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Voice Activity Detection and Noise Reduction Algortihm Analysis using

Higher-Order statistics

Summary

This work presents a robust algorithm for voice activity detection (VAD) and noise
reduction mechanism using combined properties of higher-order statistics (HOS) and an
efficient algorithm to estimate the instantaneous Signal-to-Noise Ratio (SNR) of speech signal
in a background of acoustic noise. The flat spectral feature of Linear Prediction Coding (LPC)
residual results in distinct characteristics for the cumulants in terms of phase, periodicity and
harmonic content and yields closed-form expressions for the skewness and kurtosis. The HOS
of speech is immune to Gaussian noise and this makes them particularly useful in algorithms
designed for low SNR environments. The proposed algorithm uses HOS and smooth power
estimate metrics with second-order measures, such as SNR and LPC prediction error, to
identify speech and noise frames. A voicing condition for speech frames is derived based on
the relation between the skewness, kurtosis of voiced speech and estimate of smooth noise
power. The algorithm presented and its performance is compared to HOS-only based VAD
algorithm. The results show that the proposed algorithm has an overall better performance,
with noticeable improvement in Gaussian-like noises, such as street and garage, and high to
low SNR, especially for probability of correctly detecting speech. The proposed algorithm is
replicated on DSK C6713.



lvadas

Kalbos komunikacijose triukSmas yra nepastovus, papildantis iSoriniais faktoriais
informacijos (signalo) srauta, kurj gauna detektorius. Tai gali buti i§ anksto numatyta, pvz.
radijo ar vaizdo signaly trikdziai, taciau daugeliu atvejy tai yra traktuojama kaip
nepageidaujamas numatyty veiksmu trukdymas. Daugelis kalbos apdorojimo sistemos
vartotojy zino daugybe foniniy triukSmu, esanc¢iy aplinkoje. Taip atsitinka todél, kad ju
laisvyjy ranky jranga sustiprina aplinkos triuk§ma lygiai taip pat kaip ir pokalbi. Tebevyksta
darbai, kuriais stengiamasi kuo imanoma labiau susilpninti fonini triuk§ma, teigiamai veikti
kalbos aiSkuma triukSmingoje aplinkoje.

Nors pastaruoju metu kalbos apdorojimas dirbtinai sukurtose salygose pasieké dideli
efektyvuma, taciau realiame pasaulyje vis dar iSlieka kalbos atpazinimo technologijy idiegimo
problemos. Viena i§ problemy yra kalbos aptikimo pablogéjimas, tokiose aplinkose kaip
biurai, automobiliai, gatvés, kompiuteriy kambariai. Yra daugybé priezasciy, dél kuriy reikia
triukSma naikinti arba mazinti kalbos signale. Taciau viena i§ didziausiy problemu yra
stengimasis iSvengti kalbos elementy pasalinimo.

Siuo darbu siekiama patobulinti ir jvertinti balso signalo aptikimo algoritmq, paremtq
aukstesnés eilés statistika. Norint sukurti efektyvy, universaly kalbos atpazinimo metoda,
reikia, kad triukSminga kalba vartojama realiame pasaulyje ir visi triukSmingoje aplinkoje
atsirade iSkraipymai buty irasyti kalbos signaly duomeny bazéje. Bet neimanoma surinkti
kalbos duomenuy, paciose ivairiausiose triuk§mo aplinkose. Kalbos ar balso signalo detektorius
(VAD - Voice Activity Detector) siekia iSskirti keleta akustiniy foninio triukSmo tipu, netgi
esant mazam signalo-triukSmo santykiui (SNR — signal-to-noise ratio).

Daugialypiy terpiy programuy srityje VAD vienu metu sudaro galimybes balso ir
duomeny programoms. Panasiai [1] jis kontroliuoja ir naikina viduting bity perdavimo sparta
ir gerina kalbos kodavimo kokybe universaliose mobiliyju telekomunikacijy sistemose
(UMTS — Universal Mobile Telecommunications Systems). Tinklinése (cellular) radijo
sistemose (pvz. GSM ir CDMA sistemose), pagristose nepertraukiamu perdavimo metodu

(DTX — Discontinous Transmission mode), Sis gebéjimas yra esminis, leidZiantis gerinti
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sistemos galinguma, Salinant bendryju kanaly (co-channel) trikdzius ir galios sunaudojima
nesiojamuose skaitmeniniuose irenginiuose [12], [7], [8].

Norint pagerinti balso atpazinimgq, visy pirma reikia isanalizuoti tai, kas Sioje srityje
buvo daroma, kaip yra aptinkamas balso signalas ir pagal kokius kriterijus yra vertinamas
atpazintas signalas. Esant foniniam triukSmui labai sunku i$skirti triukSma ir tyla, todél kalbos
aptikimui ir triuk§mo mazinimui besikei¢ian¢iame ir kenksmingame triukSmo akustiniame
fone, reikalingi daug efektyvesni ir save sustiprinantys (self-sustainning) algoritmai. VAD
algoritmuose kalbos aptikimui yra naudojami skirtingi parametrai. Tafiau pastaruoju metu
aukstesnés eilés statistika (HOS — Higher-order Statistics) parodé potencialius rezultatus,
esancius daugybe¢je signalo apdorojimo programy. HOS yra labai svarbi ir efektyvi, dirbant su
maiSytais gausiniais ir negausiniais procesais ir su netiesinémis sistemomis [9].

Pirmoje darbo dalyje analizuojamos liekamojo kalbos signalo (po tiesinio
prognozavimo kodavimo (LPC — Linear prediction coding)) treCios ir ketvirtos eilés
kumulanty (cumulants) charakteristikos. Liekamojo signalo plokscias spektrinis vokas
pasireiskia aiSkiom $iy kumulanty savybémis: fazés, periodiSkumo ir harmoniskumo israiskoje
ir atskleidzia asimetrijos ir eksceso koeficientams artimos formos iSraiSkas, pagristas
harmoniniu kalbos modeliu.

Ivertinus visus svarbius kalbos atpaZinimui parametrus, yra kuriamas ir tobulinamas
kalbos atpazinimo algoritmas, paremtas aukstesnés eilés statistika. Pasiiilytasis algoritmas yra
testuotas su skirtingo SNR lygio jvairiais triukSmo tipais, tokiais kaip gatvés, automobilio,
garazo, traukinio. Efektyvumo jvertinimas — tai ne tik teisingai klasifikuojamuy kalbos ir
triuk§mo kadry tikimybé, bet ir blogos klasifikacijos tikimybé. Jos yra apskaiciuojamos
lyginant su tikraja pavyzdine byla (marker file), padaryta Svariam kalbos signalui.

Siy parametry apskai¢iavimui ir triuk§mingo kalbos signalo varianty generavimui, bei
VAD algoritmo efektyvumo jvertinimui yra naudojama TIA duomenuy bazés medziaga (zr. 2
prieda). Sukirus ir iStestavus algoritmo modelj, jis paraSytas C programavimo kalba ir
realizuotas TMS320C6713 DSP Starter Kit (DSK) plokstéje, naudojant Code Composer
Studio (CCS) programing jranga.

Dalis Sio darbo buvo daroma Aalborgo universiteto elektroniniy sistemy instituto

komunikacijos technologijy katedroje, Danija.



2 Analize

Siame skyriuje analizuojama tai, kas buvo iki Siol daroma kalbos atpaZinimo srityje.
Taip pat kaip yra aptinkamas balso signalas, balso atpazinimo algoritmas, jo charakteristikos.
Kaip pridétinis triuksmas (Gausinio triuksmo atveju), sugadines Svary kalbos signalq, yra

suspaudziamas ar izoliuojamas?

2.1 Kalbos atpazinimo tyrimai ir taikymai

Jau 1952 metais, atpazistant kalba, tyrinétojai deklaravo 98% tiksluma ir idomu tai,
kad Sis skaicius praktiskai nepakito iki dabar. Pirmi bandymai sukurti automatinio kalbos
atpazinimo sistema buvo atlikti Belo laboratorijose [26]. Tai buvo izoliuoty skai¢iy atpazinimo
sistema, skirta vienam kalbétojui ir rémési kiekvieno skaiCiaus balsiy srityje spektriniy
rezonansy matavimu. Sistema matavo dvejose placiose dazniu juostose spektrinés energijos
tam tikra nesudétinga funkcija laike, tokiu biidu grubiai aproksimuodama pirmas dvi
formantes. Nors sistemos analizé buvo grubi, jos Zodzio ilgio spektro matavimai buvo gana
robastiSki kalbos nepastovumui, galbiit labiau robastiski negu kai kurie véliau naudojami laike
kintan¢io spektro matavimo metodai. Ji matavo gruby formanciy kelia, o ne pati spektra. Tai
yra potencialiai atsparu nereikSmingoms kalbos spektro modifikacijoms. Pvz., paprastas
kalbétojo galvos pasukimas nuo klausytojo daznai sukelia pastebimus kalbos spektro
pasikeitimus (ypa¢ aukStesniy spektro komponenciy amplitudés sumazéjima). Belo
laboratorijos sistemos spektro jvertis buvo gana grubus, zemu ir aukS$ty dazniy spektro
momenty histogramavimas per visa pasisakyma ir tokiu budu kitimas laike buvo prarastas.
Nors idéja gera, to meto technologija buvo per silpna, kad galima biity $ia sistema stipriai
tobulinti. Sistema naudojo analogines elektrines komponentes ir sunkiai buvo modifikuojama.
Nepaisant to, iSrad¢jai tvirtino, kad sistema dirba gana gerai, vienam kalbétojui tariant

skaiCius, kurie buvo izoliuoti pauzémis, pasiekia 2% klaidinguma. Kalbos signalas buvo
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filtruojamas 1 zemy ir auksty dazniy komponentes ir kiekviena komponenté stipriai ribojama
taip, kad jos amplitudé nepriklausé nuo signalo stiprumo. Siems signalams buvo skai¢iuojami
nulio kirtimai ir sistema naudojo nuliy kirtimy reikSmes, vertinant kiekvienos dazniy juostos
centrinj dazni. Zemy daZniy juosta buvo kvantuojama i viena i§ SeSiy 100 Hz subjuosty (tarp
200 ir 800Hz), auksty dazniuy juosta buvo kvantuojama i viena i§ penkiy 500 Hz subjuostuy.
Kartu Sios dvi kvantuotos reik§mes atitinka viena 1§ 30 galimy dazniy pory. Skaiciai turéjo
atskiriamus dazniy pory pasiskirstymus ir taip buvo vienas nuo kito atskiriami.

