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6. Inteligentne systemy decyzyjne w technice
fonicznej

Wybrane zagadnienia zwigzane z tematem niniejszego rozdzialu
zostang przedstawione w pewnym uproszczeniu, przede wszystkim na
przyktadzie ich zastosowan w dziedzinie rekonstruowania sygnatow
fonicznych. Istnieje wiele zastosowan metod inteligentnych w technice
fonicznej. Niektére z nich, jak np. rozpoznawanie sygnatow (mowy,
dzwigkow instrumentéw muzycznych, fraz muzycznych) oraz sterowanie
urzadzeniami fonicznymi (charakterystykami kierunkowos$ci mikrofonow,
automatycznym doborem pradu podktadu w zapisie magnetycznym i in.)
byly przedmiotem badan prowadzonych w Katedrze Inzynierii Dzwigku
Politechniki Gdanskiej (KID PG). W okresie poprzedzajacym napisanie
niniejszej pracy, a takze w trakcie jej redagowania, przedmiotem badan
Katedry byla takze tematyka rekonstruowania sygnaléw fonicznych.
Dziedzina ta obejmuje zaré6wno zastosowania specyficzne, takie jak
rekonstruowanie nagran archiwalnych, jak rowniez zastosowania o szerszym
znaczeniu na gruncie wspotczesnej techniki, ktorych celem jest redukowanie
szumoéw 1 znieksztatcen sygnatu fonicznego w torach jego rejestracji i
transmisji. Badania, o ktérych mowa, podobnie jak wcze$niej wymienione
eksperymenty, zwigzane z zastosowaniami inteligentnych systemow
decyzyjnych, dofinansowywat Komitet Badan Naukowych, w ramach
indywidualnych projektow badawczych, ktérymi kierowat autor pracy badz
jego wspolpracownicy z KID PG.

Rekonstruowanie sygnatow jest zagadnieniem, ktore ma dtuga historie
rozwoju (patrz roz. 4), jednak wykorzystanie do tego celu algorytmow
zdziedziny  sztucznej inteligencji oraz  inteligentnych  technik
obliczeniowych (ang. computational intelligence, soft computing)
doprowadzito do opracowania szeregu oryginalnych metod i uzyskania
interesujagcych wynikoéw. Zanim zastosowania te zostang przedstawione,
w kolejnych paragrafach niniejszego rozdzialu zostang przytoczone
podstawy teoretyczne wybranych algorytméw decyzyjnych, takich jak
logika rozmyta, sieci neuronowe i metoda zbiorow przyblizonych.

6.1 Logika rozmyta

Wnioskowanie oparte na dwuwartosciowej logice Arystotelesa oraz
klasycznie pojmowanych zbiorach nie jest w stanie rozwigza¢ wielu
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sprzeczno$ci i niejednoznacznosci, jakie wystepuja przy przetwarzaniu
rzeczywistych danych.

Zaproponowana przez Zadeha w 1965 roku wielowartosciowa logika -
logika rozmyta (ang. fuzzy logic) wraz z opartym na niej systemem
wnioskowania okazala si¢ niezwykle przydatna w zastosowaniach
inzynierskich i znalazta sobie trwale miejsce we wspotczesnych naukach
technicznych. Systemy logiki rozmytej charakteryzujg si¢ duza prostota
i elastycznoscig struktury przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej
skutecznoéci. Sa one oparte na bazie regut typu IF-THEN, przy czym
tworzenie bazy regul jest proste i naturalne.

Ze wzgledu na swojg efektywno$¢ w  zastosowaniach do
przetwarzania danych rzeczywistych, wnioskowanie rozmyte
wykorzystywane jest w roznego rodzaju systemach eksperckich i
decyzyjnych. Logika rozmyta zostata z powodzeniem zastosowana réwniez
W przetwarzaniu sygnatow, w tym do zastosowan opisywanych w
niniejszym rozdziale, ktére opracowano w KID PG.

