie si zgomotul de canal, u(n) si b(m), sunt necorelate putem
afirma ca x(n) si v(m) sunt la randul lor necorelate (pentru orice valori ale lui m si n). Atunci

putem scrie :
1, (k)= HE{x(n)x"(n—k)}H" + E{b(n)b(n—-k)} (11.3)

Utilizand ecuatia (1.43) putem scrie vectorul de stare la momentul » in functie de valoarea sa

din urma cu k esantioane si de cele & valori anterioare ale zgomotului de excitatie :
2
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x(n)=d* x(n-k)+i¢‘"]’u(n -it+1) (11.4)

fr
Cum x(7-k) s1 u(n-i+1) (cu 1 </ < k) sunt necorelate putem rescrie ecuatia (I1.3) :
¥ (k)= HE{®* x(n—k)x"(n— k)}HT + E{b(n)b(n - k)} (11.5)
sau :
1, (k)= H® II(n—k)H™ +026(n—k) (11.6)
Daca presupunem ca x(#) este stationar, pentru k > 0 ecuatia (I11.6) se poate rescrie :
to k) =H® I (n-k)H™ (I1.7)

Dacé rescriem ecuatia (IL.7) pentru 1 <& < p si concatenam intr-un vector obtinem :

1D [ H®
y"’:(z) = prz HT (11.8)
7,(p)| | H®’
realatie care poate fi rescrisa :
Ho 'y, (D)
ITH = prz 7”’_(2) (11.9)
Her | |y,.(p)

Conform teoremei lui Caley-Hamilton matricea de tranzitie & verifica ecuatia caracteristica :
det[® - AT, =0 (11.10)

Dezvoltand aceasta ecuatie tindnd seama de (1.44) obtinem:

-4 1 0 0 0 ]
o -4 1 0 0
det| : : : : : |=0 (IL.11)
0 0 0 - -2 |
[ 9, Gpy Gy a, 4d,~ A’_

Pentru a gasi o formi de calcul recursiv dezvoltam determinantul din (IL.11) dupd prima

coloana si obtinem :
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det[® — AT, =-Adet[® - A],, +(-1)’a, (I1.12)

reltie care ne permite sa scriem :
p .
=Y a i (I1.13)
i=1
Conform teoremet lui Caley-Hamilton putem inlocui pe A prin @ si obtinem :
P
D=y a b (I1.14)
i=1

Daca inmultim relatia (II.14) la stanga cu H@*, la dreapta cu JTH” si tinem cont de relatia

(IL.6) obtinem :

a,

a,,
yop+h)=ly, (k) v, (k+1) - y, (prk-1] (IL.15)

al
Remarcam faptul ca ecuatia (I1.15) poate fi obtinuta si prin utilizarea ecuatiilor Yule-Walker

modificate [KAY&8].

Scriind (I1.15) pentru 1 <k < p se obtine :

a,] [7.,) v T[r.e+D
= . : : (11_16)

4, yvv(p) o }/yy(zp - 1) yvv(zp)

Estimarca functiei de autocorelatie 3, (k) (cu 1 < k < 2p) se face utilizind N valori ale

semnalului observabil y(n) (0 <n < N-1):

. 1&
7, (k) =—3 y()y(i k) (11.17)
N i=k
s1 atunci (I1.16) se mai poate scrie :
. .
a,| |,y - ¥,4p) 7u(p+1)
=l o2 : 3 (11.18)
4] (7., - %,2p-D] | 7,2p)
Utilizand coeficientii AR obtinuti din (II.18) estimata matricei de @ se poate scrie:
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Do
I

(IL.19)

2
Q>

11.2.1.2. Estimarea cégtigului optimal Kalman

Principalele etape in calculul acestui céstig optimal sunt :
- calculul functiei de autocorelatie a secventei de inovatie,
- dezvoltarea unui procedeu iterativ de calcul al estimatului castiguliui optimal

- testul de optimabilitate care testeazi daci secventa deinovatie este sau nu alba.
I1.2.1.2.1. Calculul functiei de autocorelatie a secventei de inovatie

Vom nota prin X(n/n-1) eroarea de predictie apriori :
X(n/n-1)=x(n)-x(n/n-1) (I1.20)
lar prin P(n/n-1) matricea autocorelatie asociati :
P(n/n-1)=E{x(n/n-1)X¥"(n/n-1)} (IL.21)
Castigul Kalman la momentul # se poate calcula utilizand [NAJ88] :
K(ny=Pn/n-1)H"(HP(n/n-1)H"+0})™ (11.22)
Daca inlocuim, in formula de calcul a inovatiei, observatia prin suma dintre semnal si
zgomotul pe canal si punem in evidenta eroarea de predictie obtinem :
e(n)= HX¥(n/n—-1)+ b(n) (11.23)
Vom nota prin } (k) functia de autocorelatie a secventei de inovatie e(n) :
3o (k) = E{e(m)e(n—k)} (I1.24)
relatie care, tinand seama de (I1.23), devine :

1. (O)=HE{Z(n/n-NX"(n—kin-k-1)}HT + E{b(n)b(n—k)}+

- (11.25)
HE{Z(n/n—1)b(n — k) HE{%(n— kin— k —1)b(n)}

Vom scrie recursiv relatia de calcul a lui X(n/n-1) :
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F(nin-1) {f[cb([ -K(n- i)H)}iE(n—ldn- k-1+ i{ﬁmr -K(n- j)H)}Fu(n —i+1)

k i,:_ll =l L=l (11.26)
—Z{Hd)(I-K(n- DH) DK (n-i)b(n-i)
Pentrul <i<k:
E{u(n—i+1)X"(n—kin—k —1)}=0 (I1.27)
E{b(n-d)X"(n—km—k—1)}=0 (11.28)

Primul termen din (I1.25) se poate scrie :

HE{Z(n/n-)%" (n-kin-k-1)YH "= H{ﬁ (I -K(n- i)H)}P(n —kin-k-DH'  (IL29)

i=]

Cel de-al treilea termen din (I1.25) se poate scrie:

HE{Z(n/n-D)b(n-k)}= H{ﬁ &(I - K(n- i)H)}QK(n - k)o? (I1.30)

i=1

Ultimul termen din (I1.25) este nul.

Cel de-al doilea termen din (I1.25) este :
E{b(n)b(n—-k)}=0;é(n-k) (I1.31)
Deci pentru & > 0 relatia (I1.25) se mai poate scrie :

yee(k)=H{ﬁ &I - K(n—i)H)}@
[P(n . kin-k-)HT — K (n-kY(HP(n — k/n-k-DHT + 52)]

(11.32)

Se poate observa ca in cazul in care castigul este optimal, adica acesta se poate calcula cu
relatia (I1.22), acest termen este nul.

Pentru k=0

1. (0y=HP(n/n-1)H™ + 0} (I11.33)
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11.2.1.2.2 Obtinerea iterativa a cistigului Kalman

Pentru » tinzdnd la infinit filtrul ajunge in regim permanent deci castigul si matricea de

autocorelatie a erorii de predictie rimén constante :

limK(n)=K si limP(n/n-1)=P (I1.34)

n—0oa :

atunci relatia (IL.32) de calcul a functiei de autocorelatie a secventei de inovatie se poate

rescrie :
Y.(K)=H(®(I - KH))"' ®[PHT - K7,,(0)] (I1.35)

Daca scriem aceastd relatie pentru valori ale lui & cuprinse intre 1 < & < p si le dispunem sub

forma unui vector obt,inem :

Yee(l) H
S H(¢(I';KH))I¢ [PH - K,,(0)] (1136)
Y.(p)| | H@®U -KH)Y"'®
relatie care se mai poate scie :
He T2 (D)
P i B KOS s (I1.37)

H(®(I-KH))"'®] | 7,.(p)
In cazul optimal al doilea termen din (I1.37) este nul. In cazul suboptimal el este nenul §i vom

utiliza o procedura iterativa de calcul a lui K utilizand relatiile (11.22), (I11.33), (I1.34) si (I11.37)
[MEH70]:

Ho e

H(d(I - KH)' @ 2
K(i)=K(@i-1) (¢ : ) y( ) /y,.(0) (11.38)
H(®(I-KH)Y '@ | |7.(p)

Estimarea functici de autocorelatie a secventei de inovatie se face utilizand valorile secventel
2

de inovatie e(rn) (cu 0 <n < N-1):
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1 N-1
P (k) =—2 e(i)e(i—k) (11.39)
N i=k
iar reltia de calcul a estimatului castigului optimal se rescrie prin:

Hé REAC)

H¥(I - K(-1)H)b 7..(2)

K@) =K@+ - |/9.(0) (11.40)

Hid\I - ka-0HP '8 |7.4P)
11.2.1.2.3 Testul de optimalitate

Pentru a testa daci céstigul Kalman este optimal, Mehra a sugerat utilizarea unui test statistic.
Se va testa daca secventa de inovatic este albd sau nu. Procedura de calcul iterativ a castigului

se repetd pana cand secventa de inovatie obtinutd devine alba §i gausiana. Atunci trebuie ca :
7. (k)|1.95%,,(0)/~N pentru k>0 (IL41)

In cazul in care se va utiliza estimata matricei de tranzitie conditia de albire a secventei de
inovatie este necesara dar nu suficientd [BOO72]. Martin propune o conditie suplimentara si

anume de a obtine o secventa de inovatie de medie nula [MAR74] :
E{}.(k)}=0 (11.42)

In locul testului (I1.41) vom utiliza testul urmitor, propus de citre P. Stoica [STO77] si avand

un grad de incredere superior :

Zk: 7. (DL(k+1.65v2k)7, 2 (0YN (11.43)

I1.2.1.3 Etapele de calcul i algoritmul corespunzator metodei Ia

Estimarea matricei de tranzitie si a castigului optimal seface conform celor discutate in

paragrafele I1.2.1.1 si I1.2.1.2. Semnalul de vorbire se va estima prin :
§(n) = Hi(n/n)= H®Z(n/n—-1) (11.44)

Lista etapelor de calcul este prezentata in figura IL1.
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ALGORITMUL METODEI Ia

DISPONIBIL LA MOMENTUL INITIAL

- esantioanele y(n) cu 0 <n < N-1
- ordinul p

- valoarea initiala a casigului K(0)

1. ESTIMAREA MATRICEI DE TRANZITIE

N-1
7»,;1(k):l2JJ(i)y(i—k) pentru 1 <k<2p

i=k

a, ] [#.,) 7.® T [7,p+D

&l j‘/_vy(p) o ?y\:(zp - 1) f/yy(zp)

0 1 0
=10 o 1
&p dp—l aAl

II. FILTRARE KALMAN

Initializare :
x(0/-1)=0
filtrare (pentru 0 <n < N-1)

e(n)= y(n)- Hx(n/n-1)

%(n+1/n) = Dx(n/n-1)+ PK(i)e(n)

III. ESTIMAREA CASTIGULUI OPTIMAL

N-1
7..(k)= Lz“e(i)e(i —k)pentruO<k<p

N i=k

P
Daci Y. 7,.2(i)2(p+1.65/2p)7. (O)N
i=l
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H .

Ho(1 K:(l DH® }’( ) 1.(0)

HI#I-kG-vHP 8| | 7.00)

K@) =Ki-1)+

Intoarcere 1a I1.

IV. ESTIMAREA SEMNALULUI VOCAL

§(n)= H®(n/n)= H®%(n/n—-1) pentru 0 <n < N-1

Fig. IL.1 : Algoritmul metodei Ia
I1.2.1.4. Alternativi de estimare a cisigului optimal

O alternativd la metoda lui Mehra [MEH70][MEH71] pentru estimarea castigului optimal
Kalman a fost propusd de Carew ¢t Bellanger [CAR73]. Aceasta este bazatd pe scrierea
relatiei de calcul a matricei de autocorrelatie, a diferentei erorilor de predictie a vectorului de
stare obtinute cu un castig suboptimal si respectiv optimal, in functie de céstigul suboptimal
utilizat i de castigul optimal. Castigul optimal se estimeaza rezolvand iterativ aceasta relatie.
Vom nota cu * mérimile corespunzatoare acestui castig suboptimal. Notam prin x*(n/n-1)
estimatul lui x(r) obtinut cu cstigul suboptimal K* i prin %(n/n-1) estimatul optimal al lui
x(n) obtinut cu cstigul optimal K.

Definim matricea de autocorelatie a diferentei estimatilor vectorului de stare obtinuti cu casig

optimal si respectiv suboptimal P*(n/n-1) :
P'(n/n-1)=E{x(n/n-1)-x*(n/n—-1)Xx(n/n-1)=x*(n/n-1) } (11.45)
Daci filtrarea Kalman s-a efectuat cu castigul suboptimal K* si cu matricea de tranzitie ¢
atunci ecuatia de fitrare este :
x"(n+1/n)=®x" (n/n - 1)+ @K (y(n)-Hx (n/n-1)) (11.46)

Relatia de calcul recursiv, a diferentei dintre estimatii vectorului de stare x(x) obtinuti in cazul
2 ?

optimal §i suboptimal, este :
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#(/n-1)-x"(n/n-1)= (I — K" H)(%(n-1/n-2)-x" (n-1/n-2))
+®(K — K )e(n-1)

(11.47)
1ar (I1.45) devine :

P (nn-1Y=@(I - K H)P (n-1/n-2)I -K'H)"®"+), (0K - K }K-K")' (11.48)
relatie in care prin },,(0) am notat functia de autocorelatie a secventei de inovatie, obtinuta cu
castigul optimal K, in zero.

11.2.1.4.1 Calculul functiei de autocorelatie a lui e*(n)

Fie e’(n) secventa de inovatie obtinutd cu K* :

e"(n) =y(n)— Hx"(n/n-1) (11.49)
$i 3., (k) functia de autocorelatie a lui e"(n) :

Ve (k) =E{e’(m)e’ (n—k)} (11.50)

Vom rescrie inovatia obtinutd cu un céstig suboptimal e”(n) in functie de cea obtinuta cu

castigul optimal e(#n) :
e’ (n) =e(n)+ H(X(n/n-1)- x"(n/n-1)) (IL51)
Tinand seama de relatia (11.47) vom scrie relatia de recurenti a acestei secvente :
e (n)=H®(I - K HYx(n-1/n-2)-x"(n-1/n-2))+e(n)+ HH(K — K )e(n-1) (I1.52)
relatie care o vom generaliza :

& (M=H(®U —~ K" H) (&(n-kin-k-1)-x"(n-kn-k-1)+e(n) +

k I1.53
Y H(®(I - K H))"' (K - K" )e(n-i) L33)
Pentru e’ (n—k) (I.51) se poate scrie :
e(n-ky=e(n-k)+ H(X(n-kin-k-1)—x"(n-kin-k-1)) (11.54)

Secventa e(n) este o secventd albd si ortogonala atdt pe X(n-kin-k-1) cét si pe

x*(n-kin-k-1) [KAI68]. Utilizand (I1.50X11.53) si (IL.54) 3.’ (k) se poate exprima prin :
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v, (y=H{®(I - K'H)]“'[®(I - K'H)P" (n—kin-k-DHT +B(K —K*)y.(0)]  (IL55)
Pentru k=0 3_,°(0) este :

Y. (O=HP (n/n-1)HT +3_,(0) (I1.56)

I1.2.1.4.2. Procedura iterativa de estimare a cistigului optimal Kalman

Utilizand un céstig suboptimal, cdnd r tide cétre infinit, se ajunge in regim permanent :

lim P*(n/n-1)= P* (IL57)

n—es

In acest caz relatiile (11.48)(I1.55) si (I1.56) se pot rescrie :

P=d(I-K'H)P(I-K'HY®"+}_(0)K—-KYK—K") (I1.58)
Ye(0)=2,. (0)- HP'H" (I1.59)
V.. )=H[®(I - K'H)]"'®((I - K'H)P'H" + (K — K")7,,(0)] (IL.60)

Scriind secventa de inovatie obtinuta cu un cistig suboptimal pentru & luand valorile 1 <k <p

s1 ordonand aceste valori intr-un vector obginem :

Fee (1) H®
y“:(z) - e ;KHM [ - K" H)P'HT +(K - K")y,,(0)] (IL61)
Vee'.(P) H(@(-KH)Y'®
relatie care se mai poate rescrie :
H® REAY

H@UI-K'H)® | |7, 2

K=K'-(I-K'H)P'H" /y,,(0) /7..(0) (11.62)

H@U-K'H)Y'®] |7, (p)
Metoda propusd de Carew si Bélanger [CAR73] propune rezolvarea iterativd a ecuatiilor
(IL.58)(I1.59) si (I1.62) in rapport cu K,P"si},(0). Pentru aceasta vom proceda in felul

urmator :

- fie P*(0) valoarea initiald a lui P"
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- calculdam varianta secventei de inovatie $i cagtigul optimal cu relatiile (I1.59) si

(11.62)
- cu noile valori obtinute facem reactualizarea lui P*

Matematic pentru iteratia i se poate scrie:

}eei(0)=}ee.(0) = HE.HT

Ho REAQ

H(@(I-K'H)® | |7.°(2)

K=K -(I-K'H)P'H" /y,, (0)}+ /7,..(0)

H@UI-K'H)Y'®| |y (p)
Pl =0(I-K'H)P'(I - K'HY ®"+},,(0)(K, ~ K" )(K, - K'Y’

Estimarea secventei 3,, (k) se face utilizand valorile lui ¢"(n) (cu 0 <n<N-1):

o l N-1 .

P (K)=—2 € (De’ (i — k)

N i=k
Atunci la iteratia i avem :
}eei (O)=7’:ee‘ (0) - HB‘HT

HP A

H@(-KH)e | |70

H(®(I-K'H)"®| | §(p)

K=K -(I-K'H)P'H" [ 7.(0)+

P =®(I-KH)P (I-KH)Y & +),(0)K,—~K")K,—K")

I1.2.1.5. Etapele de calcul §i algoritmul corespunzator metodei Ib

(11.63)

(I1.64)

(IL65)

(IL.66)

(11.67)

(IL.68)

(1L.69)

Estimarea matricei de tranzitie si a cstigului optimal se face conform celor discutate in

paragrafele I1.2.1.1 s1 I1.2.1.4.
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ALGORITMUL METODEI Ib

DISPONIBIL LA MOMENTUL INITIAL

- esantioanele y(n) cu 0 <n < N-1
- ordinul p

- valoarea initiala a casigului K~

. ESTIMAREA MATRICEI DE TRANZITIE

7.k =Lﬁy(i))’(i—k) pentru 1 <k<2p

=k

_ 0 1
a1 [#, 7.p) T 7.+ .
: = . : , : ) : D= 0 0
a| |\7.(p - 7,2p-1]| | 7,2p) .
ap ap_,

II. FILTRARE KALMAN UTILIZAND CASTIGUL K*

ini'gializare :
x"(0/-1)=0
filtrare (pentru 0 <n < N-1)

e'(n)=y(n)— Hx"(n/n-1)

x"(n+1/n)=dx" (n/n -1 +BK (y(n)-Hx"(n/n-1))

III. ESTIMAREA CASTIGULUI QPTIMAL

N-1
7. (k) =L e ()e (i~ k) pentru 0 <k <p

i=k

A #2

r
Daci Y 7, (1) 2(p+1.65J2p)7." (0YN
i=l

}Bej(o)zfee‘ (0) = HH-HT

39
BUPT



H® AU
HOUI-K'H)d | | 7.2
K=K -U-K I P H 1y, 0 TOUKDIe 7.2,

H@I-KH)) '] |7.(p)

P, =d(I-K'H)P'(I-K'H) & +y,

eef

(OXK; - K")(K, - K*)T

~

=K

o i

Intoarcere la II.

IV. FILTRARE KAILMAN

initializare :
x(0/-1)=0

filtrare (pentru 0 < < N-1)
e(n)= y(n)- Hx(n/n-1)

#(n+1/n) = Bx(nin-1)+ DK, e(n)

V. ESTIMAREA SEMNALULUI VOCAL

§(n) = H&(n/n) = H®X(n/n -1) pentru 0 <n < N-1

Fig. I1.2 : Algoritmul metodei Ib
I1.2.2. Metoda II

Aceastd metoda isi propune estimarea variantei zgomotului de excitatie si a variantei
zgomotului pe canal pentru ca apoi sid putem utiliza fitrarea Kalman standard. Estimarea
acestor variante se face utilizdnd proprietatile secventei de inovatie obtinute in urma filtrérii

cu un ¢astig suboptimal.
I1.2.2.1 Estimarea variantei zgomotului pe canal
Se filtreza semnalul y(n) utilizdnd castigul suboptimal K folosind relatiile corespunzitoare

etapei II din algoritmul metodei [a. Vom utiliza relatia (I1.36)
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Ho 7.0

prry, o TOU -:KH>)'¢ 7 w0
H(®(I - KH))"'®| |7..(p)

Utilizand relatia (I.33) calculul variantei zgomotului pe canal se face conform ecuatiei :

0}=},.(0)-HPHT (IL.71)

Relatiile (I1.70) si (II.71) se vor rescrie inlocuind valoarile matricei de tranzitie si a functiei de

autocorelatie a secventei de inovatie prin estimatele lor :

Ho 7.0
A H(&(I-KH))d | | 7.2
PH =Ky, (0) ( ( i )j 4§ ( ) (I1.72)
H(b(I-KH)) 'd| |7.(p)
s1
A
6= #(0xH PH™ (I1.73)
11.2.2.2 Estimarea variantei zgomotului de excitatie al modelului AR
Vom calcula recursiv matricea de autocorelatie a erorii de predictie apriori
(11.74)

P(nin-1)=®(I - K(n-1)YH)P(n—1/n-2XI-K(n-1)H) T +
PK(n-D)K"(n-1Y® 0} +IT 0"

in regim stationar lim P(n/n-1)=P si limK(n-1) = K si atunci (I.74) se rescrie [MEH70] :

P=®(I-KH)P(I-KH) & +OKK'®"62 +IT 0! (I1.75)

sau :
P=®Pd” +IT 2 + 2 (11.76)

relatie in care prin £2 am notat :
(11.77)

Q-®[KKT}, (0)-KHP - PH'K]
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Daca se scriu k recurente folosind (I1.76) inlocuind in membrul drept valoarea matricei P prin
intreg membrul drept se obtine [MEH70] :

k-1 k-1
P=@*P(®4) +Y O TTT (') 02+ Y & QD) (11.78)
i=0

i=0
Vom inmulti relatia (I1.78) la sténga cu H si la dreapta cu (@%)" HT cu scop de a pune in
evidentd termeni de tipul PH™ sau transpusul acestuia HP :

-1 k-1
HP(®*)'H" = HO*PH" +) HO'IT™ (&) H G+ Y HO QP+ HT  (IL79)
=0

i=0

Tinand cont ca matricea P este simetricd varianta zgomotului de excitatie u(n) se poate calcula

prin :

k-1
(PH") (@*) H" — H®*PH™ -y H®' Q) H'
o= & =0 (11.80)
2H¢fHTH(¢i-k Y HT

i=0

Observand forma particular3 a relatiei (I1.80) putem remarca faptul ca numitorul acesteia este
nul pentru valori ale lui & cuprinse in intervalul 0 < k < p deoarece H(&*)" H” este nula
pentu aceste valori ale lui . Tinind seama de forma particulard a lui H se remarca faptul ca
valoarea lui H(@*)" H” este chiar elementul (p,p) al matricei (&%)".