Balsiy srityje spektru matavimai, gauti lygiagreciy filtry pagalba, buvo panaudoti ir
bandant atpazinti vieno kalbétojo deSimt skirtingy skiemenu [27]. Dudley sukiré
klasifikatoriy, kuris vertino spektro kitima laike. Sis biidas buvo pladiai paplites, o dabar
kalbos atpazinimui dazniausiai naudojama kuri nors i§ kintanc¢iy laike lokaliniy spektro iverciu
funkcijuy, kurios vaizduoja atpaZistama kalba. Fry ir Denes [28] band¢ sukurti fonemy
atpazinimo mechanizma, kuris galéty atpazinti keturias balses ir penkis priebalsius.
Atpazinimo tikslumo gerinimui, ¢ia buvo panaudota statistiné informacija apie galimas
fonemy sekas ir tam tikrus spektriniy objekty tapatinimo biuidus. Tai buvo bandymas Salia
akustinés informacijos panaudoti gramatikos tikimybes. Buvo iskelta mintis, kad konkretaus
lingvistinio vieneto tikimybé gali biiti priklausoma nuo ankstesnio lingvistinio vieneto, taip,
kad Zodzio tikimybé néra priklausoma vien tik nuo akustinio {¢jimo. Sekantis to laikotarpio
bandymas buvo Forgie balsiy atpazinimo aparatas [29]. Sis aparatas galéjo atpazinti 10 balsiy,
esancCiy tarp priebalsiy /b/ ir /t/ ir atpazinimas buvo nepriklausomas nuo diktoriaus. Spektrinei
informacijai gauti buvo naudojamas juostiniy filtry analizatorius. Balso trakto rezonansu
radimui buvo naudojamas kintantis laike rezonansy ivertis.

Sakai ir Doshita 1962 metais [30] realizavo fonemy atpazinimo irengini: sprendimy
priémimui buvo panaudotas aparatiirinis kalbos segmentavimas ir nulio kirtimy analizé. Tuo
metu taip pat aktyviai buvo pradéta spresti kalbos vienety laiko skalés nevienodumo problema.
Martin [31] sukiiré eil¢ nesudétingy laiko skalés normalizavimo metody, kurie rémési
patikimu kalbos pradzios ir galo momenty nustatymu. Beveik tuo pat metu, Vinciuk [32] laiko
skalés vienodinimui pasitilé naudoti dinaminio programavimo metodus. Svarbus pasiekimas
buvo Reddy tyrimai [33], kuriuose nepertraukiamos kalbos atpazinimui panaudotas dinaminis
fonemy kitimo sekimas. 6-tajame deSimtmetyje buvo sukurti trys spektro jver¢iy metodai,
kurie véliau tapo labai svarbiis kalbos atpazinimui. Sie metodai pirmiausiai buvo pritaikyti
kalbos kodavimui: Greita Furjé transformacija (FFT), kepstriné (arba homomorfin¢) analizé ir

tiesinio prognozavimo kodavimas (LPC). Buvo sukurti nauji pavyzdziy tapatinimo metodai:
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deterministinis metodas, vadinamas dinaminiu laiko skalés kraipymu (DTW), ir statistinis
metodas, vadinamas pasléptu Markovo modeliu (HMM).

Advanced Research Projects Agency (ARPA) finansavo dideli kalbos suvokimo
projekta. Tikslas buvo sukurti 1000 Zodziy automatini kalbos atpazinima, naudojant kelis
kalbétojus, iStising kalba ir apribota gramatika su mazesniu nei 10% semantiniy klaidy kiekiu.
Taciau tik HARPY sistema, sukurta CMU doktoranto Bruce Lowerre, tenkino keliamus
reikalavimus. Jis naudojo LPC segmentus, gramatikos Zinias ir ,,Baker Dragon system*®, bei
CMU sistemos Hearsey modifikuotus metodus. Tyrinétojai savo atpazinimo sistemose
naudojo spektrinius pozymiy vektorius, LPC ir fonetinius pozymius. Buvo sukurti metodai,
naudojantys DTW, HMM ir neuroninius tinklus. Buvo stengiamasi sutrumpinti pavyzdziy
palyginimo trukme¢. Daznai buvo naudojami dirbtinio intelekto metodai, ypa¢ ARPA
programoje. Automatiniam kalbos atpazinimui buvo pritaikyta HMM teorija ir buvo sukurtos
HMM besiremiancios sistemos.

Véliau kalbos atpazinimo tyrinétoju démesys persikélé nuo izoliuoty zodZiy
atpazinimo prie kalbos, sudarytos i$§ sujungty zodziy (connected word), atpazinimo [34-36].
Tyrimy tikslas buvo sukurti robasting sistema, sugebancia atpazinti sklandziai pasakyta zodziu
seka. Tyrimy objektu tapo statistiniai modeliavimo metodai, ypa¢ Pasléptu Markovo
Grandiniy (HMM) metodas [37-38]. Kita fundamentalia tyrimy sritimi, kuri pradéjo sparciai
vystytis, tapo neuroniniy tinkly panaudojimas kalbos atpazinimo problemy sprendimui [39-
40]. Didelio zodyno nepertraukiamos kalbos atpazinimo sistemy kurimui dideli impulsa
suteik¢ DARPA (Defence Advanced Research Projects Agency) projektai, kuriuos plétojant
buvo labiau orientuojamasi i natiiralios kalbos apdorojima ir taikymus, tokius kaip telefoniniy
tinkly operatoriaus darbo palengvinimas. 1984 metais ARPA pradéjo finansuoti antra
programa, kurios tikslas buvo sakiniy skaitymas i§ 1000 Zzodziy zodyno. Sakiniai buvo
klausimai ir komandos skirtos naudotis jiiry informacijos duomeny baze, nors sistema i$
tikryju neturéjo sasajos su jokia duomeny baze: vertinimas vyko pagal zodZiy atpazinima.
Projekte dalyvaujanciy sistemy vertinimas vyko karta ar du per metus. Dalyviai gaudavo CD-
ROM-3 su testiniais duomenimis ir siysdavo | NIST atpazinimo sistemos generuotas frazes,
kur rezultatai budavo oficialiai jvertinami.

ARPA projektas sudar¢ labai geras salygas tobulinimams. Daug laboratoriniy sistemy
gali atpazinti naujo kalbétojo kalba (be apmokymo konkreciam kalbétojui) su 60000 Zodziy
zodynu realiame laike, gaunant mazesni nei 10% klaidinguma. Tai ikveépé kitus tyrinétojus,
kurie nebuvo finansuojami i$ Sio projekto, tame tarpe ir tyrinétojus i§ Europos. Pavyzdziui,
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Kembridzo universitetas Anglijoje dalyvavo jvertinime ir sukiir¢ HTK arba HMM jrankiy
komplekta (ToolKit), kuris buvo placiai iSdalintas. Dabar yra imanoma naudoti HTK, kad biity
galima gauti didelio Zodyno atpazinimo rezultatus panaSius | tuos, kuriuos gavo daugelis
projekto dalyviy.

Per paskutini deSimtmet] kalbos atpazinimo srityje nebuvo sukurtas joks bazinis
mechanizmas, taciau buvo daug svarbiy pasiekimy: apdorojimo (front-end) pasiekimai (pvz.,
mely arba barky skalés kepstry iverciai, delta pozymiai, kanalo normalizacijos biidai ir balso
trakto normalizacija) ir tikimybinis jvertinimas (pvz., maksimalaus tikétinumo tiesiné
regresija, nauju kalbétoju ar akustiniy sistemy adaptacija, arba mokymas maksimizuojant
tarpusavio informacija tarp duomeny ir modeliy). Todél galima teigti, kad dirbanciy toje
srityje pastangos yra orientuotos link egzistuojanc¢iy idéjy efektyvumo pagerinimo nei link
nauju idéju generavimo. Tai turéjo tendencija konverguoti | geras, panaSias sistemas,
kiekvienai laboratorijai bandant pasinaudoti patobulinimais, kurie pavykdavo kitiems. Nors tai
vedé prie greito tobuléjimo, bet tai taip pat vedé metody konvergavima i viena metoda.

Taip pat Sis laikotarpis pasizymi masiniu kalbiniy technologijy taikymu ivairiose
srityse: telekomunikacijose, informacinése tarnybose, mokyme, tarptautiniuose komerciniuose
rySiuose. Daugelyje Siy taikymuy kaip pagrindiné arba kaip sudedamoji sistemos dalis yra
kalbos atpazinimas. ISsiplétus taikymuy sri¢iai, kartu labai pagrieztéjo reikalavimai kalbos
atpazinimo tikslumui. Reikia patikimai atpaZinti kalba, esant triukSmingai aplinkai, dideliems
rySio kanalo iSkraipymams, rySio kanalo dazniy juostos apribojimams (pavyzdziui
telefonijoje). D¢l to labai suintensyvéjo tyrimai kalbos atpazinimo srityje. Bandoma surasti
pozymius, kurie leisty atpazinti kalba esant sudétingoms rySio salygoms, triukSmui, panaudoti

lingvistines Zinias kalbos atpazinimo patikimumo padidinimui.

2.1.1 Dideliy balsy baziy rinkimas

Iki 1986 mety kalbos atpazinimo tyrinétojai sistemy mokymui ir testavimui neturéjo
placiai pripazinty balsy baziy atpazinimo. D¢l to buvo sunku palyginti gautus rezultatus. Su
Sia problema buvo susij¢ daug kalbos tyrinétoju. Mokslininkai, dirbantys pramongje (pvz.,
Texas Instruments ir Dragon Systems) dirbo su NIST (National Institute of Standards and

Technology) ir surinko didelg balsy bazg.
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1986 metais buvo pradéta kurti TIMIT balsy baze, kuri véliau tapo pirma placiai
naudojama standartine balsy baze. Fonetiniam savitumui pavaizduoti buvo parinktas 61 garso
alfabetas. Buvo parinkti fonetiskai subalansuoti tekstai, kad mokymo aib&je biity gerai
atstovaujamas kiekvienas garsas. 630 kalbétoju pasake po 10 sakiniy, 1§ kuriy du buvo visiems
kalbétojams tie patys. Duomenis jras¢ Texas Instruments, fonetiSkai segmentavo MIT
pirmiausiai naudodamas automatini segmentatoriy, véliau magistrantai tikrino ir tais¢ klaidas.
Taip buvo gauta bazé, kurioje kiekvieno bazés garso ribos buvo pazymétos. Nors klaidy Sioje
bazéje dar yra, bet ji iki Siol plac¢iai naudojama.

1984 metais prasidéjus antrai ARPA kalbos programai (D)ARPA buvo suformuluotas
naujas tikslas - resursy valdymas (RM — Resource Management) su nauja balsy baze. RM
bazéje balso jrasai buvo sukurti skaitant teksta. Sakiniai buvo sukonstruoti i§ 1000 Zodziy
kalbos modelio. Buvo jrasyta 21000 pasakymu, kuriuos istaré¢ 160 kalbétoju. RM tiksluose
buvo nepriklausomas nuo kalbétojo atpazinimas. Kai kurios sistemos buvo apmokytos
daugelio kalbétojy ir testuojamos su kalbétojais, nejeinanciais { mokymo aibg. Véliau, vykdant
RM programa, démesys persikele i ,,Wall Street Journal® tiksla - atpaZzinti skaitoma kalba 1§
»Wall Street Journal“. Pirmas testas buvo atliktas su 5000 zodziy Zodynu, be ZodZiy neesanciu
zodyne. Antras testas — su 20000 zodziy su Zodziais neesanciais zodyne. Vélesni testai buvo su
1§ esmes neribotu zodynu. Tyrinétojai sistemos testavimui daznai naudojo 60000 zodziy
dekoderius.