6.1.1. Wstep do teorii zbioréw rozmytych

6.1.1.1. Zbiory rozmyte

Teoria zbiorow rozmytych jest uogodlnieniem klasycznej teorii
zbioréw. Klasyczna, Kantorowska teoria zbiorow zaktada, ze dowolny
element nalezy lub nie nalezy do danego zbioru. Niech U= {x} bedzie
zbiorem wszystkich elementow ze wzgledu na pewna wlasciwosc, zas u(x)
funkcja okreslajagcg przynaleznos¢ elementu x do zbioru X, bedacego
podzbiorem U. Wowczas funkcja p(x):U=[0,1] jest zdefiniowana jako:

I, xeX
Y Hy (X)={ (6-1)

xeU 0, X & X

W teorii zbioréw rozmytych element moze czgsciowo naleze¢ do
pewnego zbioru, a przynalezno$¢ t¢ mozna wyrazi¢ przy pomocy liczby
rzeczywiste] z przedzialu [0,1]. Zatem funkcja przynaleznosci (ang.
membership function) u(x):U=[0,1] jest zdefiniowana nast¢pujaco:

\v4 MX(X) =

xeU

{f(x), xeX
(6-2)

0, x¢X
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gdzie f(x) jest funkcja przyjmujacg warto$ci z przedziatu [0,1]. Wartosci
takiej funkcji nazywane sa stopniami przynaleznosci (ang. membership
grades).

Zbiory z funkcja przynaleznosci okreslong na podstawie zaleznosci
(6-2) dla zawartych w nich elementéw sa nazywane zbiorami rozmytymi
(ang. fuzzy sets). Dwa zbiory rozmyte X1, X2 — U sg rowne, gdy spelniona
jest rownos¢:

AV (X) = Hx, (X) (6-3)

xeU

Funkcje przynalezno$ci zazwyczaj sa przedstawiane w postaci
graficznej i moga mie¢ dowolna postac, okreslona zaleznoscia (6-2). Czesto
stosuje si¢ trapezoidalng funkcje p(x), ktorej wykres przedstawiono na
rys. 6-1. Rysunek ten ilustruje réwniez podstawowe pojgcia zwigzane
z teorig zbiorow rozmytych.

W wielu rozwigzaniach inzynierskich posta¢ funkcji przynaleznosci
jest jeszcze bardziej uproszczona. Typowe funkcje przynaleznosci sa
pokazane na rys. 6-116-2.

Przyktad:
Przyjmijmy, ze dane sa dwa zbiory: Cichy oraz Glosny. Elementami

zbioru Cichy sa dzwigki uznawane za ciche, za§ glosne sygnaly foniczne
nalezg do zbioru Gfosny. Niech dzwigk bedzie cichy, gdy jego poziom
glosnosci jest nizszy od 60 dB, za$ glosny, gdy jego poziom przekracza 50
dB. Funkcje przynaleznosci do zbioru Cichy pc(x) oraz zbioru Glosny pg(x)
moga by¢ zdefiniowane nastepujaco:

Stopien L Funkcja przynaleznosci
przynaleznoscip # (DZwigk) podzbioru rozmytego Glosny

Helosny (DZwigk)
Caikowit.a T B Glosny /
przynaleznosc I
%

Czeséciowa
przynalezno$é

Brak
przynaleznosci

‘ ‘ Zmienpg

«<— Dziedzina podzbioru —! Dzwigk [dB]
Glosny |
<—— Dziedzina zmiennej DZzwigk —— !

0

Rys. 6-1. Przyktad trapezoidalnej funkcji przynaleznosci
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Rys. 6-2. Ksztalty funkcji przynaleznosci najczgsciej spotykane w praktyce: (1) funkcja typu
Z, (2) funkcja typu PI, (3) funkcja typu Lambda, (4) funkcja typu S.

a) z punktu widzenia klasycznej teorii zbioréw (rys. 6-3a):

1, xel0,60]] dB
0, xe(60,130] dB

0, xe[0,50]] [dB]

HC(X):{ 1, xe(50,130] [dB]

; ug(X)={

b) z punktu widzenia teorii zbiorow rozmytych (rys. 6-3b):

1, xe[0,40]  [dB]
ue(x)= —3—10x+§, x €(40,70] [dB] ;
0, x €(70,130] [dB]
0, xe[0,40]  [dB]
g (x)= 3—10x - %, x €(40,70]  [dB]
1, x €(70,130] [dB]