Tinénd seama de forma particulard a lui @ putem remarca faptul ci prin inmultirea unei
matrice oarecare A4 la stinga cu matricea @ se obtine o matrice B = @ A4 care are primele p-1
linii egale cu ultimele p-1 linii ale matricei A. Deci primele p-1 linii ale lui B se obtin prin
decalarea cu o linie in sus a ultimelor p-1 linii ale lui 4.

Daci in locul matricei oarecare 4 considerdm matricea @ atunci linia p-1 a matricei &, linie
formata din p-1 zerouri si un ultim element egal cu 1, se va gési in toate matricele @ (cu 0 <
k < p) in pozitia p-k. Calculul elementului (p,p) al matricei (@*)" necesitd calculul minorului
(p,p) al matricei @ (cu 0 < k < p). Cum in matricea @ linia p-k are primele p-1 elemente
nule minorul va fi nul. Deoarece acest minor este nul atunci si elementul (p,p) al matricei
(%)~ va fi nul pentru 0 < k < p. Deci ecuatia de mai sus este inutilizabila pentru valori ale

lui k inferioare lui p. Trebuie ca valoarea aleasd pentru k sé fie cel putin p. Dacd in (I1.80)

42
BUPT



inlocuim valoarea lui @ prin estimata acesteia, vectorul PH” prin estimatul siu si alegem o
valoare corespunzatoare pentru £ relatia devine :

T

AT n . A k-1 " A A
(PH Y (@ "Y' H" -H®* PH -y H&'CX(P*) HT
i=0

2= - (IL.81)
ZH@.'HTH(éf-k Y HT
i=0
cu
A~ a AT AT
Q=P[KK™9 (0-K(PH Y - PH K] (11.82)

I1.2.2.3 Etapele de calcul si algoritmul metodei II

Estimarea matricei de tranzitie se face ca in paragraful II1.2.1.1. Estimarea variantel
zgomotului pe canal se face ca in paragraful 11.2.2.1. Varianta zgomotului de excitatie se
estimeaza conform ecuatiilor descrise in paragraful I1.2.2.2. Algoritmul acestei metode este

prezentat n figura IL.3.

ALGORITMUL METODEI II

DISPONIBL LA MOMENTUL INITIAL

- esantioanele y(n) cu 0 <n < N-1
- ordinul p

- valoarea initiala K(0)

[. ESTIMAREA MATRICEI DE TRANZITIE

N-1
7,00 =—3 WO)yi—k) pentrul<ksp
B N i=k

al [#.D 7.0 T[P.p+D

a| |7.(p) - 7,Cp-1)] | 7,Cp)
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II. FILTRARE KALMAN

inigializare :
x(0/-1)=0
filtrare (pentru 0 <n < N-1) :

e(n)= y(n)- Hx(n/n-1)

(n+1/n) = dx(n/n-1)+ DK (0)e(n)

II. ESTIMAREA AUTOCORELATIEI INOVATIEI

N-1

Ze(i)e(i —k) pentru0<k<p

. 1
V.(k)=—
N i=

IV. ESTIMAREA MATRICEI PH”

Hé REZU)
ik, (0] HOU-KID)S | 7.0
H((I -k '] [7..(p)

V. ESTIMAREA VARIANTEI ZGOMOTULUI PE CANAL

FAS
62=7,(0yH PHT

VL. ESTIMAREA VARIANTEI ZGOMOTULUI DE EXCITATIE

A a A A
Q=B[KK$, (0)-K(PH™Y - PH"K]

A - N A k-1 A A A
(PHT(@*Y HT — H®“ PH™-) H®' Q&Y H'

i=0

k-1
ZHﬁpiHTH(Qi'k)T HT
i=0

22__
O-u—
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VIL. FILTRARE KALMAN STANDARD

inigializare :
x(0/-1)=0
PO/-1)=40I

filtrare (pentru 0 < n < N-1):
e(n)= y(n) - H¥(n/n-1)
K(n)= P(n/in-1)H" (HP(n/n—1)HT +62)"
%(n/n) = %(nin-1)+ K(n)e(n)
§(n) = H&(n/n) = HBZ(nin-1)
P(nin)=(I- K(n)H)P(n/n-1)
#(n+1/n) = Dx(n/n)

P(n+1/n)= ®P(nin)d" + 62

Fig. I1.3 : Algoritmul metodei II
I1.2.4. Metoda III

Aceastd metoda consta din doua etape :
- In prima etapa se face estimarea parametrilor semnalului si zgomotului utilizdnd un
algoritm EM (Expectation-Maximisation)
- in etapa a doua se filtreazd semnalul observabil y(n) cu un filtru Kalman utilizaind
parametrii estimati in prima etapa.
In partea de estimare vom folosi algoritmul propus de Deriche pentru estimarea parametrilor
unui semnal AR gaussian contaminat cu un zgomot alb gaussian [DER94]. Pentru aceasta
vom presupune semnalul de vorbire modelat printr-un proces AR si in plus vom presupune
zgomotul de excitatie ca fiind un zgomot alb cu distributie gaussiand. Aceastd ipoteza este
destul de nerealistd dar experimental se poate constata c& algoritmul propus utilizand aceasti

ipoteza este aplicabil. De asemenea vom presupune ci zgomotul pe canal este alb si gaussian.
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I1.2.4.1. Estimarea parametrilor utilizind algoritmul EM

Vom considera N esantioane ale semnalului observabil y(r) cu ajutorul cirora vom construi

vectorul N dimensional y,(n) :

Yy(m) =[y(n), -, p(n- N+ DI =5, (n) + b, (n) (I1.83)

Densititile de probabilitate ale proceselor N dimensionale s, (r) si by (n)se pot reprezenta in

functie de parametrii semnalului respectiv zgomotului pe canal [THE92] :

plsy(n);a,02) = 2uy"*|R (a,,02) " exp{- 355 (MR (a,,02)s, (m)} (I1.84)

p(bl(n);02) = Qry o[ exp{-1bL (m)by (n)5;?) (11.85)

Utilizand formula de calcul a mediei statistice conditionate, y in raport cu x, a doua variabile

aleatoare gaussiene de medii nule [THE92] :
M, =R R'x (IL.86)

in calculul mediilor statistice ale vectorilor s, (n) §i b, (n) conditionate de y, (n), notate prin

#,(a,02,07) §i p,(,,02,07), se obtine :

1(a,02,02) = R,(a,02)(R,(a,02)+ 0}y, (n) (IL.87)

1)

#,,(0,02,02)= 0 }{R,(a,02 0+ 62}y, (n) (11.88)

Utilizand formula de calcul a maticei de autocorelatie conditicnate, y in raport cu x, a doua

variabile aleatoare gaussiene de medii nule [THE92] :
R,.=R, —RLR;‘RW (11.89)

putem calcula maticele de autocorelatie R (a,,07,0;) si R, (a,0?,0;) ale vectorilor s, (n)

n?

si b, (n) conditionate de y, (#) in felul urmator :

R, (a,0%,0})=R(a,0})-R(a,0}){R(a,0})+0;1}"'R(a,0]) (11.90)
R, (a,0;,07)=0,1 -6 {R, (a,0))+0;I}" (I1.91)
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La iteratia m, in etapa numita "Expectation” a algoritmului EM se calculeazd functiile

Q.(a,0,) si Q,(0;) [DER94]:

Q,(a,,62) = Efin[p(s,(n);a,,02)y, (n),al™,a %, a2 |} (11.92)

0,(02) = E{n[p(b, (n);62 )y (n),a™,c%m g2m ]} (11.93)

Relatia (I1.92) se poate scrie tindnd seama de (I1.84) si retinind doar termenii care contin

parametrii semnalului $i zgomotului :

Q.\‘(ai ? O-f ) = _l lanJ (ai ? 0-3 )I -
2

(I1.54)
1
ETraCe{R.;l(aNo-f)E[sN (H)SI, (n)/yN (n)> ai(”')s 0.142(’")5 CT!‘;,'(m)]}
Vom nota prin G (a!™,0%™, 02" :
G, (a™,027,62m) = E[s, (n)sh (n)/y,(n),a, 627,62 (IL.95)
Relatia (11.95) se mai poate scrie [DER94] :
Gs (a,_(m), 03(’")’ Oz(m)) — Rs/y (ai(m), oﬁ(m)’og(m)) II 96
_|1‘s/ (a(nl) O—Z(m) o-g(nl)psi'/:v(a'l(nr) O—Z(m) O-;(m)) ( - )
y i ™ ’ i 'Y u H
sau tindnd seama de (11.87) si (I1.90) :
G.(d(", 02, 01) = R (", 02 B, (03[R, (@, o) v aior T
{ryi IR, (@™, %)+ 02T - 11R, (a™,02") '
Deci (I1.94) se rescrie :
0,(a,02) = -2 InR,(a,02)|- > Trace[R;'(a,,02)G,(a{™, 02, 03)] (I1.98)

Relatia (I1.93) se poate scrie tinind seama de (I1.85) si retindnd doar termenii care contin

parametri :
0,(63) =-21na} - L Trace{o;?Elb, (m)b] (n)/ y, (m),a(™, 02,03 ] } (IL.99)

Vomnotacu:

G,(a\™,02m o2 = E[b, (n)b] (n)/ y\(n),al™,0 %™ 0 2™] (I1.100)
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care se poate rescric [DER94] :

G,(a,0,™,0;™) =R, (a 01", 0}")

s (@, 02, o3, (@0, oy D
sau tinand seama de (11.88) et (I1.91) :
G,(a\™, g™ glm) = gAm [+ g™ [R (ai™, 02+ 2T ]
{nmyi IR, (@™, 02y +02m1])" -1} (1102
Atunci (I1.101) se va rescrie :
Q,(0}) = -~ In(0?) - - Trace[;’G, (a{™), 02", 57™)] (11.103)

In etapa "Maximization" se calculeazd a!™*),6X"*") g2"*" prin ciutarea maximului, in

raport cu acesti parametrii, in relatille (IL98) si (I1.103). Cautand maximul in raport cu

varianta zgomotului pe canal in relatia (I1.103) se obtine [DER94] :

o.:(mﬂ) - %Trace[G_,, (a}'"’,a,?‘””,c’f""’)] (I1.104)

Procedeul se repetd pana cand se considerd ci s-a ajuns la parametrii optimali. Cunoscand
acestl parametri se poate filtra cu un filtru Kalman secventa y(n). Estimatul semnalului de

vorbire §(r) va fi componenta p a lui X(n/n).
11.2.4.2, Etapele de calcul si algoritmul metodei I11

Estimarea parametrilor semnalului s1 zgomotului se face utilizand un algoritm de tip EM
prezentat in paragraful 11.2.4.1. Utilizand acesti parametri se filtreaza, cu un filtru Kalman,

secventa y(n). Principalele etape ale algoritmului acestei metode sunt prezentate in figura I1.4.

ALGORITUL METODEI 111

DISPONIBIL 1A MOMENTUL INITIAL

- esantioanele y(n) pentru 0 <n < N-1
- ordinul p

- valorile initiale a{”,02,0;® (pentru 1 <i<p)
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I. ESTIMAREA PARAMETRILOR

Estimarea (E-Step) :

-1
G, (@™, 0% g2Am) = R (ai™,g%™ )+ R, (a™, 62 [R, (a™ ,aXm) + g2m] |

ey R (@™, 0%+ o2 T ~ T IR (af™,52m)

i

G,(ai™,o¥m gimy = gim [+ ghmR (al™, cHm)+ 0'5(”')1]‘l

[y YL IR, (@™, 02 +o71]" - 1}
Q.(a,0) = -%ln|Rs(a,.,0'j )|—%Trace[R;'(a,,0'3)Gj(a,.("'),af(”",of‘”’))]
Maximizarea (M-Spep) :
oimh = %Trace[Gb (al™, 2™, U,f‘”")]
(a0 XV y=argmax Q (a,,62)
(0;,00)
(4,,62,6})=(aP ooy pentrul <i<p

III. FILTRARE KATLMAN STANDARD

initializare :
x(0/-1)=0
0 1 0
2=y o 1
ép Ap-l &1

filtrare (pentru 0 sn < N -1)

e(n)= y(n)- Hx(n/n-1)

#(n+1/n) = ®x(n/n-1) + DK (n)e(n)

Presupunem ca algoritmul EM a ajuns la convergenti dupa L iteratii. Fie notatia :
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IV. ESTIMAREA SEMNALULUI DE VORBIRE

$(n) = Hx(n/n) = H®X(n/n-1) pentru0 <n <N -1

Fig. I1.4: Algoritmul metodei III

I1.3. Eliminarea zgomotului in cazul unui semnal vocal

contaminat de un zgomot colorat utilizind filtrarea Kalman

In acest paragraf vom propune doud metode de imbundtitire a raportului semnal/zgomot in
cazul in care semnalul vocal este contaminat de un zgomot colorat.

Prima metoda este o extensie a metodei Ia propusa in paragraful 11.2,

Cea de-a doua metoda estimeaza parametrii AR ai semnalului si ai zgomotului precum si
variantele zgomotelor de excitatie corespunzitoare celor doud modele. Estimarea acestor

parametrii se face cu ajutorul unui algoritm EM.
I1.3.1. Metoda IV

In cadrul acestei metode vom considera semnalul vocal s(n) si zgomotul canalului b(n)
modelate prin procese autoregresive de ordin p respectv g.

Se estimeaza parametrii AR ai zgomotului pe canal in perioadele de liniste in timp ce
parametrii AR ai semnalului vocal §i castigul optimal Kalman se estimeaza in perioadele de
activitate vocala.

Estimarea matricei de tranzitie va fi prezentatd in paragraful I1.3.1.1, estimarea casigului
optimal Kalman in paragraful 11.3.1.2, iar etapele de calcul si algoritmul acestei metode in

I1.3.1.3.
I1.3.1.1 Estimarea matricei de tranzigie

Estimarea matricei de tranzitie se va face in doua etape. In prima etapa se va estima partea

matricei corespunzitoare zgomotului @,, iar in cea de a doua etapd s¢ va estima partea

matricei corespunzitoare semnalului @ . Estimarea matricei @, se face utilizind ecuatiile
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Yule-Walker scrise pentru un proces AR de ordin g. Daca dispunem de un bloc cu N

esantioane ale lui y(#n) corespunzitoare unei perioade de liniste putem scrie :
g
yn)=bn)= chb(n — j)y+v(n) pentru m < n < N+m-1 (11.105)
j=1

unde prin m am notat numarul primului esantion din bloc. Tinind cont de (I1.105) se poate

scrie functia de autocorelatie a observatiei y(n) :
g
V(=2 e, (k= jyrolék) (IL106)
J=l

in (I1.106) am notat prin d(k) impulsul Dirac. Se pot scrie ecuatiile Yule-Walker tinand

seama de faptul c functia de autocorelatie este o functie para :

1.0 2,0 (@) 17 [o:
a 0) - Dle il o
7-”:() y-""’:() N y”(‘f ) CE| (11.107)
Y@ v, - v, 0 Jc | |0

Estimarea functiel de autocorelatie 3 (k) (pentru 0 < k < g) se va face utilizind valorile

secventel observabile y(n) (cu m < n < N+m-1), presupunénd b(n) ergodig, prin:

7, (k)= = | fy(i)y(i —k) (11.108)

Utilizand estimata functiei de autocorelatie (I1.107) se poate rescrie :

5,0 5,0 5.0 T17 [6°
WO 1O D .
@ Ta-D -~ 7,0 &) |0

Rezolvarea sistemului de ecuatii (I1.109) se face utilizadnd algoritmul Levinson. Avand
estimati parametrii AR ai zgomotului b(r), obtinuti prin rezolvarea sistemului (11.109}, putem

scrie matricea de tranzit,ie b
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b= : (I1.110)

In etapa a doua vom estima partea matricei de tranzitie corespunzatoare semnalului @,.
Estimarea acestei matrice se bazeazi pe faptul ca semnalul s(n) $i zgomotul pe canal b(n) sunt
necorelate. Functia de autocorelatie a semnalului vocal se determind prin substactia functiilor
de autocorelatie a secventei observabile si functia de autocorelatie a zgomotului pe canal
[KAY88]. Dupad ce se estimeazd functia de autocorelatie a semnalului vocal, rezolvand
ecuatiile Youle-Walker scrise pentru un model AR de ordin p, se pot estima coeficientii AR
corespunzatorl semnalului vocal s(n). Fie un bloc cu N esantioane ale secventei de observatie

y(n), in care este prezent semnalul vocal :
w(n) = s(n) + b(n) pentru m < n < N+m-1 (IL111)

unde prin m am notat numarul primului esantion din bloc. Functia de autocorelatie a secventei

obsevabile y(n) este :
1w ()= E{y(n}y(n-k)} = E{s(n)s(n- k)} + E{b(n)b(n-k)} = (k}+},,(k)  (IL112)

Estimarea functiei de autocorelatie a zgomotului se face utilizand valorile lui y(n) (m < n <
N+m-1) inregistrate in perioada de liniste cea mai recentd. Functia de autocorelatie a

zgomotului },, (k) se estimeaza prin :

N+m-|

P (K) =L Y w(iy(i—k) (11.113)

i=m+k

Vom presupune ci dupi cele N esantioane folosite pentru estimarea functiei de autocorelatie a
zgomotului sunt urmate de o perioadd in care semnalul de vorbire este prezent. Fie M
esantioane y(n) (cu N+m < n < N+m+M-1) inregistrate in aceastd perioada. Tindnd cont de

(IL.112) se poate scrie :

N+m+M-1
P ()y=——= D yi)yi-k)- o, (k) (I1.114)
i=N+m+k
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Factorul o, este astfel ales Incit estimata matricei de autocorelgie a semnalului si rdméana

pozitiv definitd. Cum s(n) este modelat printr-un proces AR de ordin p putem scrie :

Yo k)= a7,k j)+o25(k) IL115)

i=1

Functia de autocorelatie fiind pard ecuatiile Yule-Walker scrise pentru () sunt :

1.(0) 2. re(p) T17 [os
J’ss:(l) ?’_;_,-:(0) 7’”(1:9—1) ﬂ] 0 (L116)
Y.(p) v (=1 - ¥, (0) ja,| |0

Relatia (I1.116) se poate scrie inlocuind } (k) prin estimata sa §_(k) :
7.0) 1D Tup) T17 [od
f’_s-_‘-:(l) 7’.“:(0) f’”({’—l) a, 0 L117)
r.(p) 7.(p=1) - $(0 Ja,]| |0

Rezolvarea ecuatiei (11.117) se va face cu ajutorul algoritmului Levinson. Utilizand estimatii

parametrilor AR ai semnalului s(n) se poate scrie matricea @, :

0 1 0
b = (') (') ' (IL.118)
a, a, 4

I1.3.1.2 Estimarea céstigului optimal Kalman

Estimarea céstigului optimal se bazeaza pe proprietatea secventei de inovatie de a deveni alba
cand filtrul Kalman opereaza cu parametrii cunoscuti si castig optimal [KAI68]. Procedura
iterativa de determinare a castigului optimal este cea propusd de Mehra ca si alternativa in
calculul matricei de covarianta a zgomotului de excitatie [MEH70]. Etapele de calcul a
castigului optimal au fost prezentate in paragraful 11.2.1.2. Relatia de calcul iterativ al

castigului Kalman este :
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H® (D)

H(®(I-KH))® | | 7.(2)

K@) =K(i-1) /7..(0) (I1.119)

H(®U - KH)Y'® | |7.(p)

in relatia (I1.119) am notat prin i numarul iteratiei $i prin },(k) functia de autocorelatie a
secvent,ei de inovagie. Estimarea funcgiei de autocorelagie a secvengei de inovagie se face

utilizind esantioanele secventei de inovatie e(n) ( cu m+N < n < m+N+M-1) cu formula :

1 N+M+m-]
Puk)=— Y e(i)e(i—k) (IL.120)
i=N+m+k
In acest caz relatia (I1.119) se rescrie :
H® ()

Ry Rii-1ys| PO ACDAE 72

/7,40 (11.121)
Hat-ki- 1P~ |7.p)
Procedeul iterativ (I1.121) se repetd pand cand secventa de inovatie devine alba si de medie

nuld [BOO72]. Se testeaza daca [STO77] :

-

Z 7, (DS(k+1.652k )y, (0N (11.122)

I1.3.1.3. Etapele de calcul si algoritmul metodei I'V

Estimarea parametrilor AR a fost prezentatd in paragraful I1.3.1.1. Estimarea cstigului otimal
Kalman se face conform paragrafului I1.3.1.2. Algoritmul metodei IV este prezentat in figura

IL.5.

ALGORITMUL METODEI IV

DISPONIBIL LA MOMENTUL INITIAL

- esantioanele y(n) cu m <n < m+N+M-1
- valorile p sig

- valoarea initiala K(0)
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I. ESTIMAREA MATRICEI DE TRANZITIE

N+m-1
7,(k)=— Y y(i)p(i — k) pentru 0 <k <max(p,q)
i=m+k
}A.vy(o) }Ayy(l) j\yy(Q) 1 63

7 7,00 - 7(g-D | | O

7ol@) 7ulg=D) - 7,00 J&] |0

0 1 0
®=lo o 1
¢, €, ¢,
1 N+m+M-|
i=N+m+k
10 1.0 Tolp) T17 [o2
7.0 v, (0 - FAp-D|4 || 0
LK;-(P) 7p-1) - F40) Ja4,| |0
0 1 0
2=l0 o 1
&p &p-l él

. [@, o
o=
%8l

[I. FILTRARE KALMAN

inil,:ializare :
x(0/-1)=0
filtrare (pentru m+N < n <m+N+M-1)

e(n)= y(n)- Hx(n/n-1)
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£(n+1/n)=®d%(n/n-1)+ DK ()e(n)

II. ESTIMAREA CASTIGULUI OPTIMAL

N+M+m-1
Jﬂ’ee(k)=L ze(i)e(i—k) pentru0<k<p
M i=N+m+k

i
Dacd Y 7, ()2(p+1.65J2p)y.,  (OUN
i=1

1

Hb 7.0

K(i)= K(i-1) H(ﬁ(I-:KH)M 72

/..(0)
H@UI-KDY & | | 7.(p)
Intoarcere la II.