Lygiagreciai RM buvo suformuluotas kitas tikslas ,,Air Travel Information System*
(ATIS), kuris rémési spontaniskais uzklausimais rezervuojant léktuvy bilietus. ATIS tikslas
yra kalbos supratimas (prieSingai negu kalbos atpazinimas). Sistemos ne tik turé¢jo sukurti
zodziy sekas, bet ir bandyti suteikti joms semanting prasme, kad galéty atlikti atitinkama
funkcija. Pavyzdziui, jeigu vartotojas pasakydavo "parodyk man l¢ktuvy skrydzius i§ Bostono
1 San Franciska", sistema turéjo reaguoti parodydama skrydziy sarasa. Bendravimas tgsdavosi
tol kol biidavo pasiekiamas kazkoks tikslas; §iuo atveju uzsakyti lektuvo bilietus. Si sritis buvo
praktiskesné negu ,,Wall Street Journal* skaitymas, bet Zodyno dydis buvo mazesnis.

DARPA finansavo S§iy baziy rinkima. Rinkimo procesa koordinavo NIST. Si ir kitos
balsy bazés dabar vartotojams yra duodamos ,,Linguistic Data Consortium®, kuris yra

Pensilvanijos universitete, Filadelfija.
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2.2 Balso signalo aptikimas

Snekamosios kalbos ir tylos atskyrimo procesas vadinamas balso signalo aptikimu
(VAD - voice activity detection). Pirmiausiai jis buvo iStirtas, naudojant TASI (Time
Assigned Speech Interpolation) sistemas. VAD yra svarbi technologija daugeliui kalba
pagristy programy, iskaitant kalbos atpazinima, kodavima ir laisvy ranky telefonija. D¢l Siuy
priezasCiy buvo pasitlyti ivairis VAD algoritmo tipai, kurie keit¢ vélavimo, jautrumo,
tikslumo ir skai¢iavimy kaina.

Pirmin¢ balso signalo aptikimo funkcija yra balso buvimo signale indikacija, siekiant
palengvinti ne tik kalbos apdorojima, bet ir kalbos pradzios ir pabaigos segmenty skyrikliy
indikacija [5]. Didelei grupei programuy, tokiy kaip skaitmeninis mobilusis radijas,
skaitmeniniai vienalaikiai balsas ir duomenys (DSVD — Digital Simultaneous Voice and Data)
ar kalbos saugojimas, yra norima suteikti nenutriikstama kalbos kodavimo parametry
perdavima. Privalumais gali biiti Zemesnis mobiliyjy telefony rageliuvose sunaudojamos galios
vidurkis ar didesnis bity perdavimo spartos vidurkis lygiagre¢iam paslaugy teikimui (pvz.
duomeny perdavimui), ar net didesnis atminties lusty talpumas. Taciau tobulinimas labiausiai
priklauso nuo kalbos metu padaryty pauziu procentinio kiekio ir VAD patikimumo atpazjstant
Siuos intervalus. IS vienos pusés, mazas kalbos signalo procentas yra privalumas, i§ kitos
pusés, turi buti iSvengta kalbos signalo apkarpymo, norint iSlaikyti kokybeg. Tai yra kritiné
VAD algoritmo problema, esant stipraus triuk§Smingumo salygoms [10].

Kalbos signalo aptikimas yra svarbus kalbos perdavimui, tobulinimui ir atpazinimui.
Sia uzduotj apsunkina gausybé kintanciy kalbos riisSiy ir foniniu triukSmu [6]. Ankstesnieji
VAD algoritmai yra pagristi Itakura LPC atstumy matu, energijos lygiais, laiko planavimu,
tonu, nulio kirtimy dazniu, kepstrinémis savybémis, prisitaikan¢iu kalbos signalui triukSmo
modeliavimu ir periodiSkumo matu. Deja Sie algoritmai turi problemy kai SNR reikSmés yra
mazos, ypaC kai triukSmas nestacionarus. Pastovaus tikslumo negalima pasiekti, kadangi
daugelis algoritmy priklauso nuo palyginimui naudojamo réZio lygio. Sis rézio lygis daznai
laikomas fiksuotas arba apskaiciuojamas tylos (kai kalbos néra) intervaluose [18]. Pastaraji
deSimtmet] daugelis tyrinétoju studijavo skirtingas kalbos aptikimo triukSme strategijas ir

VAD itaka kalbos apdorojimo sistemose [2].
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2.2.1 VAD algoritmas

VAD algoritmo pagrindiné funkcija yra i {vesties signalo i$skirti tam tikras savybes ar
skaiCius ir palyginti Sias reikSmes su réziais, kurie paprastai surandami i§ triuk§mo ir kalbos
signalo charakteristiky. Jei signalo matavimy reikSmés telpa tarp réziy, laikoma, kad tai yra
balsas. Esant nestacionariam triukSmui, VAD reikalingos laike kintancios réziy reikSmés. Si
reikSmé paprastai yra apskaiciuojama segmentuose, kur néra balso [18].

Pastaruoju metu pristatyti VAD metodai apibrézia taisykle, pagrista kadras po kadro
atlieckamais matavimais lyginant kalba ir triuk§Sma [2]. VAD metode naudojami $ie matavimai:
spektrinis nuotakumas (spectral slope), koreliacijos koeficientai, registracijos tikétinumo
santykis (log likelihood ratio), kepstras, modifikuoti atstumo matavimai.

VAD galima suskaidyti { du etapus: parametry skaic¢iavimas ir klasifikavimo programa.
Nepriklausomai nuo VAD metodo, operacija yra kompromisas tarp balso atpazinto triukSmu
arba triukSmo atpazinto balsu [6]. VAD veikiantis mobilioje aplinkoje turi sugebéti aptikti
kalba labai skirtingy akustinio foninio triuk§mo tipy diapazone. Siomis sudétingomis aptikimo
salygomis yra labai svarbu, kad VAD veikty ,,be avariju®, nustatant ,.kalba aptikta“ tuo atveju,
kai yra abejoné, taip iSvengiant kalbos apkarpymuy. DidZiausias kalbos aptikimo sudétingumas
yra labai mazas signalo-triukSmo santykis (SNR). Kalbos ir triukSmo skirtuma jmanoma
nustatyti, naudojant paprastas lygio aptikimo technikas, kai dalis kalbos pasireiSkimuy yra
paslépta Zemiau triukSmo lygio [16].

Universalus balso signalo aptikimo algoritmas tapo reikalingas tuomet, kai tradiciniai
sprendimai davé didel; klaidingo aptikimo koeficienta, esant foniniams triukSmams
budingiems mobiliosiose aplinkose. Vienas svarbus aspektas Siuolaikinése skaitmeninése
sistemose yra kalbos kodavimo algoritmy universalumas, kuris yra reikalingas efektyviam
kanaly panaudojimui. Algoritmai turi biti universaliis ne tik blogéjimui sumazinti, bet ir
foninio triukSmo budingo mobiliosiose aplinkose sumazinimui [3]. Universaluma galima
apibiidinti taip: ,,VAD yra universalus tuo atveju, jei balso aptikimas yra artimas kontroliniam
tyliose aplinkose lygiai taip pat kaip ir triukSmingose aplinkose®. Naujas apibrézimas teigia,
kad VAD yra universalus tada, kai gaunami panasiis rezultatai esant $variai ir triukSmingai
kalbai. Universalumas gali biti jvertintas laikant VAD rezultatus, esant Svariai kalbai,
kontroliniais ir skaiCiuojant klaidy statistika, kai tas pats VAD apdoroja triukSminga kalba.

Kuo universalesnis VAD, tuo reciau pasitaiko klaidos [6].
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2.2.2 VAD jvertinimas

VAD charakteristikomis galima vadinti aktyvuma, apkarpymuy grieztuma ir laipsni.
Norint jvertinti apkarpymo kieki ir kaip daznai triukSmas palaikomas kalba, VAD iSvestis yra
lyginama su idealaus VAD iSvestimi. VAD charakteristikos vertinamos pagal keturis
Iprastinius parametrus:

1. Pradzios apkarpymo (FEC — Front End Clipping): pereinant i§ triukSmo i kalba.

2. Kalbos apkarpymo (MSC — Mid Speech Clipping): kai kalba palaikoma triuk§mu.

3. Pertekliaus: kai dél uzsilikusios aktyvios VAD véliavelés pereinant 1§ kalbos 1

triukSma, triukSmas palaikomas kalba.

4. TriukSmo atpazinimo, kaip kalbos (NDS — Noise Detected as Speech): triukSmas

interpretuojamas kaip kalba su tylos periodu.

Nors anksciau apibuidintas metodas duoda naudinga objektyvia informacija, taciau tai
tik pradinis ivertinimas subjektyvaus efekto atzvilgiu. Todél yra svarbu perkelti subjektyvius
testus i VAD, kur pagrindinis tikslas yra pastebéty apkarpymy kiekio priimtinumas. Sios
rusies testai reikalauja tam tikro kiekio klausytojy, kurie vertinty VAD rezultaty iraSus.
Klausytojai turi atkreipti démesj i Sias savybes:

1. Kokybe.

2. Supratimo sunkuma.

3. Apkarpymy girdimuma.

Sios savybés, gautos keleta karty klausantis kalbos, yra naudojamos, apskai¢iuojant
rezultaty vidurki kiekvienai savybei atskirai, taip yra gaunamas bendras VAD elgsenos
tvertinimas. Nors objektyviis metodai yra labai naudingi pradin¢je VAD kokybés stadijoje, bet
subjektyviis metodai yra labiau reikSmingi. Taciau jie yra ir brangesni, kadangi kelioms
dienoms yra reikalingas tam tikras zmoniy kiekis. Paprastai jie yra naudojami tuo atveju, kai
pasiiilyta algoritma ruoSiamasi standartizuoti [3].

Viena i§ pagrindiniy HOS VAD naudojimo priezas¢iy yra gebéjimas nuslopinti

spalvota triukSma.
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2.3 TriukSmas

Triuk§ma galima apibudinti kaip trok§tamo ar nenorimo signalo uzterSima. Natiiralaus
ir dirbtinio triukSmo Saltiniai gali atlikti arba atsitiktini, arba modeliuota isikiSima. Tik
pastarasis gali biiti efektyviai pasalintas analoginése sistemose. Tac¢iau skaitmeninés sistemos
yra sukonstruotos taip, kad juy kvantuotieji signalai gali biiti tobulai atkurti tol, kol triukSmo
lygis lieka Zemiau apibrézto maksimumo, kuris kinta i§ programos i programa. Yra daugybé
triukSmo su jvairiomis dazniy charakteristikomis formu, kurios klasifikuojamos pagal
»spalvas® [19].

