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Uticaj realnih smetnji na rekostrukciju govora

The EFFECT of REAL-LIFE NOISE ON the SPEECH RECONSTRUCTION

Zoran Milivojević, Zoran Veličković, Visoka tehnička škola Niš
Sadržaj - Problem rekonstrukcije govora u realnom okruženju posebno je značajan u mobilnim komunikacijama. U ovom radu je razmatran uticaj aditivnih realnih smetnji na rekonstrukciju govora kod DSR sistema kod koji se rekonstrukcija bazira na sinusnom modelu govora. U radu je pokazano da rast SNR-a ili dužine MFCC vektora dovodi do povećanja kvaliteta rekonstruisanog govora. Rekonstrukcija govora u realnom okruženju može biti obavljena zadovoljavajućim kvalitetom čiji nivo zavisi od tipa realnih smetnji.

Abstract – The problem of speech reconstruction in real-life environment is most important in mobile communication. The effect of additive real-life noise on the speech reconstruction in DSR system based on sinusoidal model is considered in this paper. In this paper it is shown that the quality of the reconstructed speech increases with the enlargement of the length of MFCC vector or SNR. The reconstruction of the speech in real-life environments can be performed with a satisfactory quality which depends on type real-life noise.
1. UVOD
Savremene mobilne komunikacija zahtevaju pristup automatizovanim sistemima za prepoznavanje govora (engl. Automatized Speech Recognition - ASR). Ovi servisi su u prošlosti realizovani prepoznavanjem govora iz vremenskog oblika govornog signala. Na serverskoj strani vremenski oblik govornog signala se dobija rekonstrukcijom govornog signala iz parametara za prepoznavanje. Prepoznavanje govora može biti obavljeno i bez direktnog pretvaranja govornog signala u vremenski oblik. U [1] se preporučuje korišćenje sistema za prepoznavanje govora baziranih na kodeku. Kod distribuiranih sistema za prepoznavanje govora (engl. Distributed Speech Recognition - DSR) sistema parametri prepoznavanja se izračunavaju već na predajnoj strani [2]. Izračunati parametri se pakuju u vektor za prepoznavanje (engl. Recognition Feature Vector - RFV) koji se šalje serverskoj strani. Na serverskoj  strani se prepoznavanje govora obavlja direktno iz RFV-a. Sve češći servis kod DSR sistema je i rekonstrukciju govora iz RFV-a. 
Za izračunavanje RFV-a, kod DSR sistema se koriste algoritmi bazirani na estimaciji MFCC (engl. Mel Frequency Cepstral Coefficients - MFCC) koeficijenata. MFCC koeficijenti se izračunavaju za frejm govornog signala primenom filtarske  banke. Filtarska banka je komponovana od p linearno i q logaritamski razmaknutih filtara trougaone spektralne karakteristike. Primenom filtarske banke na govorni signal određuju se koeficijenti koji se prvo logaritmuju a zatim komprimuju diskretnom kosinusnom transformacijom (engl. Discrete Cosine Transformation - DCT). U [3] je razmatran uticaj dužine MFCC vektora na kvalitet rekonstruisanog govora i određena je optimalna vrednost dužine MFCC vektora za Slaney-ev model filtera [4]. MFCC koeficijenti su razvijeni za potrebe prepoznavanja govora i opisuju specifične karakteristike vokalnog trakta govornika. Kako bi se optimizovao obim potrebnih podataka, u procesu izračunavanja MFCC koeficijenata dolazi do gubljenja informacija o faznom stavu spektralnih komponenata kao i detaljnih informacija o višim spektralnim komponentama. Rekonstrukcija govornih signala kod DSR sistema je otežana zbog gubitka ovih informacija. Kod DSR sistema, rekonstrukcija govornog signala na prijemnoj strani je zasnovana na aproksimiranoj spektralnoj anvelopi dobijenoj iz MFCC-a. Na osnovu aproksimirane spektralne anvelope formira se sinusni model govornog signala [5]. Pored ostalog, za aplikaciju sisnusnog modela neophodno je raspolagati informacijama o vrednosti fundamentalne frekvencije govornog frejma F0. Rekonstrukcija govora sinusnim modelom takođe zahteva poznavanje amplituda i faza harmonika fundamentalne frekvencije. Podaci o amplitudama se dobijaju iz aproksimirane anvelope govornog frejma, dok se faze određuju korišćenjem linearnog faznog modela. Vrednost fundamentalne frekvencije se određuje na predajnoj strani i sastavni je deo RFV-a. Obzirom da se sinusni model primenjuje samo na frejm govornog signala, RFV nosi podatak i o karakteru tog frejma (govorni frejm- voicing ili negovorni frejm). Po svom konceptu, mobilne komunikacije podrazumevaju najrazličitija radna okruženja. Kada se terminalni uređaj DSR sistema nalazi u okruženju sa šumom, kvalitet rekonstruisanog signala degradira sa snižavanjem SNR-a. Degradacija kvaliteta je posledica kontaminacije spektralne anvelope signalom šuma. U prethodnim radovima je analiziran uticaj različitih tipova šuma na kvalitet rekonstruisanog govora. Razmatran je uticaj belog Gausovog šuma (engl. White Gaussian Noise - WGN) i  Babble smetnje na kvalitet rekonstruisanog govora [6]. U ovom radu je razmatran uticaj dužine MFCC vektora na kvalitet rekonstruisanog govora u uslovima realnih smetnji. Posebno je razmatran uticaj smetnji na aproksimiranu spektralnu anvelopu govornog signala. Performanse algoritma određene su na osnovu srednje kvadratne greške (engl. Mean Square Error - MSE) rekonstruisanog govornog signala i MOS (engl. Mean Opinian Score) testa. U poglavlju 2 prikazane su osnove sinusnog modela govora. U nastavku rada u poglavlju 3 su prikazane osnovne karakteristike realnih smetnji, dok je u poglavlju 4 dat prikaz izvedenog testa za određivanje performansi MFCC algoritma u prisustvu realnih smetnji i prikazani su dobijeni rezultati MSE i MOS testa. U poglavlju 5 data su određena zapažanja.
2. SINUSNI MODEL GOVORA