IV. ESTIMAREA SEMNALULUI VOCAL

§(n) este componenta p a vectorului xX(»n/n)

Fig. I1.5 : Algoritmul metodei IV
I1.3.2. Metoda V

Aceastd metoda [GAB96a] estimeaza toti parametri necesri filtrarii Kalman utilizind un
algoritmul EM. Estimarea acestor parametri se face extinzind metoda propusa de Deriche
pentru calculul parametrilor unui semnal modelat printr-un proces AR contaminat de un
zgomot colorat.

Estimarea parametrilor se face utilizind un bloc cu N esantioane ale semnalului observabil

y{n) aranjate in vectorul :

()=o), y(n- N+ =s,(n)+b,(n) (I1.123)

Presupunind ca semnalul de vorbire si zgomotul pot fi modelate prin procese AR gaussiene

puem scrie densitatile de probabilitate ale vectorilor aleatori s (n) si b, (n) [THE92]:

172

p(sy(nYa,02)=(2r)y"|R(a,0) exp{-%s; (MR a,,0)s,(n)} (I1.124)
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p(by(n)c;,6%) = 2n)*|R,(c,,02)

" exp{-LbL(n)R; (c;,0)b, (n)} (I1.125)

relatii in care prin R (a,07) si R,(c;,0}) (cul <i<psil<j<gq)am notat matricele de

autocorelatie ale semnalului respectiv zgomotului definite prin :

R(a,07)=E{sy(n)sj(n)} (11.126)

R,(c,,02)=E{by(n) b} (n)} (1L.127)
Mediile conditionate g (a,05,c,,0M/y,(n)) si m, (a,0],c;,0l/y,(n), ale vectorilor

aleatori s,(n) si b,(n) conditionate de realizarea vectorului aleator y, (r), sunt [THE92] :

#,,(a,0%,¢c,, 0y (m) = R,(a,02)[R,(a,02)+ R,(c;,0)]" y,(n) (I1.128)

v

1
#,,(a,02,¢,,02ly, (1) = Ry(c;.02)[R, (a,02)+ Ry(c,,01)] y,(m) (IL.129)
iar matricele de autocorelatie conditionate de realizarea vectorului aleator y,(n)

R, (a,,0;,¢,,07/p,(n) si Ry, (a,0,,c;,00ly,(n)) :

¢,,02/y,(m) = R, (a,,02)+ R (a,02)+ R,(c,,61)]' R (a,,0%) (11.130)

¥

R, (a,0;

u?

R,,(a,0%,c,,02y,(m) = R,(c,,02)+[R,(a,02) + R,(c,,61)]'R,(c,,07)  (ILI31)
La iteratia m, in etapa "Estimare” a algoritmului EM se calculeazd [DER94] :

0, = E{nlp(sy (n);a,0) )iy, (m),ai™, 027 ¢, o) } (IL.132)

0, = E{In[p(b, (n);c,,c2)]ly, (n),ai™,g2m ctm gxm) (I1.133)
b N Jj v N i u i v

Etapa "Maximizare" constd in determinarea valorilor a™*",0}"*", cl"*) gX*D)  care
maximizeaza pe Q, si Q,.

Relatiile (II.132) si (I1.133) se pot rescrie [GAB96a] :

0, =-110|R,(a,,02) -+ Trace{R;'(a,,6)G{"} (11.134)

2

Q, = 'lzlanb(Cj’o'f) -%Trace{R;(ijo—f)Gfsm)} (I1.135)

unde am notat prin :
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G™ =R, (a/",0;™,¢{",0,"y,(n))

(I1.136)
+FSI’/'y(a"(m) , O-uZ(m) , Cg-m) , Gs(m)/yN(n))ls/y (ai(m) , o-uZ(m) , Cg-m) , O-‘?(m)/yN(n))

Gy =R, (a(™,0X™,c(™, 03]y, (n))

¥

(IL137)
Hug (@™, ol e o XMy, (M, (al™,o X e o™y, (n))

Algoritmul de calcul al acestei metode este prezentat in figura 11.6.

ALGORITMUL METODEI V

DISPONIBIL LA MOMENTUL INITIAL

- esantioanele y(n) cu 0 <n < N-1
- valorile p si g

- valorile initiale a{”,02?,cV,62® (pentrul <i<psil<j<gq)

[. ESTIMAREA PARAMETRILOR

Estimarea (E-Step) :
#,,(a,02,¢,,0p, (1) = R(a,0)R,(a,02)+ Ry(c,,00)] yy(n)
Hy,(@,02,0,,02y, (1) = Ry(c;,02)R, (a,02) + Ry(c,,0))] yy (n)
R, (a,02,¢,,0%y,(n) = R(a,02)+[R (a,02)+R,(c,,62)] R (a,02)
Ry (a,02,¢,,02ly,(m) = Ry(c,,02 1+ [R,(a,02)+ R,(c,,0D)] R,(c,,07)

G™ =R

2 2
s/y(a,_(m),ou(m)’cg;m),ov(m)/yN(n))

tug (™, o0, e, oy, (nu g (™, 0, e, a1y, (1))

G = Ryy(af™,02,c(,0 2"y, (n)

+ﬂ£/J (a'gm)’ O-'f(m),cg_m), o-f(m)/yN (n))lb/y(afm),o-z(m) , CS’"), O-f(nr)/yN (H))

_ 1 2 1 -1 2 (m)
Q‘\' - -E ln|Rs (aiso.u )' -;Trace {Rs (ar" O-u )G.? }

0, =-%ln|R,,(cj,O'f)

- Trace{R; (c;,07)G}™}
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Maximizare (M-Spep) :

(ai™D, g XDy =argmax Q,(a,,02)

(aJ ,G’Ej

(CS’"”), of(mﬂ)) = argn'{ax Q,,(Cj, o vz)

(¢,.07)
Presupunem ca algoritmul EM a atins convergenta dupa L iteratii. Notam prin :
(@£,061,62 (@ Dol o) pentrul <i<spsil<jzyg

II1. FILTRAJ KALMAN STANDARD

initializare :
#(0/-1)=0
0 1 0 0 1 0°
b=, (; %=y (:) ]
&, 4., & & &, i

filtrare (pentru0 <n <N -1)
e(n)= y(n)- Hx(n/n-1)
£(n+1/n)=dx(n/n-1)+ DK (n)e(n)

IV. ESTIMAREA SEMNALULUI VOCAL

§(n) este componenta p din x(n/n)

Fig. I1.6: Algontmul metode:
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I1.4. Concluzii

In acest capitol am descris citeva metode propuse de noi pentru imbunitatirca calitatii unu
semnal vocal contaminat cu un zgomot alb sau colorat utilizdnd un singur captor. Aceste
metode au fost grupate in doua clase.

in prima clasa am grupat metodele utilizate in cazul unui semnal de vorbire contaminat de un
zgomot alb. Primele doud metode propuse au fost dezvoltate pornind de la articolele Jui R.K.
Mehra [MEH70][MEH71]. Prima metoda (Metoda Ia si Ib [GAB96b][GAB97c]) estimcaza
iterativ castigul optimal Kalman, céstig care contine contributia “mascatd” a variantclor
zgomotului de excitatie si a zgomotului pe canal. Cea de-a doua metodd (Metoda Il
[GAB97b]) estimeazi variantele zgomotului de excitatie si a zgomotului pe canal utilizénd
secventa de inovatie obtinuta printr-o filtare cu un céstig Kalman initial. Cea de-a treia metoda
{Metoda III [GAB96c]) estimeaza parametrii utilizand algoritmul EM.

In cea de-a doua clasa am grupat doud metode de imbunatétire a calitdtii unui semnal vocal
contaminat cu un zgomot colorat. Ambele metode sunt extensii ale unor metode propuse in
prima clasd. Metoda IV [GAB97a] este o extensie a metodei I i metoda V [GAB96¢] este o

extensie a metodei 111,
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CAPITOLUL III

Imbunatatirea calititii semnalului vocal utilizind doua

semnale captate in acelasi mediu zgomotos

II1.1. Introducere

Scopul acestui capitol este de a construi sisteme capabile si imbunititesca raportul
semnal/zgomot in cazul unui semnal vocal cand se dispune de doud semnale captate in acelasi
mediu zgomotos. Vom considera in mediul zgomotos doud surse acustice presupse
punctiforme si anume o sursd care genereazd semnalul vocal si alta care genereaza zgomotul.
Ipoteza care permite imbunatatirea raportului semnal/zgomot este de a avea un zomot
necorelat cu semnalul de vorbire [WID75].

Pentru a realiza acest lucru vom utiliza doua semnale captate cu ajutorul a doud microfoane
dispuse in acelasi mediu zgomotos. Se va plasa primul microfon in apropierea sursel care
genereazi semnalul vocal iar cel de-al doilea microfon in apropierea sursei care genereaza

zgomotul. Semnalele captate de cele doud microfoane contin informatii atat despre semnalul

61 BUPT



de vorbire cét si despre zgomot. Semnalul captat de primul microfon il vom numi semnal de
prelucrat iar cel captat de-al doilea microfon semnal de referinta.

Spre exemplu se poate considera cazul in care semnalele au fost captate in habitaclul unui
autoturism cu scopul de imbunatétire a raportului semnal/zgomot pentru a facilita sarcinile

unui sistem de recunoastere a vorbirii 1n realizarea telefonului “mani libera” [VAL92].

s(n) p(n)
+
b'(n)
H,(z)
H\(2) —&ﬂn)
' )
b(n) p,(n)

Fig. I1I.1 Schema de simulare a celor douad microfoane

In cazul nostru am simulat sistemul de inregistrare a celor doua semnale prin cel ilustrat in
figura I11.1. Microfonul M, a fost plasat in apropierea sursei de semnal iar microfonul A, in
apropierea sursei de zgomot. Semnalul de prelucrat p,(n), captat de microfonul M, . este

suma dintre semnalul vocal s(n) si '(n), ultimul fiind componenta zgomotului captatd de
primul microfon. Deci :

p(n)=s(n)+b'(n) (111.1)

Semnalul de referintd p,(n), captat de cel de-al doilea microfon M,, este suma dintre

zgomotul b(n) si s'(n). Semnalul s'(n) este componenta semnalului vocal captatd de cel de-al

doilea microfon. Deci :
p,(n)=b(n)+s'(n) (I111.2)

Deoarece microfonul M, este plasat foarte aproape de sursa care genereazd semnalul vocal,

iar microfonul M, este plasat foarte aproape de sursa de zgomot putem considera ca semnalul

vocal intra nemodificat in microfonul M, si ci zgomotul intrd nemodificat in microfonul Af..

Cazul in care aceasta conditie nu este indeplinita ramane un subiect deschis.
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Semnalul s'(n) poate fi considerat semnalul de iesire al sistemului / (z) avand ca semnal de
intrare pe s(n) , iar b'(n) poate fi considerat semnlul de iesire al sistemului H,(z) avind ca
semnal de intrare pe b(n). Scopul nostru este de a gasi functiile de transfer H (z) si H,(z)
(sau raspunsurile la impuls al acestor doud sisteme), gasirea acestor functii permitindu-ne

reconstruirea lui s(») si a lui b(n) din p,(n) si p,(n).

Primele rezultate in acest sens au fost obtinute de Widrow [WID75]. Acesta a utilizat un

singur filtru adaptiv (Fig. II1.2).

s(n) p(n) 5,(n)

N0

(+)
} >r b’ ‘(n)q(_
\ H (z) b'(n)
 H\(z) | 5'(n)
\ /
g )

b(n) ™~ o) 7

Fig. I11.2 Schema de principiu a imbunatatirii raportului semnal/zgomot utilizind un filtru

adaptiv

Intrarea filtrului adaptiv W(z) este semnalul de referintd p,(n) iar iesirea este semnalul 5"(n),

dorit cat mai apropiat de b’(n). Expresia lui b"(n) este :
b"(n)=wy(n—1)p,,(n) (II1.3)

relatie in care prin w,(n—1) am notat coeficientii filtrului de ordin N calculati la momentul

n-1 iar prin w,(n—1) vectorul acestor coeficienti :

wy,(n=D=[w (n-1), - w,(n-1D] (11L.4)

iar prin p, (n) vectorul ultimelor N esantioane ale semnalului p,(#) :

P (W=p,(n), -, p(n =N + )]’ (1IL.5)

in paragrafele urmitoare vom prezenta mai multe metode utilizand unul sau dou filtre in

diferite variante de scheme pe care le vom utiliza.
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I11.2. imbunﬁtﬁ;irea raportului semnal/zgomot utiliziand un singur

filtru

Schema de principiu pentru imbunatatirea raportului semnal/zgomot cu un singur filtru este
cea din figura II1.2. Trebuie, mai intai, sa alegem un criteriu iar apoi sa gasim un algoritm care
s& minimizeze sau si maximizeze o functie matematicad scrisi in conformitate cu acest
criteriu. Drept criteriu am putea alege :

- criteriul erorii medii patratice minime

- criteriul recursiv al celor mai mici péatrate
Vom calcula filtrul optimal, in sens Wiener, iar apoi vom pune in evidenta erorile care apar in
momentul ajungerii la aceasta solutie optimala. in cazul nostru, in domeniul timp, ecuatia

Wiener-Hopf se poate scrie [WID75] :

S wxk)y,,, (n—k) =7, (k) (IIL6)
k=—oo
sau in domeniul frecveta :
S
WM @)= L(CU) (IIL.7)
S!’zl’: (a))

Daci ne referim acum la schema prin care am simulat obtinerea celor doud semnale p,(n) si

P,(n) sile inlocuim in relatia (II.7) se obtine [WID75] :

H,(@)S,,(®)+ H! (@)S, (@)
S, (@) +|H (@) S, (@)

W*(w)= (II1.8)
Utilizdnd aceasta formulid putem sa calculam diferite rapoarte semnal/zgomot in diferite
puncte ale schemeli, prezentate in figura II1.2, in cazul in care filtrul adaptiv se va inlocui cu
filtrul optimal Wiener [WID75].

Valoarea raportului semnal/zgomot pentru semnalul captat de primul microfon este :

S‘“n (CU) — Ss,c (CU)
Sbb‘71 (0)) |H2 (CU)'ZSbb(CD)

SNR, (@) = (111.9)

64
BUPT



In ceea ce priveste raportul semnal/zgomot pentru semnalul captat de-al doilea microfon se

poate scrie :

S0 (@) _ S, (@)|H (@)

SNR, (@) = (111.10)
S b, (@) S, (@)
Pentru semnalul de iesire s,(n), putem scrie :
S, (w
SNR, () =—= @) __ Su(@) (IIL11)

Sbbn (@) Ss_r(a))]H,(a))F

Se poate observa ci relatia de calcul a raportului semnal/zgomot a semnalului de iesire este
exact inversul raportului zgomot/semnal din intrarea de referintdi. Vom obtine un raport
semnal/zgomot mai bun in cazul in care In componenta semnalului captat de cel de-al doilea
microfon componenta semnalului vocal este foarte mica, ideal este de a avea in semnalul de
referintd numai zgomot,

Nici cu filtrul optimal Wiener nu se obtine intotdeauna o imbunatatire a raportului semnal pe
zgomot. Fata de algoritmul LMS utilizdnd algoritmul RLS, clasic sau rapid, se obtine o viteza
de convergentda mai mare spre solutia optimala Wiener. in cazul in care componenta
semnalului vocal in cel de-al doilea microfon nu mai este de neglijat comportarea acestui
algoritm este mult inrdutatita. In acest caz utilizarea unor scheme avénd in componenta doua

filtre adaptive poate aduce o ameliorare sensibila a calitatii semnalului vocal estimat.

I11.3. imbunﬁtﬁgirea raportului semnal pe zgomot utilizind doua

filtre

In cazul in care in semnalul captat de cel de-al doilea microfon existd $1 0 componenta a
semnalului vocal vom utiliza structuri cu doud filtre, fiecare structurd avind doud intrari si
doud iesiri. Metodele propuse vor fi bazate pe doud scheme distincte [COM92], [YEL94],
[GER95] :

- FFIS (FeedForward Implementation Scheme) (Fig. 111.3)

- FBIS (FeedBack Implementation Scheme) (Fig. I11.4)
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n(n) u,(n) 1 5,(n)
Wt

P - LW (2)W,(2)
%)
Wi —\
+_ — —

(1) T w(n 1=V | s (n)

Fig. I11.3 Schema FFIS (FeedForward Implementation Scheme)

n(n) 5,(n)
-K—k
‘ Wg{z)

~

7

2
4

py(n) 5,(n)

Fig. I11.4 Schema FBIS (FeedBack Implementation Scheme)

in schema FFIS cele dou semnale de intrare utilizate sunt semnalele captate de cele doui

microfoane, p,(n)sip,(n), obtinute cu sistemul din Fig. II.I. Semnalele intermediare

u(n)siu,(n) sunt :

u,(n)=p,(n)—w,(n}* p,(n) (111.12)

u,(n)=p,(n)—w,(n) * p(n) (II1.13)

Vom inlocui valorile p,(n)sip,(n) in ecuatiile (I11.12) si (1I1.13) in functie de s(n) $1 b(n) :

u (n) = s(n)—w,(n) * h(n)* s(n) + b(n) *(h,(n) —w,(n)) (I11.14)
u,(n) = b(n) —w (n) * hy(n) * b(n) + s(n) * (h(n) — w,(n)) (IIL.15)
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Obtinerea a doua semnale de iesire, unul purtator de informatie despre semnalul vocal si cel
de-al doilea despre zgomot, conduce la doua solutii posibile. Prima solutie consta in a gési
informatie despre semnalul de vorbire in primul semnal de iegire iar cea de-a doua consta in a
gasi informatie despre semnalul de vorbire in cel de-al doilea semnal de iegire. Filtrele care

verificd aceste solu'gii sunt ;

w,(n) =h(n) (111.16)
w,(n) =hy(n) (II1.17)
si
w,(n)* hy(n}=6(n) (I11.18)
w,(n) * h(n)=4(n) (111.19)

Prima solutie conduce la urmatoarele semnale intermediare w,(n)siu,(n) :
u(n) = s(n)—h(n)*h,(n)*s(n) (1I1.20)

(1) = b(n) = hy(n) * Iy (n) % b(n) (IIL21)

Se poate remarca ca semnalele u{(n)siu,(n) pot fi considerate drept semnalele de iesire ale
filtrului cu raspunsul la impuls &(n)—A(n)*h,(n) avind la intrare semnalul vocal si
respectiv zgomotul.

In etapa a doua pentru a estima semnalul vocal este nevoie si adaugam inci un filtru de
egalizare. Stabilitatea acestui filtru este legatd de structura filtrului cu raspuns la impuls
é(n)—h(ny*h(n). Este necesar ca acesta sa fie de fazd minima pentru a admite un filtru
invers.

Relatia de calcul a lui s,(n) , care estimeazd semnalul de vorbire, este :
5,(n)=u,(n)+s,(n)* w,(n) * w,(n) (1I1.22)

Putem remarca faptul cd cazul in care filtrele de amestec, A (n)sih,(n), sunt filtre FIR prima

solutie conduce la doua filtre, w\(n)siw,(n), de asemenea FIR.
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Solutia a doua, prezentatd prin ecuatiile (I11.18) si (II1.19), conduce la semnalele,

u,(n)siu,(n), date de relatiile (I11.23) si (IT1.24) :
u(n)* h(n) = b(n)* (h(n)* hy(n) - d(n)) (I11.23)

() % by (n) = 5(n) * ((n) * by (m) — & (n)) (I1L.24)
Putem remarca faptul céci chiar dacé cele doua filtre de amestec, A(n) si A,(n), sunt filtre de

tip FIR filtrele w(n) siw,(n) nu sunt filtre FIR. Dupid egalizarea cu inversul filtrului

h(n) * h,(n) — 8(n) se obtin semnalele :
5,(n)=>b(n)* h,(n) (111.25)

5,(n)=s(n)*h(n) (I11.26)

Pentru noi este de interes prima solutie deoarece toate filtrele sunt de tip FIR deci stabile si
mai usor de implementat adaptiv decét filtrele IIR.

Pentru schema FBIS semnalele de iesire s5,(n)sis,(n) sunt :

s(nEp,(n)}-w,(n)*s,(n) (111.27)

s,(ny=p,(n)y—w,(n)*s.(n) (111.28)

Dacd in (II1.27) si (II1.28) vom inlocui semnalele p.(n)sip.(n) in functie de s(n) st bin)

obginem relagii]e :

s,(m)*(8(n) —w (n) *wy(n))=s(n)*(E(n)—h(n)ysw,(n)y-bny=(h(n)y—w,(n)) (11129

s,(n)* (E(n)—w,(n) *w,(m)=b(n)*(c(nj—~w.n)yshiny~siny=ihiny—wny (11130,

Putem vedea ci putem obtine doud solutii care realizeaza separarea in (111.29) si (I11.30) si

anume .
wi(n)=h(n) (11131,
w.(n)=h{n) (II1.22)
s1
A%
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wy(n)* hy(n) = é(n) (I11.33)

wy () * B (n) = d(n) (I11.34)

in cazul in care filtrele verifica prima solutie data prin ecuatiile (II1.31) si (II1.32) semnalele

5(n)sis,(n) sunt :
5,(n) = s(n) (11.35)

s,(n) =b(n) (I11.36)

Daca se analizeaza stabilitatea acestei structuri se poate vedea ca este legatd de stabilitatea
inversului filtrului cu raspunsul la impuls é(n)— A (n)* h,(n). Deci se ajunge la o conditie de
stabilitate similard primei solutii din cazul schemei FFIS. Daca filtrele de amestec
h(n)s1 hy(n) sunt filtre FIR atunci se ajunge la doua filtre w,(n)siw,(n) tot FIR.

Cea de-a doua solutie prezentatd prin ecuatiile (II1.33) si (II1.34) conduce la semnalele

s (n)sis,(n) :

5/{n)=b(n) * hy(n) (I11.37)

5,(n)=s(n)* h(n) (I11.38)

Solutia a doua nu conduce la doua filtre FIR in cazul in care filtrele de amestec sunt FIR.