Baltas triukSmas — tai signalas (ar procesas), turintis vienoda dazniy spektra. Kitaip
tariant, signalas yra vienodos galios bet kuriame diapazone, bet kurio daznio centre, turintis
uzduota pralaiduma. Praktikoje signalas gali buti ,baltas“, esant vienodam spektrui uz
apsibrézto dazniuy diapazono. ,,Baltas® signalas dazniy srityje turi turéti tam tikras svarbias
statistines savybes laike. Pavyzdziui, jis, laikui bégant, turi turéti nuling autokoreliacija,
i§skyrus nuliniame laiko poslinkyje (at zero timshift). 2 paveiksle matyti, kad automobilio
triukSmas (iStyrus 10000 méginiy) néra baltas. IS periodinés diagramos (periodogram, 1 pav.)
matyti, kad spektras yra nevienodas, kai tuo tarpu atsitiktinai sugeneruotas Gausinis triukSmas
turi tolygu pasiskirstyma. Galios spektrinis tankumas yra glotni periody diagramos versija.

TriukSmas, turintis tolydy pasiskirstyma, toki kaip normalusis pasiskirstymas, gali biiti
baltas [20]. Gausinis triuk§mas kartais klaidingai laikomas baltu gausiniu triukSmu, ta¢iau taip
néra. Gausinis triukSmas reiSkia triukSma su tikimybine pasiskirstymo funkcija (PDF —
Probability Distribution Function), kuri rodo triukSmo nekoreliacija laike. Gausinis triukSmas,

vadinimas baltu, apibiidina triukSmo koreliacija.
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2 pav. Testas automobilinio triukSmo tipui
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Kitas dazniausiai vartojamas spalvotas triukSmas yra rausvas triukSmas (pink noise). Jo
dazniy spektras yra nelygus, bet turi vienoda galia diapazone, kuri yra proporcingai plati.
Rausvas triukSmas yra subjektyviai baltas. Taip yra todé¢l, kad Zmogaus klausos sistema jaucia
apytiksliai lyguy visu dazniy diduma. Galios tankumas sumazéja iki -3dB per oktava,
padidindamas daznj (tankumas proporcingas 1/f). Taip pat yra daugybé ,,maziau oficialiy*

triuk§mo spalvy tokiy kaip ruda, mélyna, violeting, pilka, raudona, oranzing, zalia ir juoda.

2.3.1 Pridétinis triukSmas

Yra daugybé akustinio iSkraipymo Saltiniy, kurie gali sumenkinti kalbos atpazinimo
sistemy veikluma. Daugeliui kalbos atpazinimo programy priemaiSinis triukSmas yra
svarbiausias akustinio iSkraipymo Saltinis [14]. Daug mokslininky pastangy buvo atiduota,
bandant kompensuoti priemaiSinio triukSmo efekta universaliame kalbos atpazinime.

Jei kalbos signalas s(k) yra paveiktas nekoreliuotu triukSmu n(k) [17], tai gautas
signalas daZniy srityje bus iSreikStas:

Y(e’”)=X(e’")+ N(e’) (1)

Jei s(t) yra originalus Svarus kalbos signalas, tai gautas kalbos signalas y(?) laiko srityje
gali biiti iSreikstas:

y(#) = s() * h(t) + n(t) = x(1) + n(r) 2)

, kur A(t) — kanalo i8kraipymo staigi reakcija (impulse response),

n(t) — aplinkos triukSmas,

* Zymi sujungimo operacija,

x(t) — kalba be triuk§Smo (2.2.1 paveikslas).

Tipiski strukttriniai kintamumo adaptacijai modeliai priima, kad kalba yra iSkraipyta, jungiant

priemaisini triuk§ma ir tiesinj filtravima.

17



clean speech degraded speech

s[n] 1 x[n]
h{n] +
linear additive noise
filtering n[n]

3 pav. Priemaisinis triuksmas

Kalbos apdorojime, kalba yra traktuojama kaip naudingi duomenys, o visi kiti signalai
yra laikomi triuk§mu. Daug algoritmy ir programuy sukurta, siekiant sumazinti ar Salinti

triukSma 18§ signalo, vienas i§ jy ir yra balso signalo aptikimas.

2.4 Aukstesnés eilés statistikos (HOS) pasirinkimas

Ankstesniuose VAD algoritmuose trumpalaiké energija, nulio kirtimy daznis ir LPC
koeficientai buvo vieni i§ pagrindiniy parametry, naudojamy kalbos aptikimui. Kepstro
savybiy ir maziausiyju kvadraty periodiSkumo matavimai yra dazniausiai naudojami VAD
projektavime. G.729B VAD turi parametry rinkinj, itraukiantj ir linijinius spektro daZnius
(LSF — line spectral frequencies), maza diapazono energija (low band energy), nulinio
lygmens daznj ir pilng diapazono energija (full band energy).

Trumpalaiké ar spektriné energija tradiciskai buvo naudojama kaip esminis parametras
1§skiriantis kalbos segmentus i$ kity signalo formy. Taciau Sios savybés tapo maziau patikimos
ir universalios triukSmingose aplinkose, ypac¢ esant nestacionariam triukSmui ir tokiems
garsams kaip lupy pliauksteléjimas, stiprus kvépavimas ir burnos takstel¢jimas ir kt. [11].

HOS davé gerus rezultatus daugelyje signalo apdorojimo programy ir yra labai
reikSminga dirbant su Gausinio ir negausinio procesy sumaiSymais, ir netiesinése sistemose.

Kalbos apdorojime HOS programa yra Gausinio suspaudimo ir fazés iSsaugojimo ypatybés.
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3 Algoritmo sudarymas

Siame skyriuje aptariami jvairiis algoritmai, naudoti projektuojant balso signalo
aptikimo algoritmq. Atlikus tiesinj prognozavimo kodavima, liekamojo balsinio signalo
asimetrijos ir eksceso koeficientai yra isreiksti harmoniky M skaiciumi ir signalo energija.
Kiekvienai M reiksmei, kuri yra garso aukscio funkcija, Sie parametrai yra geresni ir gali biiti
naudojami aptikti balsq. Normalizuoty parametry privalumas yra tai, kad jie nepriklauso nuo
signalo energijos, dél to ir yra naudojami absoliutiniai slenksciai. Norint gauti bloko
dispersijos jverti, asimetrijos ir eksceso koeficienty jverciy pasiskirstymas yra
normalizuojamas. Balso signalui apskaiciuotas sqrysis tarp asimetrijos ir eksceso koeficienty
yra naudojamas atpazinti balso kadrams. Visa tai sudaro VAD algoritmo pagrinda, naudojant

HOS.

3.1 Aukstesnés eilés spektras ir statistikos

Diskretaus laiko deterministinio ar stochastinio signalo energijos spektrinio tankumo,
ar paprasciau energijos spektro, apskaiciavimas yra naudinga priemon¢ skaitmeniniy signaly
apdorojimui. Energijos spektro skai¢iavimo budai yra esminiai, kuriant pazangias radaruy,
sonary, komunikacijy, kalbos, biomedicinos, geofizines ir kitas duomeny apdorojimo sistemas
[13]. Energijos spektro skai¢iavimui signalas apdorojamas taip, kad apskai¢iuotas energijos
pasiskirstymas tarp daznio komponenciy, suspaudzia fazés rySius tarp Siy komponenciy.
Energijos spektro teikiama informacija yra esminé tai, kuri yra pateikiama autokoreliacijos
sekoje. To pakanka pilnam gausinio signalo statistiniam apibiidinimui. Taciau praktikoje
ziturima placiau nei energijos spektras ir siekiama iSskirti informacija apie fazés rySius ir
nukrypimus nuo gausinio signalo.

Aukstesnés eilés spektras (polispektras) apibiidinamas signalo aukStesnés eilés

statistikomis (kumulantais). AuksStesnés eilés spektro skirtingi variantai yra trecios eilés
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spektras (bispektras), kuris pagal apibrézima yra trecios eilés statistikos Furjé transformacija,
ir ketvirtos eilés spektras (trispektras), kuris yra stacionaraus signalo ketvirtos eilés statistikos
Furje transformacija. Energijos spektras yra vienas i§ elementy, kurie priklauso diskretaus

laiko signalo aukstesnés eilés spektry klasifikacijai (4 pav.).

Autokoreliacijos C5 () Fi[] Gy (o)
”| skai¢iavimas g > ..
Energijos spektras
_| Tregios eilés Ci(7,7,) | Fif] C(o,,0,)
7| statistikos g > .
e Bispektra
skaiiavimas
Diskretus laiko signalas, X(k) | R Ketvirtos eilés C: (Tl D 72 s T3 ) | F3 [] C: ((01 9 a)z s CO3)
. . d 7| statistikos d > .
Laiko sritis e Trispektras
skaiiavimas
. g X X
_| N-tosios eiles C, (7,7, | Fi] Clw,,...,0, )
7| statistikos g > .
e n-tosios eilés spektras
skaiciavimas

4 pav. Diskretaus signalo X(k) aukstesnés eilés spektry klasifikacija. F[] — n-matmens Furjé

transformacija

Signalo aukstesnés eilés statistikos ir spektras gali bti apibréziami momentais ir
kumulantais. Momentai ir momenty spektras gali biiti labai naudingi analizuojant
deterministini signala, o kumulantai ir kumulanty spektras yra labai svarbiis analizuojant

stochastinius signalus [4] (5 pav.).

20



AuksStesnés eilés

spektras
Kumulanty spektras Momenty spektras
Stochastiniai signalai: Determinuotieji signalai:
= Stacionariis = Periodiniai
= Nestacionariis = Neperiodiniai

5 pav. Polispektro klasifikacija

Signaly apdorojime aukstesnés eilés spektras naudojamas dél to, kad:

1. Silpnina pridétini spalvota gausini triukSma, kurio energijos spektras
nezinomas, bispektras taip pat silpnina negausini triukSma su simetrine
tikimybés galimumo funkcija (pdf — probability density function).

2. Atpazjsta neminimalios fazés signalus.

3. ISskiria informacija susijusia su nukrypimais nuo gausinio signalo.

4. Aptinka ir charakterizuoja signaly netiesinés ypatybes, taip pat atpazista

netiesines sistemas.

3.1.1 Apibrézimai ir ypatybés

Jei X(k), k=0, 1, £2, £3,... yra stacionarus diskretaus laiko signalas ir jo momentai
pagal eiliSkuma n egzistuoja, tai
m (7,75, T, ) = E{X(K)X(k+7).. X(k+7, )} 3)
apraso stacionaraus signalo n-tosios eilés momentu funkcija, kuri priklauso tik nuo laiko

skirtumo 7,,7,,...,7, ,, 7,= 0, £1, ... visiems i. Taip pat antros eilés momento funkcija m; (z,)

n-1°> %i

yra X(k) autokoreliacija, o m; (r,,7,) ir m,(z,,7,,7,)yra atitinkamai trecios ir ketvirtos eilés

momentai.
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Negausinio stacionaraus atsitiktinio X(k) signalo n-osios eilés kumulanto funkcija
galima uZraSyti taip (tik kai n = 3,4):
x X G
(T Tyeens T, ) =10 (T, T T, )=, (T)3T o0 T, ) 4)
,kur - m) (1),7,,...,7, ;) — X(k) n-osios eilés momento funkcija,
G . o . . . o1
m,)(t,,7,,...,7, ;) — ekvivalentaus gausinio signalo n-osios eilés momento

funkecija, kuri turi tokius pacius vidurki ir autokoreliacijos eiliSkuma kaip X(k).