\
0 505560

Rys. 6-3. Funkcji przynaleznosci dla zbiordw: (a) Kantorowskich, (b) rozmytych
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Na gruncie klasycznej logiki dwuwartosciowej w takiej sytuacji
pojawiaja si¢ nastepujace problemy:

e dzwigk o poziomie np. 55 dB nalezy jednoczesnie do obu zbiordéw, czyli
jest cichy i jednocze$nie glosny. W takim przypadku informacja ta jest
sprzeczna, zwazywszy zwlaszcza na znaczenie stow cichy i glosny

e dla wartosci 50 dB i 60 dB istnieje ostra i wyrazna granica mig¢dzy
oboma zbiorami. Dzwigk o poziomie 59,99 dB nalezy jeszcze do zbioru
Cichy, natomiast o poziomie 60,01 dB juz do zbioru Gfosny, mimo ze sa
to dzwigki o niemal tej samej gltosnosci. Staje si¢ zatem oczywiste, ze
kryterium wyboru punktu granicznego (np. 60 dB) jest bardzo wazne.
Warto zwroci¢ uwage, ze pojecia cichy 1 glosny sa subiektywne, a zatem
nie mozna poda¢ jednoznacznie tej warto$ci graniczne;j

Zastosowanie zbiorow rozmytych zmienia sposdb widzenia problemu.
Dzwigk o poziomie 55 dB jest postrzegany czesciowo jako i cichy,
1 czesciowo jako glosny. W obu przypadkach nalezy on wigc czesciowo do
zbiorow Cichy oraz Glosny, w obu przypadkach z takim samym stopniem
przynaleznosci: pc(55dB) = p(55dB) =0,5. Z kolei ostre granice zbiorow
Cichy i Glosny zostaly ,,rozmyte”, dzigki czemu nie ma obecnie skokowych
zmian warto$ci funkcji przynaleznoséci dla wartosci granicznych (50 dB i
60 dB). W przedziale [40 dB, 70 dB] dzwigk jest zarowno cichy jak i glosny,
z ta jednak réznica, ze w miare zwickszania poziomu sygnatu staje si¢ on
bardziej glosny i jednoczesnie mniej cichy. Swiadcza o tym stopnie
przynaleznos$ci do zbioréw Cichy i Glosny dla kolejnych wartosci poziomu
glo$nosci dzwigku:

He(40dB) = 1 1G(40dB) = 0
ne(50dB) = 0,67 1G(50dB) = 0,33
ne(55dB)=0,5 ns(35dB) = 0,5
ne(60dB) = 0,33 1G(60dB) = 0,67
He(70dB) = 0 1G(70dB) = 1

6.1.1.2. Operacje na zbiorach rozmytych

Teoria zbiorow rozmytych wprowadza nowe definicje operacji na
zbiorach. Niech px(X) i px2(x) beda funkcjami przynaleznosci do zbioréw
X1 1 X2. Wowczas operacje na zbiorach rozmytych sa zdefiniowane
nastepujaco (rys. 6-4):

e lloczyn logiczny AND:
Hx1~x2(X) = min[px(x), pxa(x)]
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(a)

(b)

(©

Rys. 6-4. Graficzna reprezentacja operacji na zbiorach rozmytych:
(a) iloczynu, (b) sumy, (c) uzupetnienia

e Suma logiczna OR:
pxiox2(x) = max[pxi(x), pxa(x)]

e Uzupehienie logiczne NOT:
M (x) =1-py (x)
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6.1.2. Wnioskowanie rozmyte

6.1.2.1. Reguly rozmyte

Praca systemu decyzyjnego opartego na logice rozmytej zalezy od
definicji regut rozmytych, ktére sg zawarte w bazie regul. Reguly te maja
posta¢ IF... AND... THEN, np.:

IF ais A1 AND b is Bl THEN cis C1

IF aiis A2 AND b is NOT B2 THEN c is C2
gdzie: a, b, ¢ s3g zmiennymi lingwistycznymi, natomiast Al, ..., C2 sg
podzbiorami rozmytymi (por. rys. 6-1). Istotng cecha odrozniajaca reguty
rozmyte od klasycznych regut typu IF-THEN jest wykorzystanie zmiennych
opisujacych zbiory rozmyte, wystgpowanie mechanizmu okre$lajacego
stopien przynaleznosci elementu do zbioru oraz wykorzystanie operacji na
zbiorach rozmytych. Czynniki te powoduja okreslone konsekwencje w
procesie wnioskowania.