Dacéd examinam cele doud solutii pentru cele doud scheme putem observa ca se ajunge la
semnale de iesire egale obtinute cu filtre egale. In cele ce urmeaza vom discuta cateva metode
care ne permit si ajungem la aceste solutii. Evident vom ciuta mai ales prima solutie care

implicd numai filtre FIR.
I11.3.1. imbunﬁtﬁ;irea raportului semnal pe zgomot utilizind schema FFIS

Dupa cum am vizut mai sus prin utilizarea schemei FFIS se pot separa cele doud semnale. In
acest paragraf vom expune citeva metode propuse in literatua pentru a realiza acest fucru.

Pentru aceasta vom grupa aceste metode in doua clase.
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in prima clasi vom grupa acele metode care fac reactualizarea coeficientilor filtrelor prin
decorelarea celor doui semnale intermediare. Ipoteza care permite realizarea acestei
decoreldri este chiar faptul ca cele doua semnale, semnalul vocal si zgomotul, sunt necorelate.
In cea de-a doua clasi vom descrie o metoda bazath pe statisticile de ordin superior ale

semnalelor intermediare. Pentru aceasta se presupune ci cele doua semnale nu sunt gaussiene.
II1.3.1.1. Metode bazate pe decorelarea semnalelor intermediare

In cele ce urmeaza vom vedea ca prin cautarea unor filtre care decoreleaza cele doud semnale
intermediare se poate ajunge la prima solutie de separare, solutie doritd a fi obtinuta. Cele

doud filtre w, s1w, se reactualizeza a.i. u (n)siu,(n) sa fie decorelate :
E{u(nyi(n-k)}=0 Vn,k (111.39)
Densitatile spectrale de putere asociate semnalelor u,(n)siu,(n) sunt :

S (@) =S5, , (@) =W (®@)S,, , (@) - W) (@)S

By

(@) + W, (@)’ S,,, (@) (IT1.40)

mps

S, (@)=S, , (@)~ W,(@)S,, (@)+W, (W @)S, , (@)W @)$S,, (@ {141
S, (@)=S,  (@)-W,(@)S, , (@)+W(@W;@)S,  (&)-W;(@)S, , (@)  (1L42)
S, (@) =S, () =W, (@)S,, (&)~ W (@)S,,, (&) +F(@)S,, (@ (I11.43)

Rezolvarea in domeniul frcventei a ecuatiei (111.39) conduce la relatiile [WEI93] :

S, (@) —W(@)S, (@)=W; (@)S, , (@) +W; (@W(®)S,, (¢)=0 (111.44)
S, p (@) =W (@)S,  (@)-W @), , (@) +W (W, (®)S, , (©)=0 (111.45)
Solutiile sistemului de ecuatii (III.44)(II1.45) sunt :

7 (@)= S DT @S, @) 146

S, (@)W (@)S, , ()
(@) = e D005, (@) (I1L.47)

S, 0 (@) -W ()S, ()
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Dupa cum se poate observa relatiile (I11.46) si (I11.47) nu conduc la o solutie unici. Pentru a
gasi solutiile posibile in functie de filtrele de amestec vom inlocui in aceste relatii valorile

densitatilor spectrale de putere §,, (@), j€{1,2} tinand seama dc modelarea generarii

ne,
semnalelor captate si de faptul ca semnalul vocal si zgomotul sunt necorelate. Se pot scrie
densitatile spectrale de putere asociate semnalelor captate de cele doua microfoane :

{Sp.pl(w) Shpz(a))]_[S“(w)+Hz(cu)H;(w)S,,,,(w) H(@)S, (05)+ H,()S,,(w)

| H(@)S, (@) + H}(@)S,(w) H(o)H(@)S, (@) +S5,,(w)

[11.48
Spn(@) S, (®) } (11145)

Utilizand aceastd ecuatie matriceald se pot scrie densititile spectrale de putere, asociate
semnalelor intermediare, in functie de densitdtile spectrale, asociate semnalului vocal si

zgomotului si de cele doua filtre de amestec :

S, (@)= (0)1 - H (@)W, (@)1 - H (w)W; (6:)) +

. ) (111.49)
S, () H, (0)-W, () H,(w)-W, (m))

Suu, (@) =S (@)1~ H ()W, () H () - W (6:))+ (11150
S, (@)(H, (@)~ W, (@)1 - Hy (@)W, (02)) oY

S, (@) =S (w)(H (@) -W/(a)(] - H ()W, (6:) + o
) . . =1)
Sy (@)1 - H, (@)W, (0))(H ()~ W, (0))

S, . (@)y=8 (o)(H(a)-W(a)H (w)-W (5))+ 11152
242 52
S, (@)(1— Hy (@)W, ()1 - H;(w)W;' (@)

Se poate observa ca relatiile (II1.50) s1 (IIL.51) verifica :
S, (@)=5; (&) (T11.53)

Solutia va fi multipla deoarece avem o singura relatie si avem de cautat doua filtre. Ecuatia
b B

(111.48) se mai poate scrie :

Ss;(w)(l - Hl(a’)Wz(a))(Hl.(a-’) - W’z.(ai)) -

, (111.54)
S, () H (@)-W,(@))1-H{t)F (@))=0

Printre solutiile acceptabile se gaseste

- solugia « dorita » :
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W(w)=H,(w) ie {1,2} (II1.55)
solutie care prezinta avantajul de a conduce la filtre FIR cand filtrele de amestec sunt FIR.

- ce de-a « doua » solugie :

W(w)= i je{l2yi# ] (I11.56)

H ()
care nu conduce la filtre FIR cand filtrele de amestec sunt FIR.

- solutia « degenerata » :

W,(0) =H (@) $iW (@) = L i jeq2iz/ (1IL57)
H (@)

solutie care conduce la o iesire nuld si care nu conduce la filtre FIR in cazul unor filtre de

amestec FIR.

- solutii care nu anuleaza nici un termen din (II1.54) dar care anuleaza pe ansamblu aceasta

relagie.

in acest ultim caz se poate demonstra [LIN96a][LIN97] ca daca :

1. filtrele de amestec si cele de separare sunt FIR cauzale sau anticauzale

2. filtrele de amestec verifica :

1 - H (w)H,(w) este de faza minima

(IIL.58)
1-r(0)h,(0)#0

3. densitatea spectrald de putere a semnalului vocal nu este proportionala cu densitatea

spectrald de putere a zgomotului :
Bke R ai. Vo S (w)=kS, (®) (111.59)

atunci existd solutii care s realizeze separarea surselor utilizind doar decorelatia semnalelor
intermediare.
in cele ce urmeaza vom prezenta mai multi algoritmi care au fost propusi sa separe cele doud

semnale.
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IIL3.1.1.1. Metoda propusi de Compernolle si Gerven

Realizarea decoreldrii semnalelor u,(n)siu,(n) se face cdutdnd iterativ solutia ecuatiei
S, (2)=0 [COMI2][GER95]. Pentru a deduce algoritmul acestei metode vom face ipoteza

simplificatoare de modelare a semnalului vocal s(n) si a zgomotului &(i) prin doud zgomote

albe de medii nule si variante o} si respectiv ;. Filtrele de amestec /4, si/, sunt presupuse a
fi filtre FIR cu N, +1sirespectiv N, +1 coeficienti. Vom c#uta filtrele w, siw, avénd
respectiv N, +1s1 N, +1 coeficientiai. w, =h si w,=h,.

in domeniul temporal decorelarea celor doui semnale intermediare, u(n)siu,(n), se

realizeaza prin anularea functiei lor de intercorelatie :
VieZ 3, , ()=E{u(nu,(n—i)}=0 (I11.60)

Presupunem ca primul filtru a ajuns la prima solutie de separatie w, =/ . Pentru a face

reactualizarea lui w, vom utiliza relatia (II1.60) scrisd pentru N, +1 valori ale luii:
Y, () = E{uy, (M), (n—i)} =0 pentru 0<i< N, (Ill.61)
Reactualizarea coeficientului 7 al filtrului w, se face prin :
w,(n)=w, (n—=1)+ u (n)u,(n—1i) (111.62)
relatie in care prin 4, am notat pasul :

u, =2 (I11.63)

0-2

In mod asemanitor presupunem ci cel de-al doilea filtru a ajuns la prima solutie de separatie
w, = h,. Pentru a face reactualizarea lui w, vom utiliza relatia (II1.60) scrisa pentru N, +1

valori ale lui i :
Y, (D) = E{u,(mu,(n—i)} =0 pentru 1<i< N, (111.64)

In aceasta ultima relatie vom presupune i strict pozitiv deoarcce presupunem ca

w,,(0) = £ (0)=0 [COM92}[GER95]. In acest caz reactualizarea coeficientului i al filtrului

w, se face prin :
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w, (1) = w,, (n—1)+ ptu, (m)ea,(n — i) (I1L.65)
relatie in care prin £, am notat pasul :

a
y == (111.66)

o,
Pentru a realiza un algoritm convergent trebuie insa ca cele doua filtre sa conveargd in acelasi
timp. Divergenta unui filtru atrage divergenta si a celui de-al doilea. De asemenea algoritmul

poate converge $i catre o alta solutie decét cea « dorita ». Compernolle si Gerven au ardtat

existenta unei posibile solutii numiti « fantoma » [COMP 92] :

1 _ Ol +|H () o?

W()H,* (2) = g :
W,*(2)H,(z) o¢*+|H(z)] o}

(I11.67)

Teoretic nu s-a gasit conditiile in care acest algoritm converge la solutia « doritd ».

Experimental s-a observat cd dacd filtrele de amestec h(n)sih,(n) verificd relatiile

[COM92]:

YW HORS (II1.68)
si

N'.'

Zhj(z‘) <1 (111.69)

atunci W,(z) = H,(z) si W,(z) = H,(z). In acest caz u,(n)siu,(n) sunt:
u,(n) = s(n) — hy(m) * By (m) * 5(n) (IIL.70)
u,(n) = b(n) — b (n) * h,(n) * b(n) (II1.71)
Estimarea semnalului vocal s(r) se face prin s,(n)
5,(n) = u,(n) + 5,(n) * w,(n) * w,(n) (11L.72)

Pasii algoritmului sunt prezentati in tabelul IIL5 :
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ALGORITM SAD

I INITIALIZARE

W, (0) =0y, .,
w,(0)=0, .,
II. ESTIMARE
w(n) = p(n) =Wy, (R=1) Py, (1)
(1) = py(n) = w ], (n=1)pyy ()
III. ADAPTARE
w (n) =w, (n—1)+ gu,(n)u(n-i) pentru 1 <i <N,
wy.(n) =w,,(n—1)+ u,(n)u,(n—i) pentru 0 <i< N,

IV. EGALIZARE

5(n)= ul(n)+22w2i(n)wli(n —i+Ds(n—i-j+2)

i=0 j=1

Fig. II1.53 Algoritmul SAD
I11.3.1.1.2. Separarea surselor prin metoda propusa de Weinstein §i al.
Se presupune ca semnalele s(#) si b(n) sunt necorelate :
Vn,i E{s(n)b(n-i)}=0 (111.73)

si se vor cduta acele filtre w, siw, pentru care semnalele intermediare u,(n)siu,(n) sunt la

randul lor necorelate :

Vn,i E{u(n)u,(n—i)}=0 (111.74)

in domeniul frecvential relatia (II1.74) conduce la ecuatiile [WEI93]:
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S, . (@) -W(a)S, , (@)-W;(@)S, , (0)+ W (@)W (®)S,, (@)=0 (I11.75)

PPz

S, (@) -W,(@)S, , (@)-W (0)S,  (@)+W (oW, (@)S,, (@)=0 (I11.76)

PP a2

Ecuatiile (IIL.75) si (II1.76) conduc la solutii multiple. Printre aceste solutii se gaseste si

solutia. lui Widrow fin cazul in care w(n)=0Vn si solutia «doritd»

w,(n) = h(n) siw,(n) = hy(n) [WEI93].

Pentru a rezolva aceste ecuatii se vor rescrie (IIL.75) si (II1.76) tinénd cont de :

|:S[’|"1 S!’W: j| — [SPWI SPlP: ]|: 1* - H’T(a})} (11177)
S.":"l SP:N: Sﬂ;p, szpl o VVz (Cl)) 1

si se obtin relatiile [WEI93] :

S, . (@)~ W(@)S,, (@)=0 (I11.78)

S (@)-W (®)S

pris pur, (@) =0 (1I1.79)
Se vor considera filtrele de amestec 4 si A, filtre FIR avind respectv N, +1si N, +1

coeficienti §i se vor cauta filtrele w,si w, avind si ele respectv N, +1si N, +1 coeficienti.

Rezolvarea ecuatiilor (I11.78) si (II1.79) se va face in domeniul temporal aplicind transformata

Fourier inversa :

N,
Y ()= > W, ()7, (k=i)=0 k=01, N, (II1.80)
=0
Ny
Vo, )= D W, (D)7, (k—i)=0 k=0],--,N, (118 1)
i=0

in care am notat prin :
Y, () = E{fu(Du;(i—k)}=0 k=01, N, (111.82)
Y (K) = E{t, (D (1= k)}=0 k=0]1,---,N, (IIL.83)

Rezolvarea ecuatiilor (II1.82) si (I11.83), utilizdnd o scriere matriceald, conduce la doi

algoritmi de reactualizare a coeficientilor, algoritmi care in cazul in care cel de-al doilea filtru
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este nul se reduc la algoritmul LMS sau RLS. Pasii acestor algoritmi ELMS (Extension of

LMS) si ERLS (Extension of RLS) sunt [WEI93]:

ALGORITM ELMS

[ INITIALIZARE

w(0)=0, .,

w,(0) =0, .,
II. ESTIMARE

u(n—i)=p(n—i)- wzi,zﬂ(n-—l)pmz“(n-i) pentru 0<i< N,

u,(n—i)=p,(n—i)— wli,ﬁl(n =Dpiy (n-i) pentru 0<i<N,
III. ADAPTARE

w,(n) =w,,(n=1)+ pu,(mu(n—1i) pentru |<i< N,

w,, (n) =w, (n—1)+ tu (n)u,(n—7i) pentru 0<i< N,
IV. EGALIZARE

Ny N,
s,(n)= ul(n)+;;wzl.(n)w“(n—i+1)s,(n—i -j+2)

Fig. II1.6 Algoritmul ELMS

Observatie : Algoritmul ELMS este foarte apropiat de algoritmul SAD. Singura diferenta este

faptul ca in acest algoritm se estimeazi la fiecare nou esantion vectorii &, ,,(n) si u, ~1+|(”)

in timp ce in SAD se estimeaza doar valorile curente u,(n) si u,(n).
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ALGORITM ERLS

I INITIALIZARE

w,(0)=40, .,

w,(0)=0, .,

00)=461, .,

Q,(0)=46,1, ,,

II. ESTIMARE

uln-i)=pn-i)- wzgzﬂ(n—l)pm:”(n-i) pentru 0<i< N,

uz(n—i):pz(n—i)—w,i,1+|(n—1)plNl+l(n-i) pentru 0<i< N,

Q(n)= i{Ql(n -1)- Q(n— Dy ()P y, (M (- 1)‘|

ﬂl + plTNl+|(n)Ql(n - l)uerH (ﬂ)

0,(n)= ﬂL[Qz(n -H- & (n - l)u;Nzﬂ(n)pz N, a(mQy(n— 1)]

By + PL, n()Qs(n =D, ,,(n)
III. ADAPTARE

W, (n) = w,(n—1)+ @, (n)u,,,, (W)t (m)

w,(n) = wy(n = 1)+ Q,(Mtty,,_,,(mu ()

IV. EGALIZARE

5(n)= ul(n)+izwm(n)wli(n—i+l)sl(n—i—j+2)

i=0 j=I

Fig. II1.7 Algoritmul ERLS

b —
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I11.3.1.1.3. Metoda propusa de Lindgren si al.

In aceastd metoda se presupune ci functiile de autocorelatie, a semnalului vocal si respectiv a

zgomotului, au un suport finit :

VK> L, 3, (k)= E{s(n)s(n—k)}=0 (I11.84)

VK> L, 3,,(k) = E{b(n)b(n— k)}=0 (1L.85)

Aceastd constrangere este destul de puternicd i nerealistd. Un semnal care ar verifica aceasta
conditie ar fi un semnal obtinut prin trecerea unui zgomot alb printr-un filtru FIR, deci un
semnal MA (Moving Average). Semnalul de vorbire se modeleaza de obicei printr-un proces
AR care are suportul functiei de autocorelatie infinit.

Daca semnalele s(n) si b(n) respectd conditiile (II1.84) si (II1.85) atunci se poate determina

suportul functiei de intercorelatie a semnalelor intermediare % (n)siuw, (7). Pentru simplificare

se considera cele doua filtre de separare fiind cauzale, FIR si avdnd acelasi numir de
coeficienti cu filtrele de amestec. Transformata Z a functiei de intercorelatie a semnalelor

u,(n) siu,(n) are suport intervalul [LIN97] :
I=[min(-L - N,~L,— N, - N,),max(L, + N, + N,,L, + N,)] (111.86)
Fie U valoarea absolutd maxima a marginilor acestui interval :
U = max(abs(min(—L, - N,,—L, =N, —N,),max(L, + N, + N,, L, + N,))) (I11.87)
Atunci functia de intercorelatie este :
VK> U 1,,, (k)= E{u(n)u,(n—k)}=0 (I11.88)

Se poate observa ca se dispune de un numar de 2U+1 ecuatii si se cautd N, + N, necunoscute.

Lindgren si altii [LIN96b][LIN97] au propus minimizarea functiei V(8 (n)) :

VOm)= Y (7, k.00 ) (I11.89)

k==U

relatie in care prin #(n) am notat vectorul care contine concatenate valorile coeficientilor
3

celor doui filtre de separare :
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0(1) = [wyg (m) w, (1), -, Wy, (1), Wi (), Wy (1), W, ()] (II.90)

Se poate remarca faptul ¢a in cazul in care filtrele de separatie sunt egale cu filtrele deduse
pentru a obtine solutia « doritd » functia propusd a fi minimizata se anuleaza si se obtine un
minim global [LIN97].

Fie vectorii w,(n)siw,(n) :
w,(n) = [w, (m),w, (n), - w,, I (11.91)

wz(n) = [WZO(H),WZI(H),' ) 'aszz(n)]T (11192)

Calculul functiei de intercorelatie 3, (k) se face cu relatia [LIN97] :

Yo, K) =7, () =wl(m)r,  (K)—w[(mr,  (K)+w,; (MR, (k)w/(n) (111.93)

relatie In care am notat prin :

ri’:ﬂ: (k) = [}pzpz (k)’}pzp2 (k + 1)9 Y Pap2 (k + Nz)]T (11194)
oo )= [1,,, (6,2, (k410,007 e+ NDT (IIL.95)
}I’zpl (k) '}Pz."’l (k + 1) }.":."1 (k + NI)
k+1 k+2 k+N +1
RPZP) (k) — szPl (: ) }/p’lpl (: ) ypzpl( : 1 ) (III.96)
Yo (Kt Ny) ¥, (Kt N, +1) -y, (k+N +N,)

Gradientul functiei V'(#(#n)) in raport cu vectorul parametrilor este [LIN97] :

Y, (K,0 (1))

6(n)

VVem)=23 Yy K, 0(m) =2 3 g (k,0(n))7,, (k,0(m)  (L97)

relatie in care g(k,8(n)) este:

20 = [2,0(k,0(7) By, (KB(D) Burg(6,800) B (kO] (11L9B)

g, (k,0m) ==}, (k+D)+[3,, (k+i) -~ 3, (k+i+N,)Iw,(n) (111.99)
g, (0 ==,  (k+D)+[3,, (k+i) 3, (k+i+N)]Iw(n) (I11.100)
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Procedura de reactualizare a vectorului parametrilor este :
(n)=0(n—-1)— u(n)\VV{@(n-1)) (TI1.101)

Pasii acestui algoritm, numit SSG (Source Separation using Gradient), sunt prezentati in

tabelul de mati jos:

ALGORITM SSG

L INITIALIZARE

w(0)=0,,,
w,(0)=0, .,
0(0) = [w,,(0), W, (0),++,w,,,(0), W, (0), W, (0), -+, Wy, (O]
I1. ESTIMARE
u(n) = p,(n) —wy (n=Dpy, ()

uz(") = pz(n) - wljz\-,'ﬁ[(n - l)plNl.H(n)

-1 1 .,
¥, (k) ==—yr (k) += p,(m)p,(n—k) i, j€ {1,2}
n

n

R, (0 = [, (.7, (R D, s, R+ BT

P22

P () = [, ey, i, e+ 10,0, 90, (ke + NDT

PP

}Pzpl(k) }ﬂ:m (k+1) 7;’:;’1 (k+Nl)
y’: I(k+1) ypz,,l(k'i'z) yp:pl(k-'_Nl—*_l)
RP:Pl (k)= . _
yﬂzf’n (k + Nz) yP:FH (k + NZ + 1) yP:Pl (k + N' + Nz)

3 (k=350 (k) —wi (n-1)rs) (k) —w{ (n-Dry (k) + w3 (n- DR, (Kyw{ (n-1)

1P

P G O =10y = =3, (k+D)+[3 (), (i) o 30, (k+i+ Ny)]w,(n—1)
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Y (B0 =1 = =3 (k+0)+[3, (k+1) - 30 (k+i+N)]w(n=1)
g(k,0(n—1)) =
g, (k,8(n=1) - g, (kB(n=1) g, (k8(n-1)) 8,s0, (K, 8(n—~1)]

VIV (@(n-1))=2 Y g(k,8(n- 1)y, (k)

1. ADAPTARE
O(n) = 8(n—1)— p(n)VV(@(n-1)
O(H)I[WIO(H), W]z(n)a' ) "wlNl(n))Wzo(n)awm (n)»' ' _,szz(n)]T

IV. EGALIZARE

: N

s(m=u(m+ 33wy (Mw, (=i +Ds(n—i - j+2)

i=0 j=I

Fig. IIL.8 Algoritmul SSG

Se poate ardta ca in cazul in care semnalele s(#) si b(n) au aceiasi culoare algoritmul SSG
converge destul de lent. Pentru a méri viteza de convergentd, nu numai in cazul unor semnale
colorate identic, se poate utiliza algoritmul Newton pentru minimizarea functiei cost (I11.89)

[LIN96b][LIN97]. Matricea hessiand a lui ¥ (#) necesara algoritmului Newton este :

o2V (8) &2V(0)

| aw! dwdw,
H=| 32pie)  3:10) (111.102)
Iw,dw, aw?