Gausiniam signalui
X G
m (T, Ty T, ) =M, (T),T5 00T, ) (5)
Tai ¢ (z,,7,,...,7,;) = 0. Nors iSraiSka (5) yra teisinga tik kain=3 ar 4, ¢, (7,,7,,...,7,,) =0

su visais n, jei X(k) yra gausinis. Santykis tarp X(k) momento ir kumulanto seky egzistuoja
kain=1, 2, 3, 4.

Pirmos eilés kumulantai:

¢ =m =E{X(k)} (vidurkis) (6)
Antros eilés kumulantai:
e () =m(r,))-(m))’ (kovariacijos seka)
=m; (7)) (m)* =c;(-1) (7)

, kur m; (—r,) — autokoreliacijos seka.

Taigi antros eilés kumulanto seka yra kovariacija, o antros eilés momento seka yra
autokoreliacija.

Trecios eilés kumulantai:
¢; (7,,7)) =my (7,,7,) —m [m; (7)) + my (7,) + m; (7, —7,)] "'2(’/”1){)3 (8)

, kur mj; (z,,7,) - trecios eilés momento seka.

Ketvirtos eilés kumulantai:

¢, (7,,7,) =my(7,,7,,75) —my (7,) - m;y (T3 = 7,) -m;y (T,) -my (T, — 7)) -1y (75)

my (T, =7,)-my [m5 (7, = 7,,75,7)) + m; (7,,7)m; (7,,7,) + m; (7,7, )](m;)z )]

[m) (z,)+m; (z,) +my (7)) +m;y (7, —7,) + my (73 —7,) + m, (7, _71)]_6(’”1}‘)4
Jei signalo X(k) vidurkis nulinis m;” = 0, ir tada 1§ iSraiSky (7), (8) seka, kad antros ir trecios
eilés kumulantai yra identiski atitinkamai antros ir trecios eilés momentams. Bet tam, kad bty

galima apskaiciuoti ketvirtos eilés kumulantus, reikia (9) iSraiskoje ivertinti ketvirtos ir antros

eilés momentus.
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CH(TT,) = M (2,7, 1y) ~ i (0) 3 (2, = 7)) m3 (2,) - m3 (2, — 7))~ m3 (23) - m3 (v, ~7,) (10)
[ 18raiSkas (7), (8),(9) irasius t; = 1, = 13= 0 ir priémus, kad m; = 0, gaunama
yi = E{x*(k)} =3 (0) (dispersija)
yi=E{x’(k)} =ci(0,0) (asimetrijos koeficientas) (11)
vl =E{x*(k)}-3[yi]* =¢;(0,0,0) (eksceso koeficientas)
Normalizuotas eksceso koeficientas yra y) /[y3]>. Dispersija, asimetrijos ir eksceso

koeficienty jverciai skai¢iuojami 1§ kumulanty su nuliniu vélinimu.

3.2 Triuksmo kadry atpazZinimas, naudojant aukStesnés eilés
statistika (HOS)

Gausinio triuk§mo asimetrijos ir eksceso koeficientai yra lygtis nuliui tik statistinio
vidurkio prasme. Paprastai yra naudojami baigtinio ilgio kadrai, tod¢l ar kadras yra triukSmas
sprendziama tikétinumo metodu, remiantis asimetrijos ir eksceso koeficienty iverc¢iy dispersija
ir pasiskirstymu. Duotajam gausiniam procesui g(n), antros, trecios ir ketvirtos eilés momenty
verciai yra

1 N-1 "
My =5 2le)] (12)
Lygybé apskaiciuoja Ef{x(n)}]* iverti, kai k = 2, 3, 4, o N yra kadry skaiGius. Sie jver&iai yra
objektyvis [9]. Balto gausinio triuk§mo atveju, juy vidurkis ir dispersija gali biti iSreiksti
E[M,,]=0;
E[M,,]=3v};

15v

VarlM,, 1= —* (13)
96v;

Var[M ,, 1= N

Asimetrijos koeficiento jvertis SK = M3, yra objektyvus, su nuliniu vidurkiu ir Zinoma
dispersija. Sis jvertis — tai daugybés nepriklausomy identiskai pasiskirsiusiy (iid —
independent identically distributed) atsitiktiniy kintamyju suma. Tokiu atveju panaudojus

centrinés ribos teorema (central limit theorem), gaunamas normalizuotas jvertis
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M
SK, = —2% (14)

JISV2 /N
yra gausinis kintamasis su nuliniu vidurkiu ir blokine dispersija. Taip apskaic¢iavus kadro
asimetrijos koeficienta ir atitinkamai suzyméjus reikSmes pazymeétas ,,a*, tikimybé, kad kadras
yra gausinis triukSmas, yra
prob[Noise] = prob[| SK , | a] (15)
Ji ekvivalenti apskai¢iuotam plotui, kurj sudaro sritis esanti po Gausine kreive. Si sritis gali

bati apskaidiuota kaip erfe(x) funkcija'. Kai @ = 0 tai plotas yra vienetinis, o kai a > 0 -
prob| Noise] = 2/\/2ﬁjex2/2dx. Taigi prob[Noise] = erfc(|al).

Neigiamas asimetrijos koeficientas nenurodo triukSmo buvimo tol, kol kalbos signalo
HOS yra teigiama, kadangi tarpiniai segmentai gali turéti neigiama HOS. Taip pat ir eksceso
koeficientas pirmiausiai yra apskaiciuojamas i§ antros ir ketvirtos eilés momenty. Tam, kad

biity galima uztikrinti skai¢iavimo objektyvuma, yra naudojamas modifikuotas skai¢iavimas
2
KU, =1+ N)M%, -3(M,,)? (16)
Sis apskai¢iavimas yra objektyvus su nuliniu vidurkiu ir Zinoma dispersija. Pasiskirstymas
susideda i$ dviejy kintamyjy skirtumo: gausinio ir chi kvadrato (chi-square). Vis dél to ¢ia yra

naudojama aproksimacija ir jvertinimas tada laikomas normaliai pasiskirsciusiu.

Kintamojo su nuliniu vidurkiu bloko dispersija yra apraSoma kaip

KU
KUy, =—— = (17)
3y
Pt ans 2,55
N N N

Taip apskaiCiavus duotojo kadro eksceso koeficienta ir atitinkamai suzymeéjus reikSmes
pazymétas ,,b*, tikimybé, kad kadras yra triukSmas, yra: prob[Noise] = erfc(|b|). Naudojant
normalizuotus asimetrijos ir eksceso koeficientus, ir ,,erfc* funkcijos reikSmes, tikimybé, kad

kadras yra triukSmas, gali biti nustatyta.

! Klaidos funkcija (error function)
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3.2.1 Balsui butinos salygos

Balso signalo asimetrijos (skewness) ir eksceso (kurtosis) koeficientai yra apibréziami
energija ir harmoniky skai¢iumi, bei gali biiti naudojami balso kadrams atpazinti [9]. Norint
pasalinti energijos efekta, reikty normalizuoti y; ir ys parametrus, taciau tokiu atveju Sie
parametrai tapty maziau efektyvesni, atpazistant triukSma. Todé¢l santykis atitinkamai
asimetrijos koeficiento energijos su eksceso koeficiento yra naudojamas pasalinti signalo

energijos efekta, tuo paciu iSvengiant triukSmo efekto.

skewness® UM —1)°
SKR = P = (18)
urtosis 4 7
M| —M -4+—
3 oM

, kur M — harmoniky skaicius (zingsnio funkcija — function of pitch).
Santykis SKR nepriklauso nuo signalo ir yra tik M funkcija. Esant gausiniam triukSmui, Sis
santykis yra neapibréztas, kadangi abu operandai yra nuliniai. Taciau §i nulio salyga niekada
neatsiranda dél jverciy dispersijos. SKR santykis gali turéti bet kokia reikSmg, iskaitant ir

balso signalo ribose, todé¢l jo neuztenka balso kadrams atpazinti.

3.3 Tiesinis prognozavimo kodavimas (LPC)

LPC (Linear Prediction Coding) yra laikoma viena i§ galingiausiy kalbos analizés
metodiky. Jis yra kaip pagrindas kituose, naujesniuose ir sudétingesniuose algoritmuose, kurie
yra naudojami kalbos parametrams apskaiciuoti, pavyzdziui, zingsniams, formantams,
spektrui, balso traktui ir kalbos atvaizdavimas zemais bitais (low bit). Pagrindinis tiesinio
prognozavimo principas teigia, kad kalba gali buti modeliuojama kaip tiesinés, laike
kintancios sistemos iS¢jimas, kuri suzadinama arba periodiniy impulsy, arba atsitiktinio
triukmo (6 pav.). Sie du akustiniai altiniai yra vadinami atitinkamai su balsu ir be balso.
Pagal tai, balso sklidimas yra generuojamas balso stygu, einant oro srautui, o bebalsis garsas

yra generuojamas tuomet, kai balso stygos yra atsipalaidaveg.
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Impulsu

Balso trakto

TGUGE) =Y a4zt AG)

generatorius parametrai
Su v
balsu/bebalsé U(n) _ Laike kintantis
kalba A " skaitmeninis filtras Stn)
Atsitiktinio
triuk§mo
. G
generatorius
6 pav. Kalbos sintezé sugeneruota su LPC
Tarkime, kad lygtis
s(mas(n-1)+a,s(n-2)+...+a,s(n-p) (19)
,kur a;, as, ..., a, — pastoviis koeficientai.
(19) lygybg galima pertvarkyti, jtraukiant suzadinimo nari Gu(n):
p
s(n) =Y a.s(n—i)+ Gu(n) (20)
i=1
G — stiprinimas,
u(n) — normalizuotas suzadinimas.
Pertvarkant (20) lygybe i z srit{, gaunama:
p .
S(z)=)Y a,z"'S(z)+ GU(z) (21)
i=1
Tokiu atveju persiuntimo funkcija bus:
S 1 1
H(zy=2G) _ (22)

Tai atitinka skaitmeninio laike kintancio filtro persiuntimo funkcijai. Pagrindiniai
parametrai gaunami su LPC modeliu yra: su balsu/be balso klasifikacija, Zingsnio periodas,

sustiprinimas ir koeficientai ay, ..., a,. Svarbu tai, kad kuo modelis aukStesnés eilés, tuo geriau
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,all-pole” modelis atvaizduoja kalbos garsa. Tiesini prognozavima su koeficientais ay

apibiidina daugianaris P(z):

P(z) = i a,z™* (23)
k=1

, kurio i§¢jimai yra

S(n)= i a,s(n—k) (24)

k=1

Prognozavimo klaidingumas e(n) aprasomas kaip:

e(n) =s(n)—5(n) =S(n)—zp:aks(n—k) (25)

k=1
k G

Tai yra sistemos A(z)zl—Zﬁzlakz* 18¢jimai, ir jei ay = ai, tada H(z)=

A(z)
Pagrindinis tikslas yra gauti koeficientus a; tam, kad buty galima sumaZzinti prognozavimo
klaidingumo kvadrata trumpuose kalbos kadry segmentuose (paprastai 10-30ms).