6.1.2.2. Schemat wnioskowania rozmytego
Na rys. 6-5 przedstawiono schemat przetwarzania danych

z wykorzystaniem wnioskowania rozmytego.
W systemie tym realizowane sg nastgpujace operacje:

WNIOSKOWANIE ROZMYTE

Fuzyfikacja
H(X)

YOO

{

Interpretacja regut IF-THEN
1.IF ais A AND b is BTHEN cis C

Wejscie
¢

Przetwarzanie| —, ‘

wstepne koncowe
k.IF ais A AND b is B THEN cis C
Wyjscie

Defuzyfikacja
T*_,X

Rys. 6-5. Schemat rozmytego przetwarzania danych

‘ — Przetwarzanie
e ‘
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Przetwarzanie wstepne, przetwarzanie koncowe

Celem przetwarzania wstepnego (ang. preprocessing) jest przeksztatcenie
danych doprowadzonych do wejscia systemu do formatu akceptowanego
przez modut wnioskowania. Analogicznie, przetwarzanie koncowe (ang.
postprocessing) stuzy do konwersji danych wyjsciowych z tego modutu
do postaci zgodnej z wymogami uktadow zewnetrznych. Sam modut
wnioskowania oczekuje na wejsciu ciggu liczb rzeczywistych i zwraca
rowniez cigg liczb rzeczywistych, okreslanych w nomenklaturze
zwiazanej z logika rozmyta jako crisp values.

b) Fuzyfikacja

d)

Procedura fuzyfikacji (ang. fuzzification), okreSlanej takze mianem
rozmywania, polega na transformacji wartosci z dziedziny liczb
rzeczywistych na wartos$ci z dziedziny zbiorow rozmytych. W tym celu
dokonuje si¢ wyznaczenia wartosci funkcji przynaleznosci dla kolejnych
zmiennych lingwistycznych i dla danej rzeczywistej warto$ci wejsciowe;.
Przyktadowe rozmycie (dla wybranych wartosci pozioméw dzwigku: 40,
50, 55, 60 i 70 dB) zostalo pokazane w przykladzie opisanym w
podrozdziale 6.1.1.

Interpretacja regut rozmytych

Niniejszy etap sktada si¢ z dwoch podetapéw. W pierwszej kolejnosci
realizowany jest proces obliczania mocy regul (ang. rule evaluation).
W tym celu dla kazdej zmiennej w przestankach reguly wyznaczane sa
stopnie przynaleznosci do odpowiedniego zbioru rozmytego. Ze wzgledu
na operacj¢ logiczng AND, moc reguly jest obliczana jako wartos¢
minimalna ze wszystkich stopni przynaleznosci (patrz rys. 6-6). Jesli
warto$§¢ mocy reguly jest zerowa, wowczas uznaje si¢, ze nie nastgpita
aktywacja reguly. Jednoczesnie wyznaczany jest zbior rozmyty bedacy
rezultatem uaktywnienia reguly. Zalezy on od ksztattu odpowiedniej
funkcji przynalezno$ci oraz obliczonej mocy reguly. Zakreskowany
obszar na rys. 6-6 odpowiada takiemu zbiorowi. W nastepnym kroku
nastgpuje agregacja aktywnych regul (ang. rule aggregation). Polega ona
na sumowaniu rozmytych zbiorow wynikowych ze wszystkich regut.
Otrzymany w ten sposob zbidr rozmyty jest zbiorem wynikowym
wnioskowania rozmytego.

Defuzyfikacja

Po zakonczeniu procedury agregacji regul, wynikiem wnioskowania
rozmytego jest zbior rozmyty. Zadaniem defuzyfikacji (ang.
defuzzification), zwanej rdéwniez  wyostrzaniem, jest zatem
przeksztalcenie odwrotne do rozmywania, czyli transformacja wartosci
z dziedziny zbioréw rozmytych do dziedziny liczb rzeczywistych.
Przeksztatcenie tego mozna dokonaé na wiele sposobdéw. Do gtownych
metod defuzyfikacji naleza:
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e Metoda najwickszej wartosci funkcji przynalezno$ci (ang. Mean of
Maximum). Jako warto$¢ wyjsciowa wybiera si¢ argument X, bedacy
punktem srodkowym takiego przedzialu wartosci x, dla ktorego
funkcja przynalezno$ci osiaga najwicksza wartos¢, czyli:

u(x, Josup k() 61

xeX

Jest to najprostszy i zarazem najmniej ztozony obliczeniowo sposob
defuzyfikacji. Polega na wyborze tej reguly, ktorej moc byla
najwicksza. Jego wadg jest brak uwzglednienia wszystkich
pozostatych regut.