In cazul in care matricea hessiani necesard algoritmului Newton este negativ definita
algoritmul poate s devieze de la directia optimd de cautare a minimului. Cum matricea
(111.102) nu este intotdeauna pozitiv definita, pentru eliminarea acestui inconvenient, se poate

alege urmatoarea matrice hessiand modificata :

82
BUPT



Iw, aw, aw,

A
7,.. (k) an]uz(k)} 27,,. (k)
aw, aw,

4
I

> (111.103)

37,,,uz( )

EI0 an,ul(m]" Y, (k) ax,,uz( )]
dw, ]
J

In acest caz reactualizarea vectorului parametrilor se face prin :

O(n)=0(n-1)— (N H'VV(8(n-1)) (I11.104)

Pasii algoritmului SSDN (Source Separation using Damped Newton Algorithm) sunt

prezentati in tabelul urmétor :

ALGORITM SSDN

[ INITTALIZARE

wi(0) =0y,
wy () =0, .,

8(0) = [w,,(0), W, (0), -, W, (0), W, (0), w5, (0, -+, W, (0]

II. ESTIMARE LA MOMENTUL n

ul(n) = pl(n) - w2;2+l (n— 1)p2N2+l(n)

uz(n) = Pz(") - wlifiﬂ(n - l)plNl.H(n)

Yo () =21y k) +- L ) (n— ) 7, je 11,23
n Rn

HI. CALCUL LA MOMENTUL n

P (kY= [0, (), (k+1),, 70 (k+ N,)]

P () = [, ), 74, G+ 1)y, 740, (R + N)J
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Vren, (K)
szPn (k + 1)

o (K +1)
k+2
R, (k)= Frin (642

7.0;.01 (k + NZ) yF:PI (k + N2 +1)

{n)
PPy

Py () = s, () —wy (n -1 (k) —wi (n

V(O(n-1)= Y (¥ (k,00n—1))

k=-U

g, (k,0(n-1))=— ﬁ’f?:. (k+1) +[}§,’:fu(k+ i)

8., (K, 0n=1)) == (k+i)+[3(7, (k+i)

g(k,8(n-1)=
[g..., (k,0(n—1))

Buy, (K,0(n=1)) g, (k,8(n-1))

}PZPI (k * Nl)
szPl (k + N' + 1)

},Pzpl (k + Nl + NZ)

-1)rin) (k) +wi (n-1D)RY, (k)w] (n-1)

YO (k+i+ N Jw,(n-1)"

(n)
PP

(k+i+N)w(n-1)"

8o, (K, O(n=1)]

g=VV(@(n-1)=2 g(k,0(n-1)re") (k)

e M 2o I8 M 29m k) )
ﬁ _ d W, d W, i a w, J w, T
B () I (k)| dDC) (k) I B ()
| dw, aw, w, Iw, !
g=H%
pu=1

Pana cand ((V <V (8(n-1))) si (4 > &)

@=0n-1)-ug

n=p/2

[0 B2, Wy Wags Wy s W, | =8 ()
¥on, (e, 8) = yin,, (k) = ]rn, (k)= Wlryr)

(k) + Wi Ry, (k)yw{
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V=Y &8

k=—U

Sfarsit

Daca (V <V(8(n—-1))) atunci:
o(n)=0

B (), w1, (1), Wy (), Wi () W3, (), w5, ()] = B()

Daca nu

9(}1 - 1):[W10(n):w12(n)s' "y WlNl(n)awz()(n)swu(n)s' o ,WzNz(n)]T
Sfarsit

IV. EGALIZARE

Na N

s,(n)=u(n)+ ZZWZ‘.(n)w”(n —i+Ds(n—i—j+2)

i=0 j=I

Fig. II1.9 Algoritmul SSDN

I11.3.1.2. Separarea surselor utilizind statisticile de ordin superior

Dupa cum am vazut prin utilizarea statisticilor de ordinul doi, deci prin decorelarea celor doua
semnale intermediare, se ajunge la solutii multiple pentru filtrele w, si w,. Dacé se utilizeaza
momentele de ordin trei sau superior lui trei se poate demonstra ca se ajunge la o solutie
unici. Pentru aceasta se vor presupune semnalele s(n) si b(n) necorelate pana la ordinul trei
inclusiv. De asemenea vom presupuse semnalul vocal si zgomotul negaussiene, in continuare
vom reda o metodd propusd de Weinstein si Yellin [YEL94]. Aceastd metoda arata
posibilitatea separarii utilizénd statisticile de ordin superior insa nu precizeaza algoritmul de
calcul. Noi am propus un algoritm, [GAB96f}, de calcul care si permita identificarea filtrelor
de amestec si implicit separarea semnalelor captate.

Vom scrie in domeniul frecventd sub formad matricealda semnalele captate de cele doud
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microfoane :

R@] [ 1 H@]S@)
[Pz(w)]‘[Hl(w) ] }[B(w)] (HL105)
Apol vom scrie semnalele intermediare U, (@) §1 U,(@) :
U@l [ 1 -W@]R@)
[Uz(w)]‘[—W.(w) 1 ][g(w)] (11109
Grupand (II1.105) si (TI1.106) obtinem :
U@)] [T(@) Ty(@)]S@)
|:U2 ((D)] - |:T21 (@) Tzz(a))]I:B(a))] (HL167)

relatie in care prin 7, (@) am notat elementele matricei de transfer a sistemului cu doud intréri

(semnalul vocal si zgomotul) si doud iesiri (cele doua semnale intermediare). Ne intereseaza

gasirea acelor filtre w siw, care si realizeze separarea semnalelor. Doud solutii sunt
acceptabile in acest sens. Prima solutie ar impune ca 7,(w)= 0 si 7, (@)= 0, iar a doua
T, (w)=0si T,,(w)= 0. Cum semnalul vocal si zgomotul au fost presupuse necorelate pana la
ordinul trei inclusiv vom céuta filtrele w, siw, a.i. semnalele u siu, sa fie necorelate pana la

ordinul trei inclusiv. Pentru aceasta se vor ciuta filtrele pentru care cumulantii de ordin trei se
anuleaza. Cumulantul de ordin trei a trei semnale aleatoare, de medii nule,

x,(n),x,(n}six, (n) se defineste prin :
cum(x,(n),x,(n +17,),x,(n+1,)) = Efx,(m)x,(n+1,)x,(n+1,)} (111.108)
Se defineste bispectrul drept transformata Fourier bidimensionala a cumulantului respectiv :

Sv e, (0,0,)= 3> cum(x,(n),x,(n+7,),x,(n+1,))e /@nrer) (I11.109)

T T

in continuare vom considera semnalul vocal s(n) si zgomotul b(n) de medii nule, filtrele
hsiw, (ie {1,2}) filtre FIR si atunci semnalele intermediare w, (i€ {1,2})vor fi i ele de
medie nuld. Fie urmitoarea teorema [YEL94] :

Daca s(n) si b(n) sunt doud procese aleatoare pentru care putem scrie :

S,.,.(@,@,) #0siS,., (@, 6,) #0 V&, 4, (IIL.110)
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S, (@0,0,)=0s1S,., (0,0,)=0 Va0, (IIL.111)
s1 dac@ in plus :
T,(0)T,(0)-T,(0)7,,(0) 20 (111.112)
atunci daci filtrele de separare W,(w) (i€ {1,2}) sunt alese a.i. :
Va,, @, € R Su;u,.u,.(wwwz) =0 i, je{l2},i#j (I11.113)

s¢ obtine fie 7|,(@) =T, (@) =0fieT (@) =T, (w)=0.
Deci vom obtine una din cele doua solutii care realizeaza separarea spre deosebire de cazul in
care se utilizau doar statisticile de ordinul doi, unde soltiile erau multiple [WEI93].

Relatia (IT1.113) sc poate scrie in domeniul timp aplicand trnsformata Fourier inversa :
cum(u; (n),u,(n+1),u,(n+1,))=0V1,1,,i j, i, je{l,2} (II1.114)

Vom considera filtrele 4 siw, (i€ {1,2}) cu rispuns finit la impuls fard a impune de a fi

cauzale sau de fazi minimi. In acest caz semnalele rezultate In urma amestecului sunt :

pmy =s(m)— S I (k)b(n - k) (IL115)
pa(m) = b(m) = S h(k)s(n- k) (1I1116)

Semnalele intermediare u, (i € {1,2}), la rdndul lor, se pot scrie:

u(n)=p,(n)— iwz(k)pz(n-k) (111.117)
k=wy

u,(n) = p,(n)— wi’wl(k)pl(n-k) (II1.118)
k=wy

Vom presupune ci suporturile filtrelor de amestec sunt incluse in suporturile filtrelor de

separatie in conformitate cu combinatia corespunzatoare primei solutii :
[hmhn]c [wwwlz] s [hznh'zz]c [wznwzzl (I11.119)
Relatiile (II1.114) se rescriu [YEL94] :
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Wiy

cum(uy(n),uy(n+7,), p(n+T,)) = 3 w,(k)eum(s (n),u,(n +7,), p,(n+17,))  (11L.120)

k=w,,

cum(u; (n),u,(n+17), p,(n+17,)) = ﬁwl(k)cum(u]‘ (n),y(n+1),p(n+7,)) (1IL121)

k=wy
pentru V1,,7T,.
Rezolvarea acestor ecuatii lineare in w; (i€ {1,2}) se va face iterativ [GAB96f]. Vom lucra cu
blocuri de date de lungime [/, aleasd arbitrar. Estimarea cumulantilor corespunzatori noului
bloc de date i se va face odata cu achizitia acestuia in functie de cumulantii estimati pentru

blocul de date anterior i-1 §i de datele din noul bloc. Pentru aceasta vom utiliza relagiile :

cum(w (n),u (n+1,), p(n+17,))=1-Ayeum" V(i (n),u,(n+1), p(n+1,)) +

lz w(n—ku(n+t,-k)p(n+t,—k) (111.122)
1, k=0
cum®(u; (n),1,(n+1,), p,(n+1,)) = (1— Deum (a4 (n),u,(n +1,), p,(n +1,)) +
[,
;leu:(n -k (n+1,—k)p,(n+1,—k) (I11.123)
, k=0
cum@(u; (n),u,(n+1,), p,(n+1,)) = (1= A)eum ™ (u;(n),u,(n+1,), po(n+1,)) +
-1
/"oli,u;(n—k)uz(n+*L'1 —k)p,(n+7,—k) (1I1.124)
b k=0
cum® (it (), 1, (n+1,), py(n+1,)) = (1— Aeumt-0 (s (m), 1, (0 +2,), p,(n+7,)) +
(I1L125)

[
A2 wn- kg (n+ 1, - R py(n+7, ~ )

bk:D

in care prin A am notat factorul de uitare.
Se poate remarca faptul ¢ utilizdnd (II1.120) si (1I1.121) se pot identifica filtrele de amestec

dacd avem un numdr de ecuatii suficient de mare, numar dependent de alegerea lui 7,517,. Ne

vom limita doar la cazul unor fitre de amestec FIR cauzale, filtre care in acest caz verifica :

O=w, <w,=N, si0=w, Sw,, =N, (I11.126)

Valorile 7,si7, se alegal. :
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T <1 <0817,  <7,<0 1 €Z (IIL.127)

Imax? " 2max

Astfel am obginut doud sisteme liniare de ecuat,ii in care necunoscutele sunt coeﬁciengii

filtrelor de separare. Fiecare sistem, generat de ecuatiile (I11.120) sau (II1.121), are z, 7

Imax ™ 2max

ecuatii. Sistemul generat cu (II1.120) are N, necunoscute iar cel generat cu (IIL121) are N,
necunoscute. Valorile 7,,,,, Tm., sunt astfel alese pentru a obtine sisteme supradeterminate. in
acest caz se pot rezolva utilizand algoritmul Robbins-Monro [ROB51] presupunand ca pe

timpul celor /, esantioane coeficientii filtrelor de amestec rimén constanti. Vom nota prin :

R (=1, -1, 1, +Lk+1)=cum®@(y (n),u(n+1,),p(n+1,)) (I11.128)
g7 (=1, -1, 1, +1)=cum®(u (n),u,(n+1,), p,(n+1,)) (I11.129)
R (=1, -1, 1, +Lk+1)=cum®(u;(n),u,(n+1,), p,(n+1,)) (111.130)
g (-1, -1, 1, + 1) =cum®(u;(n),u,(n+1,), p,(n+1,)) (II1.131)

Pasii algoritmului SSB (Sources Seapartion using Bispectra) [GAB96f] sunt prezentti in

tabelul urmator :

ALGORITM SSB

I. INITIALIZARE

w,(0) = 0N.+1
w,(0)=0, .,
Zlmax’zhmx el

RO =9

(Tian T2 e (N1 +1)

4 =0

(71 ax T2 )l

R® =0

(71 max T2 max J(Na+l)

ax * 2max
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. ESTIMARE PENTRU BLOCUL i

u(n) = p(n) =Wy (i =Dpyy (1)

uz(”) = pz(”) - wl:,l;. +|(i - l)plNl.,.](n)

Pentru 1, <7, <0s11, <17,<0
max E] max

2

RO(-1,-1, 1 +Lk+)=(1-A)R"(~1,-1, 1,+Lk+1)+
1,
AY ui(n= pun+z,- pn+t,-)) N, <k<O0
=0

in)(_zz - I?.male + 1) = (1 - ﬂ)‘]l('l"l)(_zz -1 7, + 1) +

2 max
1, -1

ﬂ,zul"(n—j)ul(n+’rl _j)pz(n"'rz _j)

=0

((—g. —
R (-1,—1
1, -1

D= Puy(n+1,- Hp(n+7,-j) N, <k<0

#=0

7, +Lk+ D) =(1-DR{™V(-1,—1, 7, +Lk+1)+

2max 2max

g (-1,—1, 1, +D)=(0-A)"(-1,~-1, 7,+D+
I,-1

/?vzu;(n_j)uz(”"'rl - pn+7, -7
Jj=0

Sfarsit
[Il. ADAPTARE
w (i)y=w,(i-1)— R (ROw,(i-1)—¢{")
w, (i) = w,(i = 1) = l,RY (ROw, (i —1)— ¢

IV. EGALIZARE

s (n)y=u(n)+ iiwzf(n)wli(n —i+Ds(n—i—j+2)

i=0 j=1

Fig. I11.10 Algoritmul SSB
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I11.3.2. Separarea surselor utilizind schema FBIS

In acest paragraf vom expune céteva metode propuse in literatus sau propuse de noi pentru a
realiza acest lucru. Pentru aceasta vom grupa aceste metode in doua clase.

in prima clasa vom grupa acele metode care fac reactualizarea coeficientilor filtrelor prin
decorelarea celor doud semnale de iesire. In cea de-a doua clasa vom grupa metodele care au

in componenta lor doua filtre adaptive clasice.
I11.3.2.1. Metode bazate pe decorelarea semnalelor de iegire

In cele ce urmeazi vom vedea ca prin ciutarea unor filtre care decoreleazi cele doua semnale
de 1esire se poate ajunge la prima solutie de separare, solutie dorita a fi obtinutd. Vom
prezenta in acest sens doud metode. Prima metoda propune reactualizarea coeficientilor celor
doud filtre de separare a.i. semnalele de iesire sa fie decorelate. Cea de a doua metoda
propune anularea unei functii rezultate ca o combinatie de doua functii neliniare aplicate

semnalelor de iesire.
I11.3.2.1.1. Metoda propusd de Gerven et Compernolle

Se considera semnalele s(n) si b(n) nestationare si de medii nenule. Semnalele de iesire vor fi

de asemenea ncstagionare §i de medii nenule cu mediile :

M,(s,(n)) = E{s,(n)} (111.132)

M\ (s5,(n))= E{Sz(n)} (111.133)
Momentele de ordinul doi al semnalelor captate de cele doua microfoane sunt :

M,(p,(n))= E{p}(n)} (111.134)

M,(p,(n)) = E{p}(n)} (IIL.135)
Criteriul utilizat va fi decorelarea celor doua iesiri [GER94] :
Yie Z M, (s,(n),s,(n—1)) = E{[s,(n) - E{s,(m)}1[s,(n—1) - E{s,(n—=0)}1}=0 (IIL.136)

Estimarea momentelor se face reactualizind odatd cu achizitia unui nou esantion valoarea
momentului estimati la momentul anterior. Pentru estimarea mediilor de utilizeaza relatiile :
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M (s (m)=a,M (s,(n-D)+(1-a,)s(n) (II1.137)

M (s,(n)) =a,M (s,(n-1))+(1-2,)s,(n) (111.138)

unde prin ¢, am notat coeficientul care tine seama de ponderea estimatului la momentul

anterior. Estimarea momentelor de ordinul doi se face cu :

M,(p(n)) =a M,(p(n-1)+(1-a,)p(n) (II1.139)
M,(p,(m) =a M, (p,(n-1))+(1-a,)p;(n) (II1.140)

M, (s5,(n),s,(n—i)) =a M, (s,(n-1),s5,(n—i-1)) +

.141
(1=, )(s, (1) = M, (5, (m)) (s, (n— 1) M (s,(n—i})) (HL141)

M, (b,(n),s,(n—i)) =0 M, (b,(n=1),s,(n—i—1))+

. . (I11.142)
(1-a )b, (n)—= M, (b,(n))(s,(n—1i)— M (s,(n—10)))

In relatiile de mai sus diferitele valori ale factorilor de ponderare a,,a,sia,se aleg

experimental in functie de dinamica semnalelor utilizate.
Pasii algoritmului SADFB (Symmetric Adaptive Decorrelator using Feedback

Implementation Scheme) [GER94][GER95] sunt prezentati in tabelul urmétor :

ALGORITM SADFB

[ INITIALIZARE

w()=0, .,
w,(0)=0,,.,

1. ESTIMARE

()= ()= 3wy (n=D)sy(n- k)

tp,(n)= p,(n)— iwlk(n —1s,(n-k)
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$,(n) = (tpy(n) = wyo (n = Dipy (m))/(1 = w (n = Dw, (n - 1))
5,(n) = (tp,(n) = wyy (n = Dtp, (m) /(1 = w, (n = Dw, (n—1))
M (s,(n)) =a,M (s(n-1)) +(1-a,)s,(n)

M\ (s,(n)) =a, M (s,(n-1)) +(1-a,)s,(n)

M, (p(n))=a M, (p(n-1))+(1-a,)pi(n)

M,(p,(m) = a.M,(p,(n=1))+(1-a,)p;(n)

M, (s(n),s,(n=i))=a M, (s(n-1),s,(n—i-1))+
(I-o s (m)— M, (s, (m))s,(n—1)— M (s5,(n—1)))

M, (s,(n),s,(n—D)=a M, (s,(n-1),s(n—i-1))+
(1= )(s,(n)~ M, (s,(m))(s,(n—1)— M (s5,(n—1)))

I1I. ADAPTARE
Wi (n) = wy,(n = 1)+ 4, M, (5,(n)s,(n = ))/ M, (s,(n)) pentru 0<i < N,

wy () =w, (n—D+u,M, (s5(n)s,(n—1))/ M,(s,(n)) pentru 0 <i< N,

Fig. lII.11 Algoritmul SADFB
II1.3.2.1.2. Separarea surselor utilizind doui functii nelineare

In aceastd metoda [NGU91][NGU92][NGU93][GER94] si [NGU95] semnalul vocal s(n) si
zgomotul b(n) se considera necorelate si de medii nenule, se considera doud functii neliniare

impare f'si g iar filtrele w, siw, se aleg al semnalele s,(rn)sis,(n) si verifice relatia :

Vn,i E{f(s,(n)g(s,(n—i)}=0 (111.143)

Alegand functiile f()=()’ si g()=(.) ecuatia (II1.143) revine la anularea momentelor
incrucisate de ordinul patru [NGY93][GER94]. Momentele centrate de ordinul patru pentru

semnalele de iegire sunt :

93

BUPT



Vie Z M, (5,(n),s,(n—10))=E{[s,(n)— E{s,(m)}P[s,(n—1)— E{s,(n—=0)}]}=0 (1I1.144)

Vie Z M, (s,(n),s(n—i))=E{(s,(n)— E{s,(n)}P[s,(n—0)— E{s,(n—-0)}]}=0 (II1.145)
iar momentele de ordin patru ale semnalelor de iegire sunt :

M, (s,(n))= E{si(n)} (1I1.146)

M (s,(n)) = E{si(m)} (I1L.147)

Estimarea acestor momente se face asemanitor ca si in metoda precedenta. Pasii algoritmului

SSFG (Signal separation using f ang g functions) [GER94][GER95] sunt :

ALGORITM SSFG

. INITIALISARE

w (0) = 0N,+|
w,(0)=0y, .,

II. ESTIMARE

tp,(m) = pym) = 3 Wy (1 —D)s (n- k)

,(n) = pym)— 3w, (= D)sy(n-k)

5,(n)y=(tp,(m) = W (n=Dip, (M) (A = W, (n = Dyw, (n 1))
5,(n) = (tp,(n) — w;, (n = ip, (M) (1 = o (n=Dwy (n —1))
M (s, (n) =a,M(s(n=1)+(1-a,)s(n)
M (s,(m) = &, M, (s,(n =) + (1= @, )s5,(n)
M, (s(n))y = M, (s,(n=D))+(1-a,)s{(n)

M, (s (m)y=aM,(s (n-1)+(1-a)s'(n)
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M, (s,(n),s,(n=)=0 M, (s,(n=1),s,(n—i-1H)+
(=a )(s,(n) = M, (5,(n)) (s,(n =)= M (s,(n—1)))

M, (s,(n),s\(n=D)=a M, (s,(n-1),s5,(n—i-1)+
(1 -, )(52(”)_ M| (Sz(n)))a(sl(n_i)*Ml(Sl(n“")))

11I. ADAPTARE
w, (1) = w,,(n— 1)+ i, M, (s,(n)s,(n - 1))/ M, (s,(n)) pentru 0<i < N,

Wy (1) = wy, (= 1)+ (M, (s,(n)s,(n =)/ M,(s,(n)) pentru 0<i < N,

Fig. I11.12 Algoritmul SSFG

I11.3.2.2. Separarea surselor utilizind un filtru adaptiv dublu

Vom numi filtru adaptiv dublu acel sistem cu doud intrari si doua iesiri realizat dupd schema
FBIS si in care filtrele sunt filtre adaptive clasice, fiecare filtru are semnal de intrare un
semnal de iesire al sistemului, semnal de referintd unul din semnalele captate de cele doua
microfoane si semnal de eroare celdlalt semnal de iegire al sistemului.

In literaturd a fost propusa utilizarea unui filtru adaptiv dublu de tip LMS [VAL92]. Dar nu
s-a justificat cum se realizeaza separarea celor doua semnale decét experimental.