Algoritam izračunavanja MFCC koeficijenata govornog signala s(n) je detaljno opisan u radovima [3], [7]. Algoritam za određivanje aproksimirane spektralne anvelope govornog frejma na bazi MFCC koeficijenata je prikazan u [5]. Dve osnovne tehnike za rekonstrukciju govora iz aproksimirane spektralne anvelope govornog frejma su SF (engl. Source-Filter) i SM (engl. Sinusoidal Model) modeli. SF model se bazira na filtriranju pobudnih impulsa frekvencije F0 filtrom koji reprezentuje model vokalnog trakta čoveka.  Rekonstrukcija govornog signala SM modelom realizuje se prema sledećem izrazu:
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 faza j-te spektralne komponente rekonstruisanog signala 
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. J je red sinusnog modela a 
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 dužina frejma. Frekvencija j-te sinosidalne komponente, fj, određena je u zavisnosti od fundamentalne frekvencije F0 :
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Pojedinačne amplitude svake sinusoidalne komponente 
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 određuju se prema:
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gde je
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 aproksimirana amplitudska karakteristika dobijena iz MFCC vektora [8]. Amplituda svake harmonijske komponente Aj se određuje na prijemnoj strani iz rekonstruisanog spektra svakog frejma posebno, dok se faza harmonijske komponente 
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gde je 
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 faza fundamentalne frekvencije, m redni broj frejma, 
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 fazni pomeraj karakterističan za vokalni trakt. Sinusni model se primenjuje samo kod frejmova koji su kategorisani kao govorni. Predložen je veliki broj algoritama za određivanje fundamentalne frekvencije [8] F0 u vremenskom, frekventnom i cepstral domenu. U radu [9] je prikazana primena PCC interpolacionog algoritma za povećanje preciznosti izračunavanja fundamentalne frekvencije.
Obzirom na činjenicu da se rekonstrukcija anvelope spektra govornog signala određuje na osnovu MFCC vektora, dužina MFCC vektora ima značajan uticaj na kvalitet rekonstrukcije. Kada se radi sa relativno malom dužinom MFCC vektora nužno dolazi do spektralnih razlika prvenstveno u višim delovima spektra. Ova spektralna razlika će prouzrokovati degradaciju rekonstruisanog govornog signala. Pokazano je da sa snižavanjem SNR odnosa dolazi do degradiranja funkcije prepoznavanja govora i kvaliteta rekonstruisanog signala [6].