e metoda centrowego $rodka cigzkosci (ang. Center Average). Wartos¢
wyjsciowa X, obliczana jest wg zaleznosci (6-5):

Zci 'Hi(ci)
X, =t (6-5)
Zui(ci)

i=1

gdzie: ¢; jest punktem srodkowym przedzialu wartosci x, dla ktoérych
i-ta funkcja przynaleznosci ;(x) osiaga najwicksza warto$¢, za§ N
jest liczbg rozmytych zbioréw atrybutow dla zmiennej wyjsciowe;.
Metoda ta jest bardziej ztozona obliczeniowo od poprzedniej, bierze
si¢ w niej bowiem pod uwage wszystkie reguly, dla ktorych nastgpita
aktywacja podczas procesu wnioskowania. Z kolei do jej wad mozna
zaliczy¢ brak uwzglednienia informacji o ksztalcie funkcji
przynaleznosci.

kIF ais Al AND b is Bl THEN cis Cl1

Rys. 6-6. Ilustracja wyznaczania sity aktywacji reguty: plél = min[p 5 (a;),upgy(by)]
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e Metoda wyznaczania $rodka cigzkosci (ang. Center of Gravity).
Wartos¢ wyjéciowa x, jest wyznaczana na podstawie nastepujacego
WZOru:

J.u(x)- xdx

X, =2 (6-6)

T Julx)ax

X

Metoda ta jest najbardziej elastyczna, bierze bowiem pod uwage
zarbwno wszystkie aktywne reguly, jak rowniez ksztalty funkcji
przynaleznosci. W  rezultacie jest najbardziej kosztowna
obliczeniowo.
Graficzne interpretacje powyzszych metod pokazano na rys. 6-7, na
ktorym obszar zacieniony reprezentuje rozmyty zbidr zmiennej
wyjsciowej X.

Przykiad.:
(a) (b) (c)
#(x) w(x) #(x)
M ) H H2
9| 5 X $ X
)CO xo xo

Rys. 6-7. Graficzna interpretacja metod defuzyfikacji: a) metoda najwickszej wartosci funkcji
przynaleznosci, b) metoda centrowego srodka cigzkosci, ¢) metoda srodka cigzkosci

Niech funkcje przynaleznosci do zbioréw rozmytych X1 i X2
zmienne] wyjSciowej X przyjmuja niezerowe wartosci W sposob
nastepujacy:
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—%(x—4), x €[4,10]

1, x €[0,5]
1 1

iy, (x)= —5(x—7), x €(5,10] Dy, (x)= —5(x—12), x €(10,12]
0, dla pozost. x 0, dla pozost. x

natomiast maksymalny stopien przynaleznosci do zbioru rozmytego X
(obszar zacieniony na rys. 6-8) wynosi 0,8; za§ warto$ci funkcji p
w punktach x’, x”° 1 x’7° beda nastgpujagce: wx’)=0,8 oraz
Mx') = p(x"") = 0,4,
Rzeczywista warto$¢ wyjsciowa x, zalezy od zastosowanej metody
defuzyfikacji (rys. 6-8) i wynosi:
e obliczona metoda najwigkszej warto$ci funkcji przynaleznosci
(rys. 6-8a):
Poniewaz najwicksza warto$¢ funkcji przynaleznosci wystepuje dla
zbioru X1 i wynosi ona 0,8; wiec warto$¢ X dana jest wzorem:

1 1
X, =—(x'"-0)==x',
0o =5 (X =0)=2

gdzie x” mozna wyznaczy¢ na podstawie definicji funkceji pix;(x):
u(x') = —%(x'—7) = x'=2-ux"H+7=54

W rezultacie: x = % -54=27

(a) (b) ()
Hx (x) x (x) Hx (x)
Hx1  Hx2 AHUx1  Hx2 AHxr Ky
0,8 0,8 0,8
04 |--—F 041 0.4 (1)~
2 3
xo xl ; C‘Xl ‘ ch ’X, ‘ xl x” x'” }
Xo %o

Rys. 6-8. Wyznaczenie warto$ci wyjsciowej przy pomocy: (a) metody najwickszej warto$ci
funkcji przynaleznosci, (b) metody centrowego $rodka cigzkosci, (¢) metody Srodka cigzko$ci
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obliczona metodg centrowego $rodka cigzkosci (rys. 6-8b):
Zgodnie z zaleznoscig (6-5), warto$¢ wyjsciowa X, dana jest wzorem:

_xi '“Xl(c)ﬂ)"’ Cx2 "Hxo (sz)
Hx1(CX1)+“X2(CX2)

o

Warto$ci centralne zbioréw X1 i X2 dane sg wprost z definicji px; 1 pxo:

Cy :%.(5_0) =2,5 oraz cx, = 10

25-08+10-04

Zatem: x
° 0,8+0,4

obliczona metoda $rodka cigzkosci (rys. 6-8c):

Dla niniejszego przypadku wzor (6-6) przyjmuje postac:

Ju xdx Iu(xxdx+Ju xdx+jp, xdx+Iu xdx
X,

x'

Ju(x)dx Iu x)dx+ju X)dX-i—I],l x)dx+fu x)dx

0

Korzystajac z definicji pix; 1 px; mozna obliczy¢ x', X" i X"

x'=54  gdyz u(x'):—%(x’—7) = x'=2-u(x")+7=54
x"'=62 gdyz u(x”)z—%(x”—ﬂ = xX"=2-ux")+7=6,22

X =112 gdyz u(X”’)=—% "12) = x"=-2.pu(x")+12=112

Warto$ci wyrazen caltkowych dla poszczegdlnych obszarow wynosza:

@ 5,4 5.4
b 08 xdx =11,664 Josdx =432
0 0
@ X 6.2 1 6,2 1
: j——-(x—7)-xdx=2,763 I——-(X_7)dx=0,48
5,4 2 5,4 2

@ 11,2 11,2
: j 0.4 -xdx =17,4 j0,4dx =2
6,2

6,2
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@. 2 P |
: I_E.(X_lz).xdx:1,835 I—E-(x—12)dx=0,16

11,2 11,2

Uwzgledniajac w wyrazeniu na x, granice catkowania x’, X" 1 x""" oraz
wstawiajac obliczone powyzej wartos$ci catek oznaczonych, otrzymuje
si¢ nastepujaca warto$¢ wyjsciowa Xo:

12
Iu(x)-xdx
X L0 _11,664+2,763+17,4+1.835 _, X, = 4,837
! 432+0,48+2+0,16 EE—

i

0

6.1.2.3. Projektowanie systemow rozmytych

W paragrafie tym przedstawiono etapy projektowania systemu
rozmytego. Sg one nastgpujace:

1. Okreslenie zadania oraz okreslenie sposobu jego realizacji,

2. Okreslenie zmiennych lingwistycznych i odpowiadajacych im atrybutow
rozmytych,

3. Okreslenie funkcji przynaleznosci,

4. Okreslenie bazy regut rozmytych,

5. Wybor metody defuzyfikacji.

Pomimo prostej i naturalnej struktury systemow rozmytych, nie sg znane
metody umozliwiajgce optymalny dobor ksztattu funkcji przynaleznosci oraz
bazy regul. Z tej przyczyny bardzo czesto zadania wymienione powyzej w
pkt. 3 oraz 4 sg realizowane na drodze eksperymentalne;.

Przykiad procesu wnioskowania rozmytego

Zatozmy, ze naszym celem jest polepszenie dynamiki toru
magnetofonowego na drodze pehniejszego wykorzystania mozliwosci tasmy,
co mozna uzyska¢ poprzez odpowiednie sterowanie nat¢zeniem pradu
podktadu. Natgzenie to ma wplyw na poziom znieksztalcen nieliniowych,
poziom szumoéw modulacyjnych oraz warto$¢ sily elektromotorycznej
indukowanej podczas odczytu w glowicy czytajacej. Ten ostatni parametr
zalezy od czestotliwos$ci zapisywanego sygnatu i jest nazywany czulo$cia
tasmy.