Noi am propus utilizarea unui filtru adaptiv dublu de tip RLS sau SFTF si am gasit o

explicatie a convergentei acestor filtre catre prima solutie de separare.
I11.3.2.2.1. Analiza solutiilor posibile

Deoarece cele doui filtre sunt filtre adaptive putem afirma ca in anumite conditii acestea vor
converge catre solutia optimald Wiener-Hopf. Convergenta si viteza de convergentd sunt
legate de caracteristicile semnalelor de intrare ale acestor filtre si de parametrii fiecarui tip
filtru in parte. Daca cele doui filtre converg cétre solutia optimala Wiener-Hopf este posibil
ca in anumite conditii aceste solutii optimale sa coincida cu prima solutie de separare numita

solutia « dorita » [GAB96d][GAB96¢]. Semnalele 5,(n)sis,(n) sunt:
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s,(n)= p(n)—w,(n—1)*s,(n) (111.148)

5,(n)=p,(n)—w (n—=1)*s,(n) (111.149)

Filtrul w, este un filtru adaptiv care are la intrare semnalul s,(n) si semnal dorit s,(n) . Filtrul
w, este un filtru adaptiv care are la intrare semnalul s,(n) si semnal dorit s,(n). Ecuatiilc

Wiener-Hopf scrise pentru w, siw, [HAY91][WID75] sunt :

S w k), (n—k) =7, () sau Wy(w) = S (@) (111.150)
K=—oo ) S, (@)

i w,(K)y,.,, (n=k)y=7, (n)sauW,(w)= M (111.151)
P o ) S, . (@)

Pentru a calcula filtrele w, siw, in sens Wiener trebuie mai intdi sa estimam densitatile

spectrale de putere necesare in (I11.150) si (II1.151). Vom exprima cele doua semnale de icsire

in functie de semnalul vocal si de zgomot :

5,(n)#(8(n) = w,(m) * w,(m))=s(n) * (6 () = b (m) * wy(m)+ b(n) * (hy(n) = w,y () (111.152)

5,(n) * (8 (n) — w,(n) * w,(n))=b(n) *(8(n) — w,(n) * b, (M) p(n) * (A (n) —w,(n)) (111.153)

Vom lua in calcul cazul unor filtre cu coeficienti reali. In acest caz densititile spectrale de

putere [THE92] sunt :

S. (@)l - W (W, () =S, (@)l -W(@)H (@) +S, (@W,(w)— H (@) (11154

S,.., (@l =W ()W, (@) =S, (@)1 -W, () H () +S, ()W (o)~ H(w) (11.155)
Vom utiliza urmitoarea teorema [THE92] :

Fie trei semnale reale x(rn), y(n), h(n) siv(n) a.i. :

v(n)=x(n)* h(n) (111.156)

atunci se poate scrie :
S, (w)=H(w)S,, (@) (111.157)
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Vom nota :

a,(n)y=s(n) *(&(n) — b (n) * w,(m))+ b(n) * (h,(n) — w,(n)) (II1.158)

a,(my=b(n) * (6(n) = w,(n) * Iy (W))+ 5(n) % (B () — w, (7)) (IIL159)

Daca consideram [x(n),v(n), y(n),h(n)] corespunzitor ecuatiilor (IIL156)(II1.157) inlocuit

prin [sl(n),al(n),pz(n),é (n)—w, (n)*w, (n)] se poate scrie :
Sy (@) = 1~ (@W,(@))S, ,, (@) (I11.160)

s1 daca consideram [x(n),v(n), y(n),h(n)] corespunzator ecuatiilor (II1.156)(I11.157) inlocuit

prin [bz(n),az(n),pl(n),é(n) —w,(n)* wz(n)J se poate scrie :

S (@) = (=W (@, (@))S, ,, (@) (IL161)
Rescriem ecuatiile (IT1.160)(II1.161) :

S, (@)=(1-W (@)W (@)S, (@) (I11.162)

S, . (@)=(1-W (@)W, (@))$,, () (I11.163)
Vom utiliza urmatoarea teorema [THE92] :

Fie x(n),y(n) si z(n) trei semnale reale si (n) si g(n) doua filtre cu coeficienti reali a.. :

y(n)=h(n)* x(n) (111.164)
z(n)y=g(n) * x(n) (I11.165)

atunci :
S, (@)= H(@)G(®)S . (@) (I11.166)

Tinand seama ci semnalul vocal si zgomotul sunt necorelate si de propozitia enuntatd mai sus
b ’

pentru :
a,(n)=s(n) * (8(n) — h(n)* w,(n)+ b(n) * (hy(n) — w,(n)) (II1.167)
p(n)=s(n) * h(n)+ b(n) (I11.168)
97

BUPT



se scrie :

S p.a, (@) = S (@) H (@)1 - H} (@)W (@) + Sy (@)(H (@) - W; (@) (II1.169)
si pentru :
ay(ny=s(n) * (h(n) = w,(m) + b(n) * (6 (n) — wy(n) * hy(n)) (1I1.170)
p(n)=s(n)+b(n) * h(n) (IIL.171)
se scrie:
S e (@)= S (@)H (@) - W (@) + S, (@) H (0)(1 - Hy () (@) (II1.172)

Vom rescrie (I11.162) si (II1.163) utilizand (1II.171) si (I11.172)

_ S (@)H (@)1 - H (@)W (@) + 5, (@) H (@) - W) (@)
1-W (oW, (@)

S, (@)

1

(I11.173)

S, (@)(H (@) - W (@) + S, (@)H, (@)1 - H; (o)W (@)

S, (@) =
N 1-W ()W (@)

(II1.174)

Tinand seama de (150)(154) si (173) solutia Wiener-Hopf pentru W(@) devine :

W (@)= S_w(cu)H,(w)(l—H.*(w)W;gw))+Sb,,<w)(H;(w)—W;gw)) (=W (@)W, (@) (IL175)
S, (@)l - H, (@)W, (@)| +5,,(0)|H, ()W, ()

iar pentru W,(w), tinind seama de (I11.151)(I11.155) si (1I1. 174) :

_ S, (@)(H (@) =W @)+ S, (@) H ()1~ H; (w)W."(w))(

A . (1= W, ()W, (@) (IIL.176)
S, (O|H, (@) -W, (&) +S,, (@)1~ H, (@)W, ()

Vom rescrie (I11.175) si (111.176) :

S, (@) H, (@) =W (@)1= H; (W (@) + S, @)(Hy(@) - W @N=W, @H@) _ o 1 177y
S, (@)L~ H, (@)W, (@) +S,,(@|H,(@)-W, (@)

S, (O H; (@)~ (@)1= H, (0, (@) +S,,@)H,@) =W, @N - Hy@W (@) _o g7 175
S (@, (@)W, @ +S,(0) - (@, @)

Se poate vedea ci ecuatiile (111.177) si (1I1.178) au numaritorii unul complexul conjugat al
celuilalt. Deci, cu alte cuvinte, dispunem de o singurd ecuatie si avem nevoie sa identificam
98
BUPT



doud filtre. Deci mai multe seturi de solutii sunt acceptabile pentru aceasta ecuatie, dintre care
amintim :

- solu’gia « doritd » :
Wi (w)=H,(w) ie {1,2} (I11.179)

-a«douay» solut,ie'.

W(w) = L jel2niz) (I11.180)
H ()

- solutia « degeneratd » :

W{w) =H (@) si W,(w) = i, je{l2yi# ] (IL.181)

H.(w)

i

Pentru noi este de dorit sa obtinem solutia « doritd » care este de tip FIR cand filtrele de

amestec sunt tot FIR.
I11.3.2.2.2. Filtrul adaptiv dublu de tip LMS

Criteriu! ales este minimizarea erorilor medii patratice E{s?(n)}si E{s2(n)}. Pentru aceasta
se pot utiliza doua filtre adaptive de tip LMS sau NLMS [WID76][WID85]. Pagii algoritmului
DLMS {Double Least Mean Squares) sau DNLMS (Double Normalized Least Mean Squares)
[VAL92][GER95] sunt:

ALGORITM DLMS si DNLMS

I INITIALIZARE

w(0) =0y,
w,(0) =0y,
II. ESTIMARE

(1) = pu(m) = 3wy (n=Dsy(n-k)
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tp,(n) = py(m) = 3w, (= V)si(n- k)

5,(n) = (tp, (1) — wyo (n = Dip, (n) (1 =y, (n = Dwy (n = 1))

5,(n) = (tp,(n) = w (n = Ditp, (n)) 1 = wy (n = Dwy, (n=1))
. ADAPTARE

Wi, (D) =W, (=D 18, (0)5,(n)

W, (1) = Way o (1= 1)+ 185, (M)5,(n)

Pentru DLMS : u =ctsipy, =ct

! @,

Pentru DNLMS : y, =

N 51, = "
Bi+sy (s, (m) B+, won (182 4, (1)

Fig. 11113 Algoritmii DLMS et DNLMS

I11.3.2.2.3. Filtrul adaptiv dublu de tip DRLS (Double Recursive Least Squares) sau
DFTF (Double Fast Transversal Filter)

Criteriul ales este minimizarea sumei ponderate a patatelor. Pentru aceasta se pot utiliza doua
filre adaptive de tip RLS [ALES86]. Pasii algoritmului obtinut numit DRLS (Doublec
Recursive Least Squares) [GAB96¢] sunt :

ALGORITM DRLS

I. INITIALIZARE

w(0)y=20, .,
w,(0)=0, .,

C )= élIN|+1
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C,(0)=6,1

Ny Hl

1. ESTIMARE

(1) = p(m) = 3 Wy (n=1)s, (n - k)
k=]

tp,(n) = p,(n)— 2w,k(n —1Ds,(n-k)

5,(n) = (tp,(n) — wy, (n = Dip, () (1 = w, (R =D w, (n—1))
5,(m) =(tp, () — w (n—Dtp,(n) /(1 = w, (n - w, (n 1))
H(n)= sli:, LmC (n— Dsw, «(n)

C(n=1)s,, ., (n)
glN|+1(n): I
A+ iy (n)

Uy (n)= szirz a(mCy(n— I)SZN:-H(n)

C,(n—=1s,, ,,(n)
g2N-.+l(n) = :
) Ay + 1, (1)

II. ADAPTARE
sz: +|(n) = w2N2+|(n - 1) + 5 (n)gzNzﬂ(n)

wlN,+|(n) =Wy, +1(" -+ SZ(n)glNl+|(n)

Cz<n>=i[cz(n—1)—gwﬁl(n)sz;ﬁ.(n)Cz(n—1)1

C,(n) =i[6.(n—1)—gm,ﬂ(n)sl;,“(n)cl(n—1)]

Fig. I11.14 Algoritmul DRLS
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Cum complexitatea de calcul, in cazul unui filtru RLS, este mare [ALE86], am inlocuit acest
algoritm printr-un algoritm cu o complexitate mai micid de calcul, SFTF (Stabilised Fast
Transversal Filter) propus de Benallal si Gilloire [BEN89] si rezultat prin stabilizarea pentru
semnalul vocal a algoritmului FTF (Fast Transversal Filter) propus de Cioffi si Kailath

[CIO84]. Pasii algoritmului DFTF (Double Fast Transversal Filter) [GAB96¢] sunt :

ALGORITM DFTF

I INITIALIZARE

@y (0) =0y,
by (=0,
gn 1 (0)=0,
Wiy a(® =0y,
G =1

oy (D= E AMTY(N, +1)/100
@yp, 1 (0) =0y .,

b22N:+1(0) =0y,

81y, 1 (0) =0y .,

Wy (0) =0y,

Y1) =1

(=1) = E,, A, " (N, +1)/100

Qx4
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II. ESTIMARE

2,(m) = ()= Y. w3y (1= D (- )

2(n) = pa(n)= 3wy, (1= D)s (- )

s,(n} = (tp,(n) = wy (n = D)ip, (M) /(1 = w, (n = Dw, o (n - 1))
$,(n) = (1p, (1) = w,, (n = Dip,(n)) /(A1 = w, (n—Dw,, (n—1))
& (M =s5(n)-a,n  (1=1)s, (n-1)

@y (M =Aa, (1=D+7, , (1=De?  (m+C,

a, . (n—=1)
VlN,+2(n) = ’11%\', np-)——

alN|+1(n)

0 ele(n) 1
Ciiw, ()= l:clNl+l(n - 1)] + Aa,, . (n) |:— @y o(n= 1):|

@)1 (1) = (1= g,y (1= =€y (1=Dy (1= Deyy ()}
R (W)= 8,(n= N, =D =by, (n=Ds, (n)

&, (D =15 WD)+ A0 (=D (=D, 73 ()

o (1) = B 1)+ &y ()

Faw s (1) = Ty oo (DI By o (i () 20T

N 4] N 42 bllN +1( -1)
|:c lo(n)]=c11N,+2(")_an::2(n)|: I 1" :I

By, ()= (=g )by (n=D =y (=D, (7, (1)}
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62N1+1(n) =5,(n) - azzirlu(" - 1)32N2+1(n -1)
a?.N’1+l (m)= ’120521\:2“(" -+ }2N2+l(n - l)ezirzﬂ(n) + Cz

)02N2+1(n—1)

a2N2+](n)

B 0 eZNz-o-l(n) L
cuN!ﬂ(n) - IZCM."2 +I(n - 1):| * /'l,za;,_NM(n) |:_ a22N2 “(n B 1):\

n, 2(m=(1- gz){azzwln(" -1)- Cow, aln= 1)}2N1+1(n - 1)62N2+] (n)}

72N:+2(”) = ;{QYMH(H -1

By (B) =5(n—N, - - b22N2+1(” - l)sz};zu(n)
ézw A =ng )+ A?_NIQZNIH(H —Draw, (n— 1)Cznx§1§(")
rZN: +1 (n) = ijV: +1 (n) + ézN; +1 (n)

Yany (M) = Fan, (L + 75y, +2(n)r2N:+l(n)cllﬁ: wa(m]”

cZN,+1( ) 22N, +1 1
[ -O"}—cz.mm e 22 )[ " )]

bzz,m'2 +1(n) = (1 - gz){szN:-;.](n _1) - c2N2+|(n - 1)}2N2+|(n)r2}v2+1(n)}
III. ADAPTARE
ww,+1(n) =Wy, wn=D—¢y a(ms (M) (1)

w2N2+|(”) = w2N1+|(n - Caov, +|(n)sl(n)72;v: ()

Fig. I11.15 Algoritmul DFTF
Comparativ cu algoritmii DLMS sau DNLMS se obtine o viteza de convergentd mai mare,
deci convergenta catre solutia optimala Wiener se face mai repede. In schimb creste numarul

necesar de calcule la fiecare itera'gie.
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I11.4. Concluzii

in cazul in care in semnalul captat de cel de-al doilea microfon existd $i 0 componenti a
semnalului vocal p(n), prin utilizarea unui singur filtru adaptiv pentru anularea zgomotului se
obtine un raport semnal pe zgomot al semnalului de iesire egal cu inversul raportului zgomot
pe semnal corespunzitor semnalului captat de cel de-al doilea microfon. Astfel se poate
obtine un raport semnal pe zgomot al semnalului de iesire mai mic decét raportul semnal pe
zgomot al semnalului captat de primul microfon. In acest caz s-a propus utilizarea unor
structuri cu doua filtre adaptive. Se pot utiliza algoritmi care fac appel la statisticile de ordinul
doi sau la statisticile de ordin superior. Respectdnd anumite conditii specifice fiecarui
algoritm se¢ ajunge la convergenta cétre solutia « doritd ». Un studiu comparativ va fi

prezentat in capitolul urmator.
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CAPITOLUL 1V

Rezultate experimentale

IV.1. Introducere

Existid doud domenii in prelucrarea semnalului vocal unde este necesard evaluarea calitatii
semnalului prelucrat si anume in compresie si in imbunatétirea raportului semnal/zgomot.
Istoric vorbind, cea mai mare parte a acestor metode au fost formulate in scopul evaludrii
algoritmilor de compresie. Recent, datoritd progresului realizat in imbunététirca raportului
semnal/zgomot, acesti algoritmi au inceput si fie din ce in ce mai frecvent utilizati si in
cuantizarea calititii algoritmilor de imbundtitire a raportului semnal/zgomot.

Scopul acestui capitol este de a face o evaluare a algoritmilor descrisi in capitolele anterioare.
Evaluarea poate fi ficuta utilizand criterii obiective sau criterii subiective. Testele subiective
se bazeaza pe compararea semnalului prelucrat cu semnalul original prin auditic de una sau
mai multe persoane. Acestea sunt cele mai bune criterii de evaluare dar necesitd mult timp si
sunt costisitoare. Testele obiective se bazeazi pe o comparare matematicd a semnalului

original cu semnalul prelucrat. Cea mai mare parte a testelor obiective folosesc o distantd

matematica.
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Organizarea acesul capitol este urmditoarea: in paragraful IV.2 vom prezenta principalele
metode de evaluare folosite in literatura de specialitate, in paragraful IV.3 se vor evalua

metodele care utilizeaza un singur captor si in paragraful IV.3 cele care utilizeaza doi captori.

IV.2. Metode de evaluare

IV.2.1. Teste subiective

Testele subiective se bazeaza pe opinia uneia sau mai multor persoane in urma ascultrii unei
fraze. Cel mai raspandit test este testul MOS (Mean Opinion Score) [[EE69] care cuantizeaza

opimia ascultitorului in cinci nivele :

5. Foarte bun
4. Bun

3. Mediu

4. Satifacator

5. Nesatisfacator

Procedura de evaluare este :

1. La inceput ascultitorul este “antrenat” fie ascultind semnalul original apoi semnalul
zgomotos pentru a cunoagte valorile maximale si respectiv minimale MOS, fie
ascultand fraze cu un MOS cunoscut.

2. Se ascultd apoi semnalele rezultate in urma prelucrérii cu mai multi algoritmi si se va
atribuie pentru fiecare semnal o noti. Semnalul prelucrat cu un anumit algoritm se va
asculta de mai multe ori. Ordinea de ascultare a frazelor va fi aleatoare.

Pentru a putea compara rezultatul testului efectuat cu rezultatul altui test MOS se va utiliza
acelasi semnal zgomotos. Principalul avantajul al unui astfel de test este faptul ci el oferd
posibilitatea ascultitorului de a alege notarea functie de diferite distorsiuni dar prezinta in
acelasi timp dezavantajul de a da un rezultat functie de persoanele utilizate, de experienta lor,
de starea lor de oboseald si nu in ultimul rand de limba lor maternd.

Noi am ficut numai teste pur informative si am utilizat un numar redus de persoane.
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I1V.2.2. Metode obiective

Datoritd cresterii complexitatii $i performantelor algoritmilor de imbunétitire a raportului
semnal/zgomot metodele obiective au devenit indispensabile in evaluarea acestor algoritmi
mai ales in conditiile in care semnalele rezultate in urma prelucrarii sunt foarte aseménétoare.
De asemenea acestea se pot utiliza cu succes si In alegerea parametrilor algoritmilor. Ele sunt
repetabile si usor de realizat. Cea mai mare parte a acestora fac o comparare intre semnalul
original si semnalul prelucrat, deci presupun disponibil semnalul original. Datorit faptului cd
semnalul vocal este un semnal nestationar aceste teste comparative se fac pe perioade scurte

de timp, perioade In care se poate considera stationar. Rezultatul final este o combinatie a

acestor rezultate intermediare.
Dintre metodele obiective mai utilizate putem aminti :
- raportul semnal/zgomot,
- distanta Itakura,
- distantele bazate pe reprezentarea LPC,
- distanta spectrald
- distanta obiectiva globala.

Noi vom utiliza raportul semnal/zgomot si distanta [takura.
IV.2.2.1. Raportul semnal/zgomot

Raportul semnal/zgomot este una din cele mai utilizate metode de evaluare. Existd mai multe
variante de calcul a acestuia. Fie semnalul original s(#), zgomotul aditiv b(n), semnalul

zgomotos y(n) si semnalul prelucrat §(») definim semnalul eroare :

£(n)=s(n)—35(n) (IV.1}
si energia acestuia :
E,=3 e2(m = 3 (sCi)-§(m)’ (Iv.2)

relatie in care prin N am notat numdrul esantioanelor disponibile.

Energia semnalului original este :
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E, =Esz(n) (IV.3)

Se defineste raportul semnal/zgomot global .

> s2(n)

E
RSB=10log,,—*~=10log,, 7= (IV.4)
E, Y (s(m)—5(n))?
n=0

Raportul semnal/zgomot global este usor de calculat dar se observd cédci el nu tine cont de
caracterul nestationar al semnalului vocal. Pentru a tine cont caracterul nestationar se Tmpart
cele N esantioane in M blocuri, se calculeaza raporturile semnal/zgomot pentru fiecare bloc in
parte si apoi se face media acestor rapoarte. Valoarea rezultatd poartd numele de raport

semnal/zgomot segmental.
IV.2.2.2. Distanta Itakura

Vom considera semnalul vocal modelabil pritr-un proces AR de ordinul p. Se vor estima
parametrii acestui model atdt din semnalul original s(n) cét si din semnalul prelucrat §(n). Fie
vectorii care contin acesti parametrii a si 4. Fie R matricea de autocorelatie a semnalului s(n).
Se defineste distanta Itakura [DEL93] :
. a"Ra
a',(a,a)=logm[— (IV.5)

a" Ra

Aceastd distanti tine seama de distorsiunile de fazi si este sensibild la pozitionarea si largimea
formanzilor din spectrul LPC. Este de remarcat faptul ci aceastd distantd nu este o metrica

deoarece nu poseda proprietatea de simetrie.
IV.3. Rezultatele evaluirii : compararea metodelor monocaptor

in acest paragraf vom prezenta comparativ rezultatele obtinute utilizdnd diferite metode in
diferite conditii. Pentru o mai buni evaluare vom regiza mai multe scenarii. Pentru inceput
vom face o comparare a diferitilor algoritmi pentru un semnal captat in prezenta unui zgomot

alb gausian iar apoi pentru un semnal captat in prezenta unui zgomot colorat.
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IV.3.1. Cazul unui zgomot alb

Vom considera doui situatii :

1. — in primul caz vom testa algoritmii pentru un semnal AR, semnal stationar avand
spectrul mediu asemdndtor unui semnal vocal, contaminat cu un zgomot alb gausian
intr-un raport semnal/zgomot predefinit.

2. —in cel de-al doilea caz vom testa algoritmii pentru un semnal vocal real contaminat cu
un zgomot alb gausian intr-un raport semnal/zgomot predefinit.