Trumpalaikis prognozavimo klaidingumas kadrui apraSomas:
p
E, =3 e (m)=[s,(m)= > a;s,(m—k)] (26)
m k=1
, kur s,,(m) — kalbos segmentas, paimtas i§ kaimyninio méginio n: s,(m) = s(m+n).

Koeficienty a; reikSmés, minimizuojanc¢ios prognozavimo klaidinguma £,, gaunamos

n

. . . dE
atsizvelgiant | p =0,i=1, 2, ..., p, tada:

i

s, (m—is,(m) =0l Ss, (m—i)s, (m—k), 1 <i<p 7)

m

, kur a,l{ — ay, reikSmés, kurios minimizuoja E,,.

Pazymint ¢, (i,k) =Y s,(m—i)s,(m—k), (27) lygybe galima uzragyti

Zp:ak(én (i,k) =4, (i,0), i=12 ..p (28)

Tai yra p lygciy sistema su p kintamaisiais, kuri sprendziama segmentui s,, ieSkant ay

koeficienty. Taip galima jrodyti, kad:
P P
E, =Y s,(m)=> a; ) s,(m~k) (29)
m k=1 k=1

O supaprastinus:
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E, =4,000)~Y a,,(0.k) (30)

Tada apskaiciavus E,(i, k) reikSmes, kai I <i <p, 1 <k <p, a; koeficientai gaunami
sprendziant (28) lygybe. (30) lygciy sistema galima spresti keletu metody:
e Autokoreliacijos metodas.

e Kovariacijos metodas.

3.3.1 ,All Pole“ modelis

Tiesinis prognozavimas ir autoregresinis modeliavimas yra dvi skirtingos problemos,
kurios duoda tokius pacius skaitmeninius rezultatus. Abiem atvejais galutinis tikslas yra
tiesinio filtro parametry apibrézimas. Taciau kiekvienos problemos atveju naudojamas filtras
yra skirtingas.

Tiesinio prognozavimo atveju, tikslas yra apibrézti FIR filtra, kuris gali optimaliai
prognozuoti autoregresinio proceso biisimus meéginius, paremtus buvusiy méginiy tiesiniu
deriniu. Skirtumas tarp tikrojo autoregresinio signalo ir prognozuoto signalo yra vadinamas
prognozavimo klaidingumu. Idealiu atveju $is klaidingumas yra baltas triukSmas.

Autoregresinio modeliavimo atveju, tikslas yra apibrézti ,,all-pole® IIR filtra, kuris,
suzadintas balto triukSmo, pateikia signala su tokiomis paciomis statistikomis kaip ir

autoregresinis procesas.

Nagrin¢jant lygti:
)4 q
s(n)==> a,s(n—k)+GY_bu(n-1I) 1<k<p I<I<p (31)
k=1 =0

, jei by = 0, tai modelis vadinamas kaip ,,all pole* modelis arba autoregresinis modelis
(AR — autoregressive model) (Jei a; = 0, tai modelis tampa ,,all zero*“ modeliu). Tokiame

modelyje signalas s/n/ gali biiti gaunamas kaip ankstesniy reikSmiy ir i€jimo u/n/ derinys:
p
s(n) ==Y a,s(n—k)+Gu(n) (32)
k=1

, kur G — stiprinimo rodiklis.
Taip pat galima sumazinti (30) iSraiSkoje perdavimo funkcija H(z) 1 ,,all pole® modelio

perdavimo funkcija:
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_S() _ G _ G
U 143 a2t AR)

H(z) (33)

3.4 Kalbos atpazinimo algoritmas, paremtas aukstesnés eilés
statistika (HOS-VAD)

Signalas, ilga laika esantis be balso, turi charakteristikas panaSias i gausines, jo
negalima atskirti nuo gausinio triuk§mo naudojant HOS [9]. Taciau realybé¢je bebalsis signalas
atsiranda kalbos pereinamosiose ribose, turédamas nenuling HOS. Todél VAD sitlomas
remiantis HOS ir formuojamas kaip dviejuy biiseny baigtinis automatas. Algoritmas apjungia
asimetrijos, eksceso koeficientus, ju normalizuotas versijas ys ir y4, SNR, LPC prognozavimo
klaidinguma, ir SKR santykj kalbos kadry atskyrimui nuo triukSmo.

Algoritmo etapai:

1. Duomenys:

Naudojant 8kHz kalbos méginius, deSimtos eilés LPC analizé yra atlickama karta
per 20ms, tokiu biidu generuojamas 20ms liekamasis signalas. Naudojant liekamaji
signala, VAD yra vykdomas kad 10ms ir yra 20% persidengimas.

2. HOS apskaiciavimas:

Naudojant (12) formulg, kiekvienai iteracijai (10ms) yra skaiCiuojami antros,
treCios ir ketvirtos eilés momenty iverciai, kai N = /00. Autoregresiné schema yra
naudojama momenty iverciy lyginimui. I$ ju yra nustatomi objektyvis eksceso
koeficiento iverciai (16). Trecios eilés momentas yra asimetrijos koeficiento ivertis

(12). Po to Sie jverciai yra normalizuojami pagal signalo energija

SK
S
KU
St 34
}/4 Mzzx ( )

3. Triuksmo ir signalo-triuksmo santykio (SNR) skaiciavimas:
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Naudojant bebalsius kadrus apskaiciuojama triukSmo energija. Be to, yra priimta,
kad pirmi trys kadrai yra be balso ir naudojami pradiniai triukSmo energijai
apskaiciuoti. Kiekvieng karta kai nustatoma, kad kadras yra bebalsis, jo energija
yra naudojama pagal autoregresinj vidurkj atnaujinti triukSmo energija
v, (k) ==y, (k=D + pM,, (35)
,kur k- iteracijos indeksas,
M, , —kadro energija,
v, — triukSmo energija,
S — 0.1*prob[Noise].
Per kiekviena iteracija tuo momentu esama triukSmo energija yra naudojama

skaiCiuojant kadro SNR.

Ve

SNR = Pos{& - l:l (36)
,kur  Pos[x] =x,kaix > 0ir 0, kai x < 0.
My — kalbos su triuk§mu energija
v, — triuk§mo energija.
Kadangi liekamasis signalas yra filtruotas Zemu dazniy filtru ties 2kHz, tai
anksCiau apraSytas SNR yra taikomas tik maZesniam spektrui. Bendras SNR
apskaiciuojamas naudojant nefiltruota liekamaji signala ir visos juostos energija.
Tikimybé, kad kadras yra vien tik triuksmas:
Kai asimetrijos ir eksceso koeficientai yra suskaiCiuoti ir dispersija $iuy jverciu
apskaiCiuota, naudojant triukSmo energija v,, pagal (14) ir (17) formules. Tada,
norint gauti nulini vidurki, atitinkamy vienety SK, ir KUy, dispersijos yra
skai¢iuojamos. IS Siy dvieju reikSmiy yra nustatoma tikimybé, ar kadras yra
triukSmas
prob| Noise| =[erfc(a) + erfc(b)]/2 (37)
, kur a ir b — atitinkamai SK,, ir KUy, apskai€iuotos reikSmeés.
. Asimetrijos-eksceso koeficienty santykio (SKR) skaiciavimas:
SKR santykis apskai¢iuojamas tiesiogiai i§ nenormalizuoty asimetrijos ir eksceso
koeficienty
[SK]*

kT "
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6. LPC prognozavimo klaidingumas:
LPC prognozavimo klaidingumas yra prognozavimo did¢jimo inversija ir
skai¢iuojamas i§ atspindzio koeficienty (7;) aibés, gautos i§ LPC analizés
PE=T1.,(1-7r7) (39)

7. Balso/triuksmo biiseny automatas:

VAD algoritmas vykdomas kaip dviejy biiseny automatas (7 pav.).

Pr[Nowse] <T . for 2 frames
SKR in voice range AND (SNR > T
Total SNR >T

Either

condition ORPE<T PL;

SNR_1

SNR_2

Update
noise energy
and SNR

Pr[Noise] = T

All three hold Gaus
for hangover TF T"ﬁ

ertod ve T,
p Y Ly 2

7 pav. VAD, paremto HOS, biiseny automatas

Biisenose vykdomos operacijos:
a) TriukSmo biisena:

Triuk§mo energija atnaujinama pagal prob/Noise] (37). SKR, gausinio
signalo galimumo (triukSmo tikimybé¢), SNR ir klaidingumo tikimybés
reikSmés naudojamos sprendziant ar kadras yra kalba. Sekanciy trijy salygu
atsiradimas lemia peréjima:

1. prob[Noise] < Tguus dviems i$ eilés einantiems kadrams.

2. SKR kalbos ribose ir SNR > Tgyg; ar PE < Tpg reiskia kalbos kadra.

3. Bendras SNR > Tygo reiskia, kad kadre daug kalbos.

b) Kalbos biisena:
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Triuk$Smo tikimybé kartu su vys ir y4 reikSmémis yra naudojamos sprendziant

ar kadras yra gausinis signalas. Po pauzés periodo vyksta peré¢jimas i triukSmo

biisena, jei prob[Noise] > TGaus it 3 < T)31r 4 < T)y.

Pagrindiniai HOS-VAD algoritmo etapai suraSyti 1 lentel¢je, o 8 paveiksle — sistemos

modelis.
1 lentelé. HOS-VAD algoritmo etapai
Procesas Iéjimas ISvestis Apibudinimas
Buferizacija Kalbos signalas Atrankiniai kadrai | Kalbos signalas pateikiamas
matricos forma, kur kadras yra
eiluté.
LPC Kadrai Liekamasis Skaiciuoja LPC koeficientus ir
signalas, LPC liekamaji signala.
koeficientai
HOS Liekamasis Normalizuoti Skaiciuojami antros, tre¢ios ir
skai¢iavimas signalas skewness ir ketvirtos eilés momentai, pagal
kurtosis kuriuos po to skaic¢iuojami
skewness ir kurtosis.
Triuk§mo ir SNR | Liekamasis TriukSmo energija | Naudojant kadro energija
skai¢iavimas signalas ir SNR skai¢iuojama triukSmo energija
ir SNR.
Tikimybés, kad | Normalizuoti Tikimybé¢, kad Tikimybé apskaiciuojama
kadras vien tik | skewness ir kadras yra naudojant normalizuoty
triukSmas, kurtosis, triukSmas skewness ir kurtosis klaidos
skaiCiavimas atsizvelgiant { funkcija.
triukSmo energija
SKR Normalizuoti SKR Skaiciuojamas skewness
skai¢iavimas skewness ir kurtosis santykis.
kurtosis
LPC IS LPC analizés LPC Skaiciuojamas tiesinio
prognozavimo gauti atspindzio prognozavimo prognozavimo kodavimo
klaidingumo koeficientai klaidingumas klaidingumas
skaiCiavimas
Triuk§mo biisena | TriukSmo Kadrai pripazinti | Priklausomai nuo réziy daroma

tikimybe¢, SKR,
SNR ir
klaidingumo
tikimybé

kaip triukSmas

1Svada, kad kadras yra
triukSmas.