3. SPEKTRALNE KARAKTERISTIKE ADITIVNIH REALNIH SMETNJI
Problem uticaja različitih realnih smetnji (engl. Real-Life - RL) na prepoznavanje i rekonstrukciju govora posebno je izražen kod mobilnih komunikacija. Uticaj RL smetnji je veoma značajan kod DSR sistema. Značajan je uticaj RL  smetnji na aproksimiranu spektralnu anvelopu i određivanje fundamentalne frekvencije govornog frejma. Obzirom da se rekonstrukcija govora obavlja iz aproksimirane spektralne anvelope, uticaj realnih smetnji zavisi od njihovog spektralnog sadržaja. Uticaj WGN smetnji na rekonstrukciju signala kod DSR sistema je razmatran u [6]. Kod WGN signala, celokupna energija šuma je raspodeljena na sve spektralne komponente, dok je kod RL smetnji energija raspoređena na znatno manji broj spektralnih komponenti. Za isti SNR odnos, RL signali imaju veću vrednost Fourier-ovih koeficijenata u nižem delu spektra od WGN signala. Sa druge strane, frekvencijski spektar govornog signala je potpuno prekriven frekvenciskim spektrom WGN signala. Što je poklapanje frekvencijskih spektara šuma i govora veće, to će i uticaj smetnji na rekonstrukciju govora biti značajniji. Ako se poznaju statističke karakteristike smetnji, primena algoritma za oduzimanje spektra (engl. Spectral Subtraction - SS) može značajno redukovati njihov uticaj na kvalitet rekonstruisanog govora [10]. Da bi se snizio uticaj različitih realnih smetnji u [11] se preporučuje primena SS metode na više frekvencijskih opsega (engl. Multi-Band Spectral Subtraction method). Karakteristike spektara nekih RL smetnji mogu se uočiti sa slike 1 na kojoj su prikazani spektrogrami odabranih RL smetnji. Sa prikazanih spektrograma mogu se posmatrati promene frekvencijskog sadržaja signala u vremenu. Prikazani spektrogrami su dobijeni primenom STFT-a (engl. Short Time Fourier Transformation) sa preklapanjem prozora obrade. Program za izračunavanje STFT-a i prikaz dobijenih grafika realizovan je u Matlabu verzije 7.0. Radi komparacije spektralnih sadržaja pojedini RL šuma, na slici 1a je prikazan spektrogram WGN-a. Karakteristika ovog signala da je njegova energija raspoređena u celokupnom frekvencijskom spektru može se uočiti na slici 1. Na slici 1b je prikazan spektrogram Babble smetnje koji predstavlja slučaj širokopojasnog NF signala. Sličan spektrogram poseduje i signal šuma koji je snimljen u vozu koji je u pokretu, slika 1c. Sa prikazanih spektrograma se može uočiti da je kod aditivnih „Babble“ i „train“ smetnji energija signala raspodeljena na niže spektralne komponente. Sa slike 1b i 1c može se uočiti veća spektralna promena u vremenu kod „Babble“ smetnji u odnosu na „train“ smetnje. Ove promene su posledica spektralnih karakteristika govornih signala koji se odlikuju pauzama između reči i glasovima koji nemaju izrazitu harmonijsku strukturu.
U ovom radu je razmatran uticaj aditivnih RL šumova na rekonstrukciju govora snimljenih u automobilu, pri istovremenom govoru  više govornika (engl. Babble), na aerodromu, u restoranu, na ulici, na izložbi, u vozu i u podzemnoj železnici. Akvizirani signali smetnji su raspoloživi u [12]. 
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Slika 1. Spektogram smetnji: a) WGN signala, b) Babble signal šuma nastao od istovremenog govora više govornika  c) signal šuma snimljen u vozu koji je u pokretu.
Prema navedenim spektralnim karakteristikama RL signala može se očekivati različit uticaj na rekonstrukciju govora kod DSR sistema. Cilj ovog rada je da istraži ove uticaje i da procenu kvaliteta rekonstruisanog govora u okruženju RL šumova. Za procenu kvaliteta rekonstruisanog govora korišćen je subjektivni test - MOS i objektivni MSE test.
4. Eksperimentalni rezultati