Vom testa urmaétorii algoritmi :

1. —metoda, bazatd pe modelul AR si filtrare necauzald Wiener, propusa de Oppenheim i
Lim [LIM79], metoda pe care o vom numi (O&L79)

2. — metoda, bazati pe un model AR si filtrare Kalman, propusd de Paliwal $i Basu
[PAL87], metoda pe care o vom numi (P&B&7B)

3. — metoda, bazatd pe un model AR si filtrare Kalman, propusé de Gibson, Koo si Gray
[GIB91], metoda pe care o vom numi (GB91B)

4. — metoda, bazata pe un model AR si filtrare Kalman, propusd de Oppeinheim,
Weinstein, Zangi, Feder, si Gauger, [OPP94], metoda pe care o vom numi (OPP94)

5. — metoda, bazatd pe descompunerea SVD si reprezentarea semnalului vocal pritntr-o
sumd de sinusoide, propusd de Jensen, Hansen si Sorensen [JEN95], metodd pe care o
vom numi (SVD95)

6. — metoda, bazatd pe modelul AR si filtrare Kalman estimand céstigul optimal, propusa
de Gabrea, Mandridake si Najim [GAB96b], metoda pe care o vom numi (M1A)

7. — metoda, bazatd pe modelul AR si filtrare Kalman estimand castigul optimal, propusa
de Gabrea, Mandridake si Najim [GAB97c], metoda pe care o vom numi (M1B)

8. - metoda, bazati pe modelul AR si filtrare Kalman estimand variantele zgomotelor,
metoda propusi de Gabrea si Mandridake [GAB97b], metoda pe care o vom numi (M2)

9. — metoda, bazati pe modelul AR si filtrare Kalman estimind parametrii cu algoritmul

EM, propusi de Gabrea [GAB96d], metoda pe care o vom numi (M3).
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IV.3.1.1. Cazul unui semnal AR contaminat cu un zgomot alb gausian

in acest caz vom lua in calcul N=256 esantioane ale unui semnal AR contaminat cu un zgomot
alb gausian. Zgomotul a fost adidugat astfel incét sé se obtind un raport semnal/zgomot cuprins
intre =10 dB si 10 dB. Rezultatele sunt mediate utilizand 250 realiziri. In tabelul V.1 sc
prezintd castigul in raport semnal/zgomot in functie de raportul semnal/zgomot al semnalului
observabil.

TABELUL IV.1

CASTIGUL IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT FUNCTIE DE RAPORTUL SEMNAL/ZGOMOT AL
SEMNALULUI OBSERVABIL PENTRU DIFERITI ALGORITMI. SEMNAL AR. ZGOMOT ALB
GAUSIAN. N=256. REZULTATE MEDII UTILIZAND 250 REALIZARL.

RSB (dB) CASTIG RSB PENTRU DIFERITI ALGORITMI (dB)
INTRARE [OQ&L79 P&B87 | GB9IB | OPP94 | SVD95 MI1A MIB M2 M3
-10 7.15 11.56 10.17 10.58 8.44 9.57 7.67 9.59 596
-5 545 8.67 7.17 7.40 8.57 7.26 5.92 6.64 4.10
0 4.13 6.30 5.97 5.34 7.84 5.46 443 4.39 340
5 3.13 4.32 4.15 3.55 6.15 3.43 3.35 2.95 2.84
10 2.21 2.64 2.48 2.09 3.84 2.03 2.14 1.60 200
15 1.42 1.38 1.29 0.58 1.97 1.04 1.04 0.81 1.31

Semnal original y(n)
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Fig. IV.1 : Exemplu de prelucrare a unui semnal AR contaminat cu un zgomot alb gausian

avéand raportul semnal/zgomot RSB=0 dB utilizand algoritmul M1 A
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In figura IV.1 se pezintd un exemplu de prelucrare a semnalului y(n), avind un raport

semnal/zgomot RSB=0 dB, utilizdnd algoritmul M1A.
IV.3.1.2. Cazul unui semal real contaminat cu un zgomot alb gausian

Vom considera cazul in care semnalul s(n) este semnalul corespunzétor unei fraze pronuntate
in francezi. Semnalul y(n) este suma dintre s(») si un zgomot alb gausian de medie nuld b(n) a
crui varianta s-a ales astfel incét sa se obtind un raport semnal/zgomot cuprins intre —10 dB 1

10 dB.

In tabelul IV.2 se prezintd castigul in raport semnal/zgomot obtinut.

TABELUL IV.2

CASTIGUL IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT FUNCTIE DE RAPORTUL SEMNAL/ZGOMOT AL
SEMNALULUI OBSERVABIL PENTRU DIFERITI ALGORITMI. SEMNAL REAL. ZGOMOT ALB
GAUSIAN. REZULTATE MEDII UTILIZAND 100 REALIZARI.

RSB (dB) CASTIG RSB PENTRU DIFERITI ALGORITMI (dB)
INTRARE |[O&L79 P&B87 | GB9IB | OPP94 | SVD9S5 MI1A MI1B M2 M3
-10 -1.58 10.92 10.06 10.62 6.94 441 5.70 3.34 7.08
-5 -0.85 8.54 7.46 6.64 6.55 391 4.63 3.24 5.21
0 -0.46 5.78 4.57 3.01 549 2.64 291 2.54 3.54
5 1.03 3.87 2.96 0.38 390 1.87 1.87 .91 3.01
10 2.02 248 1.92 -2.69 2.88 0.90 0.74 -2.66 2.14
15 2.34 1.38 1.00 -3.98 1.95 0.10 -0.51 0.75 1.02

In figura IV.2 se prezintd un exemplu de utilizare a metodei M1A pentru un semnal de intrare
y(n) avand un raport semnal/zgomot RSB=0 dB. Dupd reprezentarile temporale ale semnalului
de intrare si respectiv semnalului prelucrat am trasat distantele Itakura corespunzatoare. in

figura V.3 am reprezentat spectrogramele asociate semnalelor din figura IV.2.
IV.3.1.3. Comentarii asupra studiului comparativ

Rezultatele studiului comparativ sunt grupate in tabelele IV.1 §1 IV.2.
Cele mai bune rezultate, comparand cégtigul in raport semnal/zgomot, s-au obtinut cu un filtru
Kalman, in cazul unui semnal AR sau a unui semnal real inecat intr-un zgomot alb, pentru un

raport semnal/zgomot al semnalului observabil mai mic de 5 dB.
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Fig. IV.2 : Exemplu de prelucrare al unui semnal real contaminat cu

[=3

zgomot alb avand raportul semnal/zgomot RSB=0 dB utilizand algoritmul M1A
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Fig. IV.3 : Spectogramele corespunzatoare semnalelor din figura IV.2
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Trebuie subliniat faptul ¢ metodele O&L79, P&B87 5i GB91B au nevoie de cunoasterea
variantel zgomotului aditiv. Algoritmul P&B87 oferd cele mai bune rezultate dar estimarea
parametrilor semnalului vocal se face direct din semnalul vocal original, semnal indisponibil
intr-o situatie reald. Printr-o estimare reald, pornind de la semnalul observabil, castigul scade
putin.

Metodele propuse de noi, M1A, MIB, M2 si M3, nu mai necesitd cunoasterea variantei
zgomotului aditiv dar se va afecta putin castigul comparativ cu celelalte metode care
utilizeazd filtrul Kalman. Se obtin rezultate superioare, compardnd castigul in raport
semnal/zgomot, fatd de metodele O&L79 si SVDI5, pentru un semnal observabil avand un
raport semnal/zgomot mai mic de 5 dB.

Dintre metodele propuse cel mai bine s-a comportat metoda M3, metoda care necesitd mai
multe calcule comparativ cu M1 si M2. Principalul avantaj al metodelor propuse de noi este
eliminarea detectorului de activitate vocald necesitat de celelalte metode care utilizeazd un

filtru Kalman pentru a putea estima pe durata pauzelor varianta zgomotului aditiv.
I1V.3.2. Cazul unui zgomot colorat

Vom considera trei situatii pentru a compara diferiti algoritmi :

1.- in prima situatie in cazul unui semnal AR, semnal stationar avand spectrul asemanator
unui semnal vocal, contaminat cu un zgomot colorat, stationar, modelat si el tot printr-
un proces AR.

2.- in cea de-a doua situatie in cazul unui semnal real contaminat cu un zgomot colorat,
stationar, modelat printr-un proces AR.

3.- in cea de-a treia situatie in cazul unui semnal real contaminat aditiv cu un zgomot real a
carui amplitudine se modifica pentru a avea un raport semnal/zgomot predefinit.

Algoritmi utilizati :

1. - substractia spectrald :[LEB91], metoda pe care o vom numi (SS)

2. - metoda bazata pe filtrul Wiener necauza, metoda pe care o vom numi (FW)

3. - metoda bazati pe modelul AR si filtrare Kalman, extensia metodei propusé de Paliwal

si Basu [PAL87], metoda pe care o vom numi (P&B87C)
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4. - metoda bazatd pe modelul AR si filtrare Kalman, propusd de Gibson, Koo si Gray

[GIB91], metoda pe care o vom numi (GB91C)

5. - metoda bazatd pe modelul AR si filtrare Kalman, propusa de Verbout [VER94],

metoda pe care o vom numi (VER94)

6. - metoda bazatd pe descompunerea QSVD si reprezentarea semnalului vocal printr-o

sumd de sinusoide, propusa de Jensen, Hansen si Sorensen [JEN935], metoda pe care o

vom numi (QSVD95)

7. - metoda bazatd pe estimarea optimald in sensul minimizrii erorii medii patratice

EQMM si reprezentarea semnalului vocal printr-o suméd de sinusoide, propusa de

Ephraim si Malah [EPH84], metoda pe care o vom numi (EPH84)

8. - metoda bazatd pe modelul AR si filtrare Kalman estimand castigul optimal, propusé de

Gabrea, Mandridake si Najim [GAB97a], metoda pe care o vom numi (M4)

9. - metoda bazatd pe modelul AR si filtrare Kalman estimind parametrii cu ajutorul

algoritmului EM, propusé de Gabrea, Mandridake si Najim [GAB96d], metodd pe care

o vom numi (M5)

IV.3.2.1. Cazul unui semnal AR contaminat cu un zgomot colorat sintetizat pritr-un

proces AR

Rezultatele sunt prezentate in tabelul 1V.3.

CASTIGUL IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT FUNCTIE DE RAPORTUL SEMNAL/ZGOMOT AL
SEMNALULUI CAPTAT PENTRU DIFERITI ALGORITMI. SEMNAL AR. ZGOMOT AR. N=256.
REZULTATE MEDII UTILIZAND 100 REALIZARI.

TABELUL IV.3

RSB (dB) CASTIG RSB PENTRU DIFERITI ALGORITMI (dB)
INTRARE SS Fw P&B GB VER QSVvD EPH M4 M5
87C 91C 94 95 84
-5 8.62 322 11.87 11.25 9.49 14.74 5.67 7.76 11.35
0 7.32 3.15 9.79 9.41 8.05 12.54 4.74 6.31 9.55
5 5.51 2.66 7.72 7.43 6.38 10.55 4.99 3.70 7.58
10 3.78 2.52 5.65 543 4.84 8.21 4.21 2.74 548
15 1.92 2.05 3.83 3.74 291 4.93 3.17 2.81 3.77
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In figura IV.4 am prezentat un exemplu de prelucrare a unui semnal AR contaminat cu un

zgomot colorat avind un RSB=0 dB utilizind metodele M4 si MS.

Semmal original s(n)

b
=]
n

Amplitudine
o

-20 " N " L
0 50 100 150 200 250

Egantion

Semnal zgomotos wn)

Amplitudine

Esantion

Semnal prelucrat i(n) . Algoritm M4,

Amplitudine
=)
8 i

20

Amplitudine
=

-20¢ R : )

0 50 100 ) 150 200 250
Esantion

Fig. IV.4: Exemplu de prelucrare a unui semnal AR contaminat cu un zgomot colorat avand

un RSB=0 4B utilizind metodele M4 si M5

IV.3.2.2. Cazul unui semnal real contaminat cu un zgomot sintetic

in acest caz se va considera un semnal real contaminat cu un zgomot modelat printr-un proces
AR. In tabelul IV.4 se prezintd castigul in raport semnal/zgomot obtinut functie de raportul

semnal/zgomot al semnalului captat.
In figura IV.5 se prezintd un exemplu de prelucrare a unui semnal real contaminat cu un

zgomot colorat sintetic avind un RSB=0 4B utilizind metoda M5.
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TABELUL 1V 4

CASTIG IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT FUNCTIE DE RAPORTUL SEMNAL/ZGOMOT AL
SEMNALULUI CAPTAT PENTRU DIFERITI ALGORITMI. SEMNAL REAL. ZGOMOT AR. N=256.
REZULTATE MEDII PE UTILIZAND 50 REALIZARL.

RSB (dB) CASTIG RSB PENTRU DIFERITI ALGORITMI (dB)
INTRARE S8 FW P&B GB VER QSvVD EPH M4 M5
87C g1C 94 95 §4

-5 4.84 2.88 9.83 9.54 7.89 9.88 5.49 6.90 9.63
0 421 2.74 7.19 6.87 5.99 7.95 4.38 6.08 7.03
5 341 2.12 482 439 423 5.27 3.24 3.57 4.44
10 2.39 1.81 2.81 2.24 2.06 1.01 2.16 2.58 2.68
15 1.78 1.29 1.33 1.07 -2.79 -3.78 1.38 -0.05 1.22

Semnal original s(n)
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Fig. IV.5 : Exemplu de prelucrare a unui semnal real contaminat cu un zgomot sintetic avand

un RSB=0 dB cu metoda M5
IV.3.2.3. Cazul unui semnal real contaminat cu un zgomot real

in acest caz se considerd un semnal real contaminat cu un zgomot real, ambele facand parte
din baza de date oferiti de societatea Matra. In tabelul IV.5 se prezintd cstigul in raport

semnal/zgomot in functie de raportul semnal/zgomot al semnalului zgomotos.
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CASTIG IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT FUNCTIE DE RAPORTUL SEMNAL/ZGOMOT AL
SEMNALULUI CAPTAT PENTRU DIFERITI ALGORITMIL SEMNAL REAL. ZGOMOT REAL.

TABELUL IV.5

RSB (dB) CA$TIG RSB PENTRU DIFERITI ALGORITMI (dB)
INTRARE S8 Fw P&B GIB VER QSVD EPH M4 M35
87C 91C 94 95 84
-10 8.91 3.43 12.49 7.89 9.64 771 511 6.79 11.12
-5 6.42 3.14 8.84 6.24 7.03 5.84 4.33 6.09 8.17
0 3.77 2.76 5.77 4.16 3,98 3.54 3.64 3.67 4,78
5 2.98 2.14 3.46 2.35 1.34 1.76 2.81 1.12 2.89
10 1.78 1.31 1.94 1.21 -0.73 -0.37 1.63 -1.59 1.56
15 0.68 0.82 1.04 0.62 -2.70 -3.63 0.92 -4.21 0.93
20 0.29 0.46 0.54 0.31 -2.17 -2.88 0.51 -7.00 0.47
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2o
“o 000 4000 6000 ] 5000 10000 12000 14000
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Fig. IV.6 : Exemplu de prelucrare a unui semnal real contaminat cu un zgomot real avind un

raport semnal/zgomot RSB=0 dB utilizdnd metoda M5
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In figura IV.6 se prezintd un exemplu de prelucrare a unui semnal real contaminat cu un

zgomot real avand un raport semnal/zgomot RSB=0 dB utilizénd metoda M5. Dupé semnalul

zgomotos $i respectiv dupd semnalul rezultat in urma prelucrarii am trasat distatele Itakura

corespunzitoare. in figura IV.7 am reprezentat spectrogramele asociate.

Fig. IV.7 : Spectrogramele asociate semnalelor din exemplul prezentat in figura IV.6.
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1V.3.2.4. Comentarii asupra studiului comparativ

In studiul comparativ efectuat am utilizat 7 metode prezente in literaturd, metode pe care le

putem grupa in :

- metoda SS care utilizeaza substractia spectrala,

-  metoda WF care utilizeaza filtrul Wiener,

- metodele P&B87C, GIB91C si VER94 care utilizeaza filtrul Kalman,
- metoda QSVD9S care utilizeaza descompunerea in valori singulare,

- metoda EPH84 care utilizeazi esimarea optimala in sensul erorii medii patratice.

Se remarci faptul ci metodele care utilizeaza filtrarea Kalman se afla pe locul doi, comparind

castigul in raport semnal/zgomot, pentru primele doud cazuri dupd metoda QSVD95. Dintre

acestea se detaseazi metoda P&BS87C care utilizeaza “parametrii ideali”, iar in cazul in care
2

estimarea parametrilor se face direct din semnalul captat cele mai bune rezultate se obtin cu

metoda GIB91C. Metoda M35 nu necesitd cunoasterea prealabild a parametrilor zgomotului

dar o buni initializare a algoritmului EM reduce numarul de iteratii ale acestuia. Dacd acesta
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este bine initializat dupa putine iteratii se obtin rezultate superioare algoritmului GIB91C.
Metoda M4 are nevoie de estimatii parametrilor AR atit corespunzétori semnalului ct si
zgomotului $i nu necesitd estimarea variantelor zgomotelor generatoare corespunzdtoare celor
doud procese AR. Estimarea acestor variante se face indirect prin estimarea cistigului optimal
Kalman. Rezultatele acestei metode, pentru un raport semnal/zgomot mic la intrare, sunt
superioare metodelor FW s1 EPH84.

Din tabelul IV.5 se observa ca s-au obtinut cele mai bune rezultate cu metoda P&B87C.
Estiménd parametrii semnalului direct din semnalul captat, cu metodele GIB91C s1 VER94, se
diminueaza castigul. Metoda MS5, propusi de noi, oferd un céstig superior metodei GIB91C
daca este bine initializat algoritmul EM. Metoda M4 oferd rezultate destul de bune, putin
inferioare metodei GIB91C dar comparabile cu rezultatele altor metode care nu utilizeazi

filtrul Kalman.
IV.4. Rezultatele evaluirii : compararea metodelor bicaptor

in acest paragraf vom prezenta rezultatele obtinute testind metodele de prelucrare in diferite
conditii experimentale. Vom introduce citeva noi mérimi care ne vor permite o mai buna

evaluare a acesora.,
IV.4.1. Criterii de evaluare suplimentare

In cazul metodelor bicaptor vom adiuga urmitoarele criterii de evaluare :

- eroarea pitratica sau eroarea pitraticd mimima EQM,

- interferenta reziduala IR,

- eroarea parametrica patraticd EQP,

- evolutia mediei si variantei coeficientilor in timp.
Se defineste eroarea instantanee ca fiind diferenta dintre semnalu! original (semnalul sursa) si
semnalul captat (semnalul prelucrat). Eroarea patraticd globala EQG este suma pdtratelor
erorilor instantanee pentru toate esantioanele disponibile. Eroarea pitraticd medie EQM este
media erorilor instantanee medie efectuatd pe mai multe realizari. Dacd nu se dispune decat de

o singura realizare se aproximeaza media statistici cu media temporard utilizdnd o fereastra

alunecatoare.
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Interferenta reziduald IR este inversa raportului semnal/zgomot, raport calculat pentru blocuri
fard suprapunere de esantioane §i de lungime fixati. Se poate defini interferenta reziduald
medie ca fiind media pe mai multe realizéri ale interferentelor reziduale.

Eroarea pitraticd parametrici EQP se calculeazi pentru blocuri nesuprapuse si este media
patratelor diferentelor dintre coeficientii filtrelor adaptive din schemele de prelucrare si
coeficientii filtrelor optimale. Media se face atat tinind seama de numirul coeficientilor cét si
de numarul esantioanelor din bloc.

Evolutia mediei si variantei coeficientilor in timp se face folosind mai multe realizan

calculdnd media si dispersia coeficientilor.
IV.4.2. Algoritmi utilizati

In compararea metodelor vom folosi urmdtorii algoritmi :

1. - metoda bazati pe decorelarea semnalelor de iesire utilizdnd criteriul propus de
Lindgren si Broman [LIN97], metoda pe care o vom numi (SSG)

2. - metoda bazati pe decorelarea instantance, propusd de Compernolle si Gerven
[GER95], metoda pe care o vom numi (SAD)

3. - metoda bazatd pe decorelarea instantanee a semnalelor de iesire si algoritmul LMS,
propusd de Weinstein, Feder si Oppenheim [WEI93], metoda pe care o vom numi
(ELMS)

4. - metoda bazati pe decorelarea instantanee a semnalelor de iesire si algoritmul RLS,
propusid de Weinstein, Feder si Oppenheim [WEI93], metoda pe care o vom numi
(ERLS)

5. - metoda bazata pe utilizarea a doua filtre adaptive de tip LMS, propusd de Compernolle
si Gerven [GER95], metoda pe care o vom numi (DLMS)

6. — metoda bazatd pe utilizarea a doua filtre adaptive de tip RLS, propusd de Gabrea,

Mandridake si Najim [GAB96c], metoda pe care o vom numi (DFRLS)
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IV.4.3. Cazul captirii a doui zgomote colorate printr-un sistem avind

doua filtre de interferenta de tip FIR

Rezultatele pe care le vom prezenta in acest paragraf au fost otinute in urmatoarele conditii
[LIN97] :

semnalele p,(n) si p,(n) au fost obtinute cu ajutorul filtrelor de amestec :

h,=[0.7 0.3] si #,=[0 0.5 -0.1].

semnalele s,(n) i 5,(n) au fost obtinute prin filtrarea a doud zgomote albe cu ajutorul a

doua filtre de ordinul doi,

zgomotele sunt de medie nulé, variantd unitara si s-au generat in 10000 puncte,

filtrele de ordinul doi au polii situati in cercul unitar la distantele r,=r,=0.8 de centru

cercului si unghiurile ¢, =+n/4 si ¢, =+3n/4,

rezultatele sunt mediate pe 50 realizari,

fiecare bloc are 200 de esantioane,

alegerea parametrilor s-a ficut comparand rezultate mediate pe 10 realizari.

Vom considera trei tipuri de distributii ale zgomotelor albe :
1. - uniforma
2. - gausiana

3. —exponentiald

In tabelul IV.6 se prezintd castigul in raport semnal/zgomot functie de raportul semnal/zgomot
al semnalului captat pentru cele trei tipuri de distributie a zgomotului. De altfel am constatat
ca tipul distributiei influenteazi foarte putin rezultatele obtinute, lucru care ne-a determinat sa
reprezentdim doar cazul zgomotelor distribuite gausian. Astfel in figurile IV.8 si IV.9 se
reprezintid mediile coeficientilor iar in figurile IV.10 si IV.11 variantele acestora. In figura
IV.12 se reprezinti interferenta medie inainte si dupd prelucrare pentru fiecare algoritm

utilizat, iar in figura IV.13 eroarea parametricd patratica pentru fiecare algoritm.
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TABELUL IV.6

CASTIGUL IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT IN FUNCTIE DE RAPOARTELE SEMNAL/ZGOMOT
PENTRU DIFERITI ALGORITMI. CAZUL CAPTARII A DOUA ZGOMOTE COLORATE PRINTR-UN

SISTEM CU DOUA FILTRE DE INTERFERENTA DE TIP FIR.