Kalbos busena

TriukSmo
tikimybé,
normalizuoti
skewness ir
kurtosis

Kadrai pripazinti
kaip kalbos

Priklausomai nuo réziy daroma
iSvada, kad kadras yra kalba.
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1 lentelée. HOS-VAD algoritmo etapai. Tesinys

Tikimybiy
skai¢iavimas

Teisingai atpazinti
kalbos kadrai,
teisingai atpazinti

Tikimybeés
teisingai atpazinty
kalbos, triukSmo

Skaic¢iuojamos teisingai
atpazinty kalbos, triukSmo
kadry bei klaidingo atpazinimo

triukSmo kadrai, kadry, tikimybeé tikimybeés Pcgpeech, Pcnoises Pr:
neteisingai klaidingo
suskirstyti atpazinimo
triukSmo ir kalbos
kadrai
—>
A
—>
—> A —>
> —»

8 pav. HOS-VAD sistemos modelis

Taigi signalas pirmiausiai yra skaidomas i kadrus ir langus, po to filtruojamas. Po

tiesinio prognozavimo kodavimo yra skaiiuojama aukStesnés eilés statistikos, signalo-

triukSmo santykis, bei LPC prognozavimo klaidingumas. Visi apskaifiuoti parametrai

paduodami buiseny automatui, kuriame yra sprendziama ar kadras yra kalba, ar triukSmas.
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4 HOS-VAD Algoritmo realizavimas

Siame skyriuje aprasomas HOS-VAD algoritmo realizavimas, kuris vykdomas trim
etapais: algoritmo sukiirimu ir testavimu Matlab aplinkoje, perrasymu { C programavimo

kalbq. C kodas pasitelkiant Code Composer Studio sqsajq buvo idiegtas TMS320C6713 DSK.

4.1 HOS-VAD algoritmo kdrimas Matlab aplinkoje

Modeliuojant procesus buvo priimta, kad programa {€¢jimui paima signala, ji suskaido {
20ms kadrus ir rezultata atiduoda modeliavimui. Modeliavimo metu algoritmas veikia realiu
laiku ir nuosekliai, imdamas po viena kadra. Be to RVAD (Robust VAD) algoritmas, paremtas

aukstesnés eilés statistika, ne tik dirba su esamu kadru, bet ir gauna kito kadro méginius.

4.1.1 |éjimo signalas

Sistema yra kuriama su skirtingais kalbos signalais:

e TriukSmu uzterStas signalas, t.y. testavimo blokai.
e Svarus kalbos signalas.
e Zymés bylos (mark files) arba nuorodos signalas.

Kalbos signalai yra 10 skirtingy varianty, i§ kuriy penki ikalbéti moteriSku balsu ir
penki — vyriSku balsu. Yra naudojami keturiy rasiy triukSmo signalai: automobilio, garazo,
traukinio ir gatves. Kombinuojant kalbos ir triuk§mo signalus jvairiu santykiu buvo gauta 80
skirtingy testavimo bloky. Kiekvienas blokas yra skirtinga kalbos normalizacijos lygio,

triuk§mo tipo ir SNR kombinacija. Sie blokai turi skirtingus SNR lygius: 6dB, 12dB, 18dB ir
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. Pavyzdziui, 6 blokas yra gautas sukombinavus mlleftl.nom kalbos byla ir car.nom

triukSmo byla, bei papildzius 6dB SNR.

Moisy Speach Signal
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9 pav. Kalbos signalas su triukSmu ir be triuksmo

Sie testavimo blokai ir yra triuk§mu uzteriti kalbos signalai, naudojami kaip algoritmo
1€¢jimo signalai. 9 paveiksle pavaizduotas kalbos signalas su triukSmu ir be triuk§mo. Nuorodos

signalas arba Zymés bylos yra sugeneruoti rezultaty palyginimui.

4.1.2 Skaidymas j kadrus

Kadangi yra laikoma, kad kadro ilgis gali biti tarp 10ms — 30ms, darbe nustatytas
kadro ilgis 20ms. Jei ilgis yra mazZesnis nei 10ms, gaunamas grubumas, o jei ilgis — didesnis

nei 30ms, sumazéja suvokimo kokybé.
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4.1.3 Skaidymas j langus

Lango ilgis nustato kalbos signalo dalj, kuri bus pasirinkta. Idealaus lango daZnio
charakteristika turi labai siaura pagrinding skiltj, kuri padidina geba ir sumazina skilties Sonus
ar daznio nutekéjima. Kadangi idealus langas praktiskai neegzistuoja, tai kompromisy ieSkoma
atskirai kiekvienam taikymui.

Yra galimi skirtingi languy tipai: staciakampio, ,,hanning* ar ,,hamming®. Stac¢iakampiai
langai, del labai siauros pagrindinés skilties ir didelio daznio nutekéjimo, turi didziausia
daznio geba. Dideliy Sony skiltys duoda auksty dazniy nutekéjima, tokiu biidu staciakampiais
sulanguota kalba yra triukSmingesné. D¢l to staciakampiai langai néra naudojami kalbos
spektro analizei. Trapezoidiniai langai, tokie kaip ,,hamming® ir ,hanning®, yra Zinomi kaip
turintys mazesnj daznio nutekéjima, bet ir su mazesne geba. Todél yra gaunamas glotnesnis

spektras nei naudojant stadiakampius langus. Siame darbe yra naudojami ,,hanning* langai.

4.1.4 HOS parametry skai€iavimas

Tam, kad atpazinty ar esamas kadras yra kalba, ar ne, kadrams yra skai¢iuojami
normalizuoti asimetrijos ir eksceso koeficientai. Sios reikSmés yra gaunamos i§ (34) iSraisky.
D¢l siy priezasCiy, naudojant formules (13) i§ anksto yra apskaiCiuojami antros, trecios ir

ketvirtos eilés momentai.

4.1.5 SNR apskai€iavimas

Signalo-triuk§mo santykis skai¢iuojamas naudojant esama triukSmo energija (36). Jei
pagal triukSmo energija esamas kadras pripazistamas kaip ne kalba, tai triuk§mo energija yra
skaiiuojama pagal (35) formulg. Kitu atveju, triukSmo energija iSlieka tokia pati kaip ir

pra¢jusio kadro.
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10 pav. Signalo-triuksmo santykis SNR

Po to kai SNR apskai¢iuojamas kiekvienam kadrui, yra atnaujinamas bendras SNR. 10

paveiksle pavaizduotas 67 bloko pirmy 12000 méginiy SNR.

4.1.6 Buseny automatas

Po normalizuoty asimetrijos ir eksceso koeficienty, SNR, triuk§mo tikimybé¢s, LPC
prognozavimo klaidingumo ir SKR apskaic¢iavimy, algoritmas sprendzia ar kadras yra kalba,
ar ne. Sprendimas yra priimamas naudojant biiseny automato modeli, kuris turi dvi biisenas:
triukSmo ir kalbos. Esama biisena priklauso nuo ankstesnio kadro.

Jei biiseny automatas yra triukSmo biisenoje, tikrinama ar esamas kadras vis dar
triukSmas, ar jau ne. Sprendimas priimamas pagal esamo kadro triukSmo tikimybeés,
prognozavimo klaidingumo, SKR, SNR ir bendra SNR reik$mes, juos lyginant su nustatytais

atitinkamais réziais.
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Jei buiseny automatas yra kalbos biisenoje, sprendziama ar esamas kadras vis dar kalba,
ar ne. Sprendimas priimamas atsizvelgiant | esamo kadro triuk§mo tikimybés, normalizuoty

asimetrijos ir eksceso koeficienty reik§mes, juos lyginant su atitinkamais réziais.

4.2 Algoritmo modelio testavimo rezultatai

Algoritmo modelio testavimo rezultatams parodyti naudojamas 67 bloko 100000
méginiy 1éjimo signalas. 67 blokas yra moters kalbos ir automobilinio triuk§mo junginys (9
pav.)

Siuo atveju, auki¢iausios normalizuoty asimetrijos ir eksceso koeficienty vir§iinés rodo
kalbos kadrus (11 pav.). Apjungiant normalizuoty asimetrijos ir eksceso koeficienty rezultatas

yra sprendZiama ar kadras yra kalba, ar triukSmas.
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11 pav. Normalizuoti asimetrijos ir eksceso koeficientai
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12 pav. yra pavaizduota 40 signalo kadry. Kadrai, esantys zemiau 0,5 asimetrijos ir
0.94 eksceso koeficienty amplitudziy, yra triukSmas. Taigi kadrai nuo 339 iki 341 yra
pripazistami triukSmu, kadangi asimetrijos ir eksceso koeficientai yra Zemiau réziy, o kadrai
nuo 354 iki 357 yra kalbos. Jei reikSmés yra zemiau réziy, tai kadras neabejotinai yra
pripazistamas triukSmu, taciau ar kadras yra kalba sprendziama ne tik i§ asimetrijos ir eksceso

koeficienty, bet ir i§ kity parametry.
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12 pav. Normalizuoti asimetrijos ir eksceso koeficientai ir jy réziai nuo 320 iki 360 kadro

Asimetrijos ir eksceso koeficienty santykis (SKR) (13 pav.) yra vienas i§ parametry
naudojamy kalbos kadrams atpazinti. PrieSingai nei normalizuoty asimetrijos ir eksceso
koeficienty grafike, ¢ia aukStos SKR virSunés rodo negausinj triukSma. Analizuojant grafika,

galima teigti, kad kalbos kadrai priklauso tam tikroms amplitudés reikSmiy riboms.
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13 pav. Asimetrijos-eksceso koeficienty santykis, SKR

Prognozavimo klaidingumo ir triuk§mo tikimybés grafikai, pavaizduoti atitinkamai 14
ir 15 pav., rodo kadry statisting informacija. Kuo aukStesn¢ prognozavimo klaidingumo
reikSmé, tuo labiau tikétina, kad kadras yra triukSmas. Kuo mazesné triukSmo tikimybe¢, tuo

didesné galimybé, kad kadras yra kalba.
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14 pav. Prognozavimo klaidingumas
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15 pav. Triuksmo tikimybé



16 pav. pavaizduota normalizuoto eksceso koeficiento kadras po kadro (frame-by-
frame) reikSmiy histograma, sugeneruota i§ LPC liekamojo signalo 6250 kadry. Kita
histograma yra gauta i§ atsitiktinai sugeneruoto gausinio triuk§Smo normalizuoto eksceso
koeficiento pries LPC filtravima. Histogramos rodo ketvirtos eilés statistiky skirtuma tarp
kalbos ir gausinio triukSmo. IS paveikslo galima matyti, kad kalbos pasisakymai turi tylos

periodus, kai eksceso koeficientas yra nulinis.
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16 pav. LPC liekamojo signalo normalizuotas eksceso koeficiento histogramos (kalbos signalas

lyginamas su atsitiktiniu gausiniu triuksmu)

Remiantis visais anksCiau apraSytais parametrais, yra vertinamas algoritmo
efektyvumas ir apskai¢iuojami trys naSumo parametrai:

Pcspeecn — teisingai atpazinty kalbos kadry tikimybé, kuri apskai¢iuojama kaip teisingos
kalbos atpazinimo ir bendro rankiniu biidu pazyméty kalbos kadry skaiciaus santykis.