Parametri procene kvaliteta govornih signala

Rekonstrukcija govora je obavljena SM modelom opisanim u poglavlju 2 za različite dužine MFCC vektora. Eksperiment je obavljen za sledeće dužine MFCC vektora I=15
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25. Da bi se procenile karakteristike MFCC algoritma u različitim uslovima RL smetnji, variran je SNR u sledećim granicama SNR=-10
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20dB. SNR je definisan na sledeći način:
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gde je s originalni govorni signal, 
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je RL signal a N dužina kompletne sekvence govornog signala.
Za procenu kvaliteta rekonstrukcije govora korišćen je i subjektivni i objektivni test. Kao objektivna mera kvaliteta rekonstruisanog govornog signala u vremenskom domenu korišćen je MSE test. Srednja vrednost kvadratne greške u ovom radu se izračunava prema:
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gde je s originalni govorni signal,
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rekonstruisani govorni signal a N dužina kompletne sekvence govornog signala.
Za subjektivnu ocenu kvaliteta rekonstruisanog govornog signala u upotrebi su MOS test, SST test (engl. Standard Segmental Test), DRT test (engl. Diagnostic Rhyme Tests) i PESQ test (engl. Perceived Evaluation of Speech Quality) [13]. ITU preporuke PESQ testa bazirane su na matematičkoj predstavi ljudske percepcije govora, dok je MOS test baziran na personalnoj percepciji kvaliteta govora. Razvijen je algoritam za konverzije PESQ ocene u MOS ocenu. U ovom radu korišćen je MOS test. MOS test je izveden tako da slušaoci (deset muških i deset ženskih) subjektivno procenjuju kvalitet rekonstruisanog govornog signala i daju ocene od 1 do 5 (1-loš kvalitet, 2-govor slabo razumljiv, 3-dobar kvalitet, 4-vrlo dobar kvalitet i 5-izuzetan kvalitet). Konačna MOS ocena i-te govorne sekvence se dobija kao srednja vrednost svih ocenjivača ove sekvence:
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gde je i redni broj govorne sekvence koja se ocenjuje a N ukupan broj ocenjivača.
Baza govornih signala

Za potrebe izvođenja svih testova formirana je baza govornih signala. Čisti govorni signali (bez prisustva šuma) su uzorkovani frekvencijom Sf=8kHz i arhivirani u formi *.wav datoteka. Na slici 2a je prikazan talasni oblik i  segmentacija jednog čistog govornog  signala iz baze govornih signala. Na slici 2b je prikazan spektrogram istog govornog signala. Za potrebe podešavanja SNR-a korišćeni su arhivirani signali smetnji iz realnog života [12]. Parametri akvizicije čistog govornog signala i smetnji su prilagođeni standardima mobilne telefonije.
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Slika 2. a) Talasni oblik jednog čistog govornog signala, b) spektrogram istog signala  korišćenog u eksperimentima.
Memorisani signali čistog govora i RL šumova predstavljaju osnovne komponente baze govornih signala. Proširena baza govornih signala se formira dodavanjem skaliranog RN šuma čistim govornim signalima čime se formiraju signali sa predefinisanim SNR-om.
Obrada govornih signala

Obrada govornih  signala iz proširene baze vrši se MFCC algoritmom koji je implementiran u Matlab-u 7.0. U realizaciji MFCC algoritma trajanje govornog frejma je 25ms, dok je preklapanje između frejmova 10 ms. Izborom ovih parametara brzina obrade iznosi 100 frejmova u sekundi. Za segmentiranje govora u frejmove primenjen je Hamming-ov prozor dužine 200 uzoraka. Preklapanje frejmova obrađenih Hamming-ovim prozorom vrši se na segmentima dužine 80 uzoraka. Primenjena je DFT u 512 tačaka. Broj filtara sa trougaonom spektralnom karakteristikom u okviru filtarske banke je K=40. Broj linearno razmaknutih filtara je p=13, dok je broj logaritamski skaliranih filtara q=27. Dužina DCT-a menjana je u opsegu I=15-25 što ujedno predstavlja dužinu MFCC vektora. Fazni pomeraj karakterističan za vokalni trakt govornika
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 u svim izračunavanjima. Red rekonstruisanog sinusnog modela je J=15 za sve govorne frejmove. 

Rezultati MSE testa

Na slici 3 su prikazani dobijeni rezultati MSE testa. U radovima [3], [6] je pokazano da se minimum MSE testa dobija za dužinu MFCC vektora I=23. Na slici 3 je prikazana srednja vrednost minimuma dobijene MSE greške u funkciji SNR-a. Prikazani rezultati obuhvataju sve razmatrane tipove RL smetnji: automobil, Babble, aerodrom, restoran, ulica, izložba, voz i podzemna železnica. Vrednost SNR-a je varirana u opsegu od -10dB do 20dB, što obuhvata raspon od govornog signala u kome potpuno dominira šum do gotovo čistog govornog signala. Kako se i moglo očekivati, minimum srednje kvadratne greške opada sa porastom SNR-a za sve tipove LR šumova. Međutim, uticaj na rekonstrukciju govora zavisi od tipa smetnje. Tako, najveći MSE ima šum koja nastaje od drugih govornika u realnom okruženju – “Babble”. Ovaj rezultat se i mogao očekivati obzirom na istovetni spektralni sadržaj šuma i govora.  Pri velikom SNR-u, (SNR>20dB), minimum MSE teži rezultatima kao u [3] i nezavisan je od tipa LN šuma.
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Slika 3. Minimum srednje kvadratne greške u funkciji SNR-a. Na slici su prikazani rezultati svih razmatrani RL šumova: “babble”, “street”, “airport”, ”train”, ”exhibition”, ”restaurant”, ”car ”, ”subway”.
Rezultati MOS testa