CAZ g % g CASTIG RSB (dB) PENTRU ALGORITMII
[—c S—
ay m
=
S |2 z
§8G SAD ELMS ERLS DLMS DRLS
1 4.81 20.46 19.12 19.45 19.25 19.31 22.79
1 2 0.62 19.00 5.13 5.13 542 18.09 2647
1 4.82 20.39 19.03 19.26 19.19 19.09 22.10
2 2 0.61 18.74 5.14 5.13 5.39 18.07 26.20
1 4.82 19.92 19.09 19.28 19.13 19.11 2276
3 2 0.61 18.28 5.10 5.10 5.36 17.99 26.39
0.8 ' T DIMS ELMS . ' g ' '
it I T Y mmmmn o mmmim————
e e T snmn e — R
0.6l P 4
=
3 0.4 1
0.27 ’
0 i 1 L L 1 ] 1 L
2000 4000 6000 8000 10000
Esantion
0.1 ’
0 4°"" 6uvul 8 10000
Esantion
Fig. IV.8 Mediile coeficientilor primului filtru
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Din tabelele IV.11 si IV.12 se poate remarca faptul cé algoritmii SAD, ELMS si ERLS sunt
mai putin eficienti comparativ cu ceilalti algoritmi pentru imbunititirea raportului
semnal/zgomot corespunzitor semnalului celei de-a doua surse. Se constatd de asemenca ca
rezultatele obtinute cu algoritmii SAD si ELMS sunt practic aceleasi. Algoritmul DRLS oferd
cele mai bune rezultate referitor la castigul in raport semnal/zgomot.

Daca comparim interferenta reziduald constatim superioritatea algoritmului DRLS precum si
faptul ca acesta nu a ajuns la convergentd dupa 4000 de esantioane.

Referitor la comportarea coeficientilor filtrelor (fig. IV.8, IV.9, IV.12) remarcim o mai buna
convergentd a algoritmului SSG fatd de algoritmul propus de noi DRLS. Convergenta

algoritmului SSG este mai lentd dar mai precisa.
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1V.4.4. Cazul captarii a doua semnale PAM printr-un sistem aviand doui

filtre de interferenta de tip FIR

Rezultatele pe care le vom prezenta in acest paragraf au fost otinute In urmaétoarele conditii :

» semnalele p,(n) si p,(n) au fost obtinute cu ajutorul filtrelor :
h, =[0.02 -0.025 0.035 -0.105 -0.25 0.36 0.18 0 0.105 0.015 0.036]

h, = [0.2035 0.4075 0.2035].

o semnalele sursd, s,(#) $i 5,(n7), sunt doud semnale 4-PAM generate in 4000 de puncte,
¢ fiecare sursd poate lua cu probabilitate egald unul din cele patru nivele -3, -1, 1 $1 3,
e rezultatele sunt mediate pe 50 realizan,

e fiecare bloc are 100 de esantioane,

e alegerea parametrilor s-a facut comparand rezultatele mediate pe 10 realizéri.

In tabelul IV.7 se prezinta castigul in raport semnal/zgomot functie de raportul semnal/zgomot
al semnalului captat.

TABELUL IV.7

CASTIGUL IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT IN FUNCTIE DE RAPOARTELE SEMNAL/ZGOMOT
PENTRU DIFERITI ALGORITMI. CAZUL CAPTARII A DOUA SEMNALE 4-PAM PRINTR-UN SISTEM
CU DOUA FILTRE DE INTERFERENTA DE TIP FIR.

& & 3 CASTIG RSB (dB) PENTRU ALGORITMII
= = §
T |8 E
& 2 Z

SSG SAD ELMS ERLS DLMS DRLS
1 5.99 8.51 8.45 8.74 8.54 9.00 9.36
2 6.05 9.74 3.09 3.19 3.84 10.43 10.55

In figurile TV.14 si IV.15 se reprezintd mediile, realizate utilizind 50 de realiziri, a cite doi
coeficienti pentru fiecare filtru. in figura IV.16 se reprezinta interferenta medie inainte si dupa

prelucrare pentru fiecare algoritm utilizat, iar in figura IV.13 eroarea parametricd patratica

pentru fiecare algoritm.

127

BUPT



S, ';::\“»'\ EEMS e )

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Esantion
0 _4 1 L T T T T ¥

I . T T T e P N T U R

.............
AT e
L e o’
S e g
e =
. e

o " DLMS.S 20 ELMS
o
g— 0.2r g B
ERLS
0.1f .

..
[T,

0 L L ) 5
0 500 1000 1500 200 5T 377C ---- cmmn
Esantion

Fig. IV.14 Mediile a doi coeficienti ai primului filtru

05 1 T T T T T T

0.4 | DLNS e i sy
goal £ ERLS |
gN0.2 1

0.1 1

i 1 1 1

0' 1 1 1
0 500 1000 5~ 200 ~°°° 3777 77 4000
Esantion

0.25 : : , : ' | |
DLMS, SAR,ELMS,,

T, A

R W W e

“"ERLS

S 0.1 .
= 01} .

1 L 1 L 1

0 500 1000 5 ~°°° 2700 377775 4000
Esantion

Fig. IV.15 Mediile a doi coeficienti ai celui de-al doilea filtru

BuPT



Interferentd reziduala (4B). Semnal 1.

Eroare parametrica reziduald. Filtrul 1

10"

10

1
FiN

_ LD ' '
LS NS O' o0 =2}

W
Sa

Interferent reziduald (dB). Semnal 2.

-18r

-20

L L 1 _2f\ il 1 1
10 20 30 40 9 10 2 30
Bloc Bloc

Fig. IV.16 Interferenta reziduala

40

10 -

107}

Eroare parametrica reziduala. Filtrul 2

10°

10 20 30 40 0 1 o o
Bloc Bloc
Fig. IV.17 Eroarea parametrica reziduala

129

BUPT



Ca si in exemplul precedent constatim o slabd eficacitate a algoritmilor SAD, ELMS s1 ERLS
in imbundtitirea raportului semnal/zgomot al semnalului captat de cel de-al doilea captor
precum si comportamentul aproape identic al algoritmilor SAD s1 ELMS. Din punct de vedere
al cstigului in raport semnal/zgomot algoritmul propus de noi, DRLS, se comporta cel mai
bine dar raportat la algoritmii DLMS si SSG se cistigd mai putin de un dB.

Daci se compari interferenta reziduald, se constatd ca algoritmul DRLS ofera cele mai bune
rezultate dar algoritmul SSG desi converge mai lent dupd aproximativ 2000 de esantioane
devine cel mai bun. Dupd cum am remarcat si in castigul in raport semnal/zgomot algoritmii
SAD, ELMS si ERLS ofera rezultate destul de nesatisfacatoare chiar o tendintd de divergenta
pentru semnalul celei de-a doua surse precum si rezultatele aproape identice ale algoritmilor
SAD si ELMS.

Daci comparim comportarea coeficientilor filtrelor (fig. IV.14, IV. 15, IV. 17) constatam cea
mai rapida convergentd a algoritmului DRLS si cea mai precisa a lui SSG.

In figura IV.18 se prezintd un exemplu de separare a doud semnale 4-PAM utilizand

algoritmul DRLS.
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Fig. IV.18 Separarea cu ajutorul algoritmului DRLS a doud semnale 4-PAM
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IV.4.5. Cazul captirii a doui semnale AR printr-un sistem avind doua

filtre de interferenti de tip FIR

Rezultatele pe care le vom prezenta in acest paragraf au fost obtinute in urmatoarele condifii :

» semnalele p,(n) si p,(n) au fost obtinute conform relatiilor :
(1) = 5,(n) + sy(n)yxhy(n)
Po(n) = 55(n) + s,(n)xh,(n)

h, = [0.05903 -0.05268 -0.06256 0.12734 0.4901 0.142796 -0.051458 -0.0159489
0.010203 0.00012 0]

h, = [0.046520 -0.018077 0.03601 0.180955 0.36475 0.220127 -0.077205 -0.024521
0.012375 -0.000011 0].

Pentru primele 3000 puncte si conform relatiilor :
pi(n) = sy(n) + s{n)xh(n)
pon) = s,(n) +5,(n)xhy(n)

h, = [0.0105-1.0907862¢-02 -9.5862249¢-03 -5.4309726e-02 14528681¢-01
4.9461315¢-01 1.4528681e-01 -5.4309726¢-02 -9.5862249¢-03 -1.0907862e-
02 0.0105¢+00]

h, = [0.035e+00 -1.1959607¢-02 -1.7325158e-02 2.4047196e-01 4.0813720e-01
2.4047196e-01 -1.7325158e-02 -1.1959607¢-02 -8.7180096¢-03
0.0000000e+00 0.0000000e+00].

Pentru ultimele 3000 puncte.
o filtrele A, (i=1,2,3,4) sunt filtre de tipul trece jos,
e semnalele, s,(n) si 5,(n), sunt doud semnale AR de ordinul 10 fiecare avand spectrul

mediu asemanitor unui semnal vocal si s-au generat in 6000 de puncte,

o coeficientii AR sunt:
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g,=[1.1827 -0.7163 0.6874 -0.0834 0.0648 -0.2025 -0.1069 -0.0964 -0.0270 0.2012]
2,=[1.7683 -1.1768 1.1469 -1.4245 0.5697 -0.1023 0.0743 0.4081 -0.4924 0.0975]

e rezultatele s-au mediat pe 50 realizéri,
e ficare bloc are 100 de esantioane,

e alegerea parametrilor s-a ficut comparand rezultate mediate pe 10 realizari.

In tabelul IV.8 se prezintd, pentru algoritmii descrisi mai sus, castigul in raport

semnal/zgomot in functie de raportul semnal/zgomot al semnalului captat.

TABELUL IV.8

CASTIGUL IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT iN FUNCTIE DE RAPOARTELE SEMNAL/ZGOMOT
PENTRU DIFERITI ALGORITMI. CAZUL CAPTARII A DOUA SEMNALE AR PRINTR-UN SISTEM CU
DOUA FILTRE DE INTERFERENTA DE TIP FIR.

% g . CASTIG RSB (dB) PENTRU ALGORITMII
[ = §
o> m

=
S |2 Z

SSG SAD ELMS ERLS DLMS DRLS

1 3.70 7.58 571 5.71 5.68 7.66 8.73
2 2.36 7.64 2.24 2.28 1.82 8.11 9.87

in tabelul IV.8 se poate remarca ci algoritmul DRLS oferd cel mai mare castig in raport
semnal/zgomot. Comparativ cu DLMS si SSG se castigd aproximativ un dB pentru semnalul
primei surse si doi 4B pentru semnalul celei de-a doua.

Comparand interferenta medie reziduald se constati ca algoritmul DRLS este cel mai
performant, algoritmii SAD si ELMS sunt aproape identici si cd algoritmii SAD, ELMS si
ERLS sunt practic ineficienti pentru semnalul celei de-a doua sursa.

Pentru toti algoritmii coeficientii filtrelor converg destul de lent (fig. IV.19 si IV.20). Cea mai

precisd convergenta este a algoritmului SSG.
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IV.4.6. Cazul captirii unui semnal §i unui zgomot real printr-un sistem

avind douai filtre de interferenta de tip FIR

Rezultatele care sunt prezentate in acest paragraf au fost obtinute in urmatoarele conditii :

e semnalele p,(n) si p,(n) s-au obtinut print-un sistem avind urmdtoarele filtre de

interferenta :

h, = [0.05903 -0.05268 -0.06256 0.12734 0.4901 0.142796 -0.051458 -0.0159489
0.010203 0.00012]

h, = [0.046520 -0.018077 0.03601 0.180955 0.36475 0.220127 -0.077205 -0.024521
0.012375 -0.000011],

o scmnalele, 5,{n) et 5,(n), sunt doud semnale reale, s,(#) este un semnal vocal si s,(n) este
un zgomot real,

e atit semnalul cat si zgomotul au fost inregistrate in habitaclul unui autoturism,

¢ semnalul vocal a fost inregistrat pe durata stationdrii avand motorul oprit,

o zgomotul a fost inregistrat in mai multe cazuri,

e fiecare bloc are 100 de esantioane,

Vom considera urmdtoarele cinci tipuri de zgomot :
1. — autoturism Renault 25 ruland cu viteza de 40 km/h pe piatrd cubici,
2. — autoturism Renault 25 ruland cu 130 km/h pe autostradi cu geamurile inchise,
3. — autoturism Renault 25 parcat pe timp de ploaie,
4. - zgomot de circulatie, Renault 25 oprit cu ferestrele deschise,
5. _ autoturism Renault 25 rulind pe autostradd cu viteza de 130 km/h si geamurile

deschise.

In tabelul IV.9 se prezintd cstigul in raport semnal/zgomot in functie de raportul
semnal/zgomot al semnalului captat pentru algoritmii descrisi mai sus cu exceptia

algoritmului SSG care a fost omis datoritd necesitarii unui timp mare de calcul.
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TABELUL IV.9

CASTIGUL IN RAPORT SEMNAL/ZGOMOT IN FUNCTIE DE RAPOARTELE SEMNAL/ZGOMOT

PENTRU DIFERITI ALGORITMI. CAZUL CAPTARII UNUI SEMNAL REAL SI A UNUI ZGOMOT REAL

PRINTR-UN SISTEM CU DOUA FILTRE DE INTERFERENTA DE TIP FIR.

CAS & 5 = CASTIG RSB (dB) PENTRU ALGORITMII
= g B
8] & &
SAD ELMS ERLS DLMS DRLS
1 10.48 7.65 9.10 3.72 9.77 11.36
1 2 -3.20 3.53 3.62 6.00 17.71 20.97
1 2.45 13.44 13.48 11.38 13.22 21.60
2 2 4.66 0.90 0.89 0.20 13.30 19.53
1 11.40 8.30 8.36 2.35 7.93 14.22
3 2 -4.08 4.77 478 4.94 16.61 22.48
1 9.97 11.18 11.15 11.07 1235 19.25
4 2 -291 3.80 3.78 3.35 19.49 27.74
1 3.09 13.05 12.06 10.01 14.74 21.39
3 2 3.79 0.48 2.25 2.91 15.09 22.64

Din tabelul IV.9 se constati o slabd eficientd a algoritmilor SAD, ELMS si ERLS pentru

semnalul al doilea, comportament aproape identic al algoritmilor SAD si ELMS precum si

superioritatea algoritmului DRLS.

In figura IV.23 se prezintd interferenta reziduala inainte si dupd prelucrare pentru fiecare

semnal, iar in figura IV.24 erorile parametrice reziduale pentru fiecare filtru, ambele pentru

fiecare algoritm in parte.

Daci comparim interferenta reziduala se constata cd algoritmii DRLS, SAD si ELMS au un

comportament aproape identic §i ¢a algoritmii SAD, ELMS si ERLS sunt aproape ineficienti

vizavi de cea de-a doua sursé.

Referitor la comportamentul evolutiei coeficientilor filtrelor in timp se poate remarca (fig.

IV.24) ci cea mai bund convergentd s-a obtinut cu algoritmul DRLS.
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In figura IV.25 se prezintd un exemplu de prelucrare utilizind algoritmul DRLS.
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CONCLUZII

Scopul acestei lucrdri este imbunatitirea raportului semnal/zgomot in cazul in care se dispune
de unul sau doud semnale captate intr-un acelasi mediu zgomotos. Zgomotul a fost presupus
aditiv , alb sau colorat. Mai intdi am efectuat un studiu bibligrafic al metodelor existente in
literatura de specialitate, atat in cazul monocaptor cét §i in cazul bicaptor dupa care acestea au
fost clasificate. Lucrarea a fost conceputd in felul urmator :

Mai intdi am studiat metodele monocaptor.

Am propus trei noi metode de imbunititire a raportului semnal/zgomot pentru un semnal

vocal, modelat printr-un proces AR, inecat in zgomot alb utilizind fitrarea Kalman :

1. prima metoda estimeazd coeficientii AR, utilizdnd functia de autocorelatie a semnalului
observabil si castigul optimal Kalman calculat iterativ, in doud moduri diferite, expoatind
proprietdtile secventei de inovatie,

7 cea de-a doua metodd estimeazi variantele zgomotulului de excitatie §i respectiv

zgomotului pe canal exploatdnd rezultatele obtinute dupa un filtraj prealabil al semnalului

observabil cu un filtru suboptimal,
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3. cea de-a treia metodd estimeazd parametrii necesari filtrului Kalman utilizand algoritmul
EM.

in cazul in care raportul semnal/zgomot corespunzitor semnalului observabil este mai mic de

5 dB, cu un filtru Kalman se obtin rezultate superioare metodelor bazate pe filtrarea Wiener

sau pe descompunerea in valori singulare. Raportate la metodele existente in literatura si care

utilizeazd de asemenea un filtru Kalman, metodele propuse de noi au avantajul de a nu
necesita cunoagterea variantei zgomotului pe canal. Castigul in raport semnal/zgomot este
putin diminuat dar ele prezintd avantajul de a nu necesita existenta unui detector de activitate
vocalad care sa stabileascd perioadele de liniste, perioade cand se face estimarea variantei
zgomotului pe canal. Raportat la castigul in raport semnal/zgomot cea de-a treia este cea mai

performantd. Performantele acesteia sunt insd platite pritr-o complexitate mai mare a

calculelor.

Am propus de asemenea doud metode in cazul in care zgomotul ambiant este presupus colorat

si modelat printr-un proces AR. Aceste metode sunt extensii ale primei §i a celel de-a treia

metode propuse in cazul unui zgomot ambiant alb :

1. prima metodd estimeazd parametrii zgomotului in perioadele de liniste. Parametrii
semnalului vocal si castigul optimal Kalman sunt estimati pe durata perioadelor de
activitate vocala.

2. cea de-a doua metoda estimeaz3 atat parametrii semnalului cét i pe cei ai zgomotului cu
ajutorul unui algoritm EM.

Metodele bazate pe filtrarea Kalman conduc i in acest caz la rezulate superioare, din punct de
vedere al castigului in raport semnal/zgomot, in comparatie cu metodele bazate pe analiza
spectrald de scurtd durata, cu cele bazate pe filtrarea Wiener si cu cele bazate pe estimarea
optimald in sensul minimizarii erorii medii patratice. Dar conduc la rezultate inferioare
metodelor bazate pe descompunerea in valori singulare pentru un raport semnal/zgomot mai
mic de 5 dB.

Cea de-a doua metoda propusd de noi oferd, comparativ cu alte metode bazate pe filtrarea

Kalman, avantajul de a nu necesita un detector de activitate vocald. O bund initializare a

algoritmului EM diminueaza numérul de iteratii necesare acestuia ca sa ajunga la convergenta

si implicit 2 numarului de calcule necesare algoritmului.

140
BUPT



Apoi am studiat metodele bicaptor.

Toate aceste metode pleacd de la urmétoarele ipoteze : semnalele sunt rezultate din doud
surse, sursa semnalului vocal §i sursa zgomotului; semnalele captate de cei doi captori
provenind de la aceia$i sursd sunt puternic corelate pe cdnd semnalele provenind de la surse
diferite sunt necorelate. S-a considerat cazul in care semnalele de interferentd s-au obtinut prin
intermediul unor filtre FIR. Pentru a imbunatdti raportul semnal/zgomot este necesarad
determinarea functiilor de transfer a acestor doud filtre. Cunoscand aceste filtre de transfert se
pot reconstrui semnalele sursd pornind de la semnalelele captate.

Mai multe lucriri au facut obiectul acestui subiect. Am putea aminti prima metoda propusa in
literaturd de B. Widrow. Aceastd metoda utilizeaza un singur filtru adaptiv si din pécate nu
este aplicabild decat in cazul in care componenta semnalului vocal captata de cel de-al doilea
microfon este neglijabila. in celelalte cazuri trebuie si se utilizeze structuri mai complexe. Am
studiat apoi metodele bazate pe schemele FFIS (FeedForward Implementation Scheme) si
FBIS (FeedBack Implementation Scheme).

Am grupat metodele bazate pe utilizarea schemei FFIS in doua clase :

1. in prima clasi cele bazate pe decorelarea semnalelor intermediare

2. fin cea de-a doua clasi cele bazate pe utilizarea momentelor de ordin superior.

fn cadrul metodelor din cea de-a doua clasd am propus un nou algoritm utilizind momentele

de ordinul trei.

Utilizarea schemei FBIS nu necestd addugarea unor filtre de egalizare, filtre necesare in

schema FFIS. Metodele bazate pe schema FBIS au fost grupate in doua clase :

1. in prima clasa cele bazate pe decorelarea semnalelor de 1esire

2. in cea de-a doua cele care utilizeaza o strucrurd de filtru dublu.

Ne-am focalizat atentia asupra metodelor care utilizeaza un filtru dublu. Cele doua filtre sunt

dous filtre adaptive clasice. Daca Vallauri a propus utilizarea a doud filtre de tip LMS noi am

propus utilizarea a dou filtre RLS sau SFTF pentru a ameliora performantele. Algoritmul

DRLS rezultat a condus la rezultate mai bune comparativ cu algoritmul DLMS, rezultate

cuantizate prin raportul semnal/zgomot al semnalelor de iesire, lucru care se explica prin

superioritatea vitezei de convergentd a algoritmului RLS comparativ cu acea a algoritmului

LMS.
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De asemenea am justificat convergenta unei astfel de structuri citre o solutie care si ne
permita reconstructia semnalelor sursa.

Am constatat lipsa de eficacitate a schemei FFIS precum si a metodelor bazate pe decorelarea
semnalelor.

Daca ne referim la interferenta reziduald, care nu este altcineva decdt inversul raportului
semnal/zgomot calculat pentru blocuri de date adiacente, am observat superioritatea
algoritmului DRLS precum si faptul ca acesta nici dupa cateva mii de esantioane nu a ajuns la
convergenta.

Referitor la evolutia in timp a coeficientilor filtrelor de separare am constatat superioritatea
algoritmului SSG secondat de algoritmul DRLS. Dacia convergenta algoritmului SSG este mai
precisd, in sensul ci se ajunge in regim permanent la o eroare mai mica, aceastd convergenta

se atinge mai lent comparativ cu algoritmul DRLS.

Algoritmul DRLS se detaseaza prin cel mai bun raport performantd/calcule necesare.
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