P noise — teisingai atpazinty triukSmo kadry tikimybeé, kuri apskai¢iuojama kaip teisingo

triukSmo atpazinimo ir bendro rankiniu biidu pazyméty triukSmo kadry skaiciaus.
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Py — blogo atpazinimo tikimybé, kuri apskaiCiuojama kaip neteisingai klasifikuoty
kalbos ar triuk§mo ir bendro kadry skaiciaus santykis.
2 lentel¢je yra automobilio triuk§mo signalo ivertinimas kai SNR 0dB. Kai signale

néra kalbos, Pcgpeccn neskai¢iuojamas.

2 lentelé. Automobilio triuksmas, SNR — 0 dB
Triuk§mo aplinka Pespeech (%) Penoise (%0) P (%)
Automobilio (SNR 0dB) 0 91,2668 8,7332

Be to, kalbos signalui buvo sukurtos nuorodos bylos, su kuriomis lyginami algoritmo
rezultatai (17 pav.). Pagal kadro energijq yra priimamas sprendimas, ar kadras yra kalba, ar ne.

Nuorodos grafikuose vienetas yra kalba, o nulis — tyla.
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17 pav. Palyginimas su nuorodos byla

Buvo naudojamos skirtingos triukSmo aplinkos, tokios kaip gatvés, garaZo,

automobilio, ir taip pat Sie triukSmai su skirtingais SNR lygiais. Atitinkamai buvo suskaiciuoti
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Pespeech, Penoises Pr (3 lentelé). Kaip buvo minéta, Pcgpeecn 1t Py skaiCiuojami remiantis
nustatytais réziais, pagal kuriuos buvo sprendziama ar kadras kalba, ar ne. Skirtingoms
triukSmo aplinkoms ir net skirtingiems SNR lygiams yra skirtingi réziai. Vietoje adaptyviy
réziy buvo pasirinkti fiksuoti, kadangi su adaptyviais réziais gaunami rezultatai yra blogesni.
Pagrindinis aspektas yra, kad kadry atpazinty kaip kalba, tikimyb¢ bty kuo didesné, kadangi

svarbu, kad kuo maziau kalbos biity atpazinta kaip triukSmo.

3 lentelé PcSpeechs PcNoises Pf

TriukSmo aplinka

Tipas SNR Pcspeech (%o) Penoise (Y0) Pt (%)
Gatve 18 dB 95,02624 95,27732 19,94640
Gatveé 12 dB 94,81300 97,22586 24,24436
Gatveé 6 dB 96,27360 94,24034 29,57412
Garazas 18 dB 90,89854 96,50380 17,41288
Garazas 12 dB 91,22174 96,31108 21,28208
Garazas 6 dB 92,55860 98,21720 29,88722
Automobilis | 18 dB 97,49856 93,31110 23,55938
Automobilis | 12 dB 90,20506 96,81272 21,59166
Automobilis 6 dB 93,12092 94,75996 27,59700
Traukinys 18 dB 94,18450 97,72330 19,86844
Traukinys 12dB 86,78462 98,22220 23,31566
Traukinys 6 dB 92,81294 94,00732 29,6381

4.3 Algoritmo realizavimas DSK plokstéje

Siame poskyryje apraSomas algoritmo C kodas, jo realizacija TI C6713 DSK?
ploksteje. ,,Code studio composer* (CCS) aplinka yra papildyta keletu C bylu.

> DSK apibuidinima ziréti 3 priede
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4.3.1 Algoritmo programavimas C programavimo kalba

Kadangi C kodas konvertuotas tiesiogiai i§ Matlab, nebuvo tinkamas diegimui {

plokste, algoritmas rankiniu biidu buvo perradytas C programavimo kalba. Si programa

naudoja i€¢jimo byla, kurioje 16 bity duomenys, auksto/zemo baito (high-byte/low-byte) zodzio

formatas.

HOS VAD programa sudaro Sios pagrindinés funkcijos:

HanningWindow: funkcija generuoja nustatyto dydzio ,,Hanning* langus.
Skirtingai nuo Matlab, ¢ia ,,Hanning* langas yra be nulio uzpildymo (zero
padding).

SignalFraming: funkcija formuoja nustatyto dydzio kadra.

LPC: tiesinio prognozavimo modelio funkcija naudoja dar AutoCorrelation ir
Levinson-Recursion funkcijas. Ji generuoja tiesinio prognozavimo ir atspindzio
koeficientus.

AllPoleFilter: funkcija 1§ esamo kadro ir tiesinio prognozavimo koeficienty
generuoja liekamaji signala (residue).

HOSCompute: aukstesnés eilés statistikos funkcija.

GetVgSNR: funkcija skai¢iuoja triukSmo energija ir signalo-triuk§mo santyki.
GetSKR: funkcija skai¢iuoja asimetrijos ir eksceso koeficienty santyki.
PredictionError: Naudojant atspindzio koeficientus funkcija skaic¢iuoja LPC
prognozavimo klaidinguma.

StateMachine: funkcija vykdo dviejy biiseny automata, naudojama sprendziant

ar kadras yra kalba, ar triukSmas.

Programos rezultatai yra iSvedami komandiniame lange.

4.3.3 C kodo jdiegimas DSK plokstéje

Algoritmo testavimas siekia patvirtint C kodo operacijas DSK plokstéje. [€jimo

signalas (Svari kalba sugadinta triuk§mu) yra suskaidomas i kadrus. Biiseny automato i$¢jimas

yra reikiami parametrai. DSK i$¢jimas (pateikiamas: iSvedant kintamuyjy reikSmes, zybciojant

lemputei ar garsu) turi patvirtinti i§¢jima gauta Matlab aplinkoje.
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Diegiant C koda DSK plokstéje, buvo padaryta keletas kodo pakeitimuy:
e HOS-VAD programa DSK plokstéje nenaudoja jokiy i€¢jimo duomenu. Signalo

400 méginiy yra naudojami kaip programos globalus kintamasis.
e Sprendziant klaida buvo paraSyta papildoma funkcija. C programa naudoja
idiegta erfc() funkcija, o CCS Sios funkcijos neturi. Dél to HOS-VAD kodui

DSK plokstéje buvo parasyta erfc() funkcija.

CCS HOS-VAD algoritmo programa sé¢kmingai buvo sukompiliuota ir ikelta { DSK
plokste testavimui. Po skai¢iavimy rezultatai iSvesti CCS stdout window lange, patvirtino, kad

programa veikia teisingai.
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ISvados

Sio darbo tikslas, i§naudojant aukstesnés eilés statistikos ypatybes, patobulinti balso

signalo aptikimo ir triukSmo pasalinimo algoritma. HOS-VAD algoritmas buvo sukurtas ir

iStestuotas Aalborgo universitete, Danijoje. HOS atskleidzia svarbias kumulanty ypatybes,

kuriy reikSmingumas praplecia VAD taikymo ribas:

Trecios eileés HOS gausiniam signalui yra nulis, taciau signalo su balsu
asimetrijos ir eksceso koeficientai yra nenuliniai. Taigi gali biiti panaudoti kaip
pagrindas atpazistant kalba ar balso klasifikacijai. Normalizuoti pagal
atitinkama signalo energija, Sie parametrai yra nepriklausomi nuo signalo lygiy.
D¢l to yra patogu juos naudoti atpazistant kalba, kai naudojami absoliutiniai
réZiai.

Balso signalo atitinkamuy asimetrijos ir eksceso koeficienty energiju santykis
yra nepriklausomas nuo signalo energijos ir yra apribotas iki mazo diapazono
bet kuriam praktiniam Zingsnio diapazonui.

Kalbos signalui be balso galima nemodeliuoti LPC lickamojo signalo kaip
harmoninio proceso, bet geriau kaip bendra balta procesa.

Lyginant su kitais darbais, kur HOS naudojama kalbai, Siame darbe yra paimtas
labiau fundamentinis metodas, pagal kuri pirmiausiai daromi analitiniai
iSvedimai, pagristi kalbos modeliu. Tokiu biudu yra pagrindziamas
eksperimentiniy rezultaty patvirtinimas arba atmetimas.

Pagrindiné priezastis, kodél yra atsizvelgiama | LPC liekamaji signala, yra tai,
ar jis ploksc¢io spektrinio voko. Kadangi tai kalbos aukStesnés eilés kumulanty
iSvedimus daro lengviau apdorojamus, bei leidzia iSmatuoti ir jvertinti gausinio
triuk§mo HOS jverc€iy poslinki ir dispersija.

VAD algoritmo vykdymui buvo parinkti skirtingi triuk§mo scenarijai. Buvo

naudojami neadaptyvis slenksciai, o kiekvienam triukSmo tipui ir SNR lygiui
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buvo surandami fiksuoti optimaliis slenksciai, taip padidinant rezultaty
kokybiskuma.
e Pasiiilytas algoritmas paremtas daugiau analitine struktiira, tod¢l skaifiavimai,
naudojantys panaSiy parametry rinkinj, tampa sudétingesni (jei skai¢iavimai k-
osios eilés, tai sudétingumas O(nk)) ir uZtrunka ilgiau. Taciau kaip tik S§i
struktiira net keletu procentu pagerina rezultatus. Nors ir sudétingumas yra
didelis, taciau ir rezultatai yra daug geresni net kai SNR yra mazas.
Algoritmas buvo idiegtas C6713 DSK plokstéje. Dirbant su 400 méginiy, bliseny
automato rezultatai yra panasus su gautais modeliuojant Matlab aplinkoje.
Negalima teigti, kad Sios statistikos yra kazkuo geresnés, taCiau jos suteikia
papildomos informacijos apie signalg ir taip apsaugo nuo triuk§mo islikimo. Kaip tik dél to yra
gaunami geresni rezultatai, esant ir mazam SNR. Efektyvis algoritmai yra tie, kuriuose galima

apjungti ir iSnaudoti skirtingy parametry ir statistiky teikiama informacija apie signala.
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