Schemat przykladowego systemu automatycznej kalibracji nat¢zenia
pradu podktadu pokazano na rys. 6-9. Sygnal z glowicy odczytu jest
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podawany do ukladu pomiarowego, na ktorego wyjsciu otrzymywane sa
wartos$ci pomiaru poziomu szuméw modulacyjnych (Ug.,), amplitudy
trzeciej harmonicznej (h;), ktérej poziom reprezentuje znieksztatcenia
nieliniowe, oraz parametry czuto$ci tasmy przy cz¢stotliwosciach 1 kHz (Uy)
i 10 kHz (U,p). Uktad regulacji pradu podktadu sterowany jest zard6wno tymi

sygnatami jak i biezacag wartoscig natgzenia pradu podktadu.

| UKLAD POMIAROWY/

Pomiar szumoéw

modulacyjnych

Pomiar znieksztatcen

nieliniowych

Pomiar czuto$ci

tasmy dla 1 kHz

sygnat

we - C‘

Pomiar czuto$ci

tasmy dla 10 kHz

Regulacja natezenia

pradu podkiadu

I
|
I
I
\
i
\
I
\
I
\
I
_

prad podkiadu
)

Rys. 6-9. Schemat uktadu kalibracji natezenia pradu podktadu

W uproszczonym systemie kalibracji (patrz rys. 6-10) przyjeto, ze na
wartos¢ wyjsciowa natezenia pradu podktadu ma wplyw czutosé tasmy przy

czestotliwosci 10 kHz oraz biezaca warto$¢ tego natgzenia.

czutosé

Pomiar czutosci
tasmy dla 10 kHz

N

Regulacja natezenia

sygnat
“We- (‘:

biezgcy prqgd podktadu

C

pradu podktadu

I

.\
decyzyjny
ﬂ prad podkiadu

Baza regut
rozmytych

Definicje funkcji
przynaleznosci

Rys. 6-10. Schemat uproszczonego systemu regulacji nat¢zenia pradu podktadu
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Sygnaly te sterujg uktadem regulacji, zatem zostaly im przypisane zmienne
lingwistyczne: czufosc i podktad we.

Z kolei, dla odroznienia wartosci decyzyjnej pradu podktadu od jego
wartosci w petli sprzezenia zwrotnego, sygnal wyjsciowy skojarzono ze
zmienng podkiad wy. Przebieg wnioskowania rozmytego w tym ukladzie
zilustrowano na przyktadzie pokazanym na rys. 6-11. Opisany system zostat
skonstruowany i przebadany w KID PG.

IF podkiad weis Niski AND czutos¢ is B_niska THEN podktad wy is Niski

H(czutosé)

P podklad _we € czulosé podktad _we

IF podkiad weis Sredni AND  czufosé is Minimalna THEN podkiad wy is Sredni

H(podktad _we) u(podktad _wy)

Sredni

czulosé podkiad _wy
H(poditad _wy)

podkiad _wy
warto$¢ wyjsciowa

Rys. 6-11. Ilustracja wnioskowania rozmytego
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6.2 Sieci neuronowe

Dynamicznie rozwijajaca si¢ teoria sztucznych sieci neuronowych
wywiera coraz wigkszy wpltyw na roznorodne, czg¢sto odleglte od siebie
dyscypliny wiedzy. Automatyczna klasyfikacja, rozpoznawanie i predykcja
sygnatu, neuronowa symulacja podstawowych charakterystyk narzadu
stuchu, to tylko niektore z zagadnien inzynierii dzwigku, w ktorych metody
sztucznej inteligencji, a zwlaszcza sieci neuronowych odgrywaja coraz
wigkszg role. Niektore sposrod zastosowan sieci neuronowych, ktore byty
badane przez autora i wspotpracownikow zostang omowione w par. 6.4 1 6.6.

W niniejszym podrozdziale przedstawiono podstawowy model
sztucznego neuronu, skrotowo podstawy teorii wybranych typow sieci
neuronowych oraz omowiono najwazniejsze struktury i algorytmy treningu
tych sieci.

6.2.1. Model neuronu

Schemat modelu sztucznego neuronu zamieszczono na rys. 6-12.
Struktura neuronu sktada si¢ z n+l1 wazonych wejs¢, jednostki
przetwarzajacej oraz jednego wyjscia. Odpowiednikami biologicznymi tego
modelu sg: dendryty wraz z kolbkami synaptycznymi, ciato komorki oraz
akson. Jedno potaczenie synaptyczne jest wyrdznione: warto$¢ na jego
wejsciu jest stata 1 wynosi -1, natomiast warto$¢ jego wagi zwana jest
warto$cig progowa.

Wartos¢ sygnatu wyjsciowego o jest okreslona poprzez nastepujaca
relacje:

o=f(w'x) (6-7)

gdzie: w - wektor wag (wazonych potgczen synaptycznych),

x - wektor warto$ci sygnatow wejsciowych