Rezultati MOS testa prikazani su na slici 4, gde su   uporedno prikazane vrednosti dobijenih MOS ocena za sve vrste analiziranih RL šumova. Na slici 4a su prikazani  rezultati MOS testa za slučaj kada je dužina MFCC vektora  I=19, a SNR=0dB, tako da se vrednost MOS ocene sa ovim parametrima može predstaviti kao MOStips(0, 19). Na slici 4b  prikazani su dobijeni rezultati MOS testa pod istim uslovima s tim što je vrednost SNR parametra promenjena na 10dB. Komparirajući dobijene rezultate sa slike 4, može se uočiti da sa porastom SNR-a kod svih tipova smetnji dolazi do porasta MOS ocene. Tako, sa slika 4a i 4b može se uočiti da MOS ocena u “airport” okruženju raste sa porastom SNR-a. Naime, MOSair(0, 19) ≈ 2.1, dok je MOSair(10, 19) ≈ 2.4. Međutim, ovaj zaključak ne važi u celom SNR opsegu, jer je MOSair(20, 19) ≈ MOSair(10, 19). Veličina priraštaja MOS ocene zavisi od tipa smetnji. Pri povećanju SNR-a najveći priraštaj MOS ocene se može uočiti za smetnju tipa “restaurant”, dok se najmanji porast MOS ocene može uočiti za smetnje tipa “exhibition”. Sa druge strane, pri promeni parametra I takođe dolazi do promene MOS ocene. Povećanje dužine MFCC vektora (parametar I) ima ograničenje u povećanju MOS ocene. Pri povećanju parametra I>23 ne dolazi do povećanja MOS ocene za sve vrste RL šuma. Spektralni sadržaj smetnji ima značajan uticaj na MOS ocenu. Tako, do neznatnog snižavanja MOS ocene dolazi u slučaju “Babble” smetnji, dok se u slučaju “train” smetnji MOS ocena znatno snižava. Međusobni relativni odnos MOS ocena se zadržava pri SNR≥20dB, dok je pri SNR≤10dB ovaj odnos promenljiv. Tek za veliki SNR odnos može se dati pouzdana procena MOS ocene.

[image: image31.emf]airport car rest. subwayexhib. street train babble

1.5

2

2.5

3

Noise

MOS

SNR=0dB, I=19


a)
[image: image32.emf]airport car rest. subwayexhib. street train babble

1.5

2

2.5

3

Noise

MOS

SNR=10dB, I=19


b)
Slika 4. MOS ocene za razmatrane tipove RL smetnji dobijene za istu dužinu MFCC vektora I=19 a) u slučaju SNR=0dB i b) u slučaju SNR=10dB.
5. Zaključak
Kod DSR sistem pored prepoznavanja govora treba obezbediti i servis rekonstrukcije govora iz MFCC koeficijenata. U ovom radu određene su performanse MFCC algoritma za rekonstrukciju govora u prisustvu šumova iz realnog okruženja. Dobijeni rezultati se mogu grupisati u sledeće kategorije:

· Kvalitet rekonstruisanog govornog signala u RL okruženju raste sa porastom SNR-a. Pri velikom SNR-u (SNR≥20dB), kvalitet rekonstrukcije dostiže kvalitet rekonstrukcije čistog govornog signala.
· Spektralni sadržaj šuma presudno utiče na kvalitet rekonstruisanog govornog signala. Pri porastu SNR-a rast kvaliteta rekonstrukcije govornog signala nije jednak za sve vrste RL šuma.
· Povećanje dužine MFCC vektora i u slučaju RL šumova obezbeđuje bolju rekonstrukciju govora kod DSR sistema. Povećanje dužine MFCC vektora popravlja  kvaliteta rekonstrukcije govora. Dobitak u kvalitetu rekonstrukcije je zavisan od tipa RL šuma.
Iako se MFCC koeficijenti prevashodno koriste u sistemima za prepoznavanje govora, pomoću njih se može izvršiti kvalitetna rekonstrukcija govora na serverskoj strani i u prisustvu RL šumova. Kvalitetnija rekonstrukcija govornog signala kod standardnih DSR sistema koji imaju dužinu MFCC vektora I=13, može se ostvariti povećanjem dužine MFCC vektora do maksimalno I=23.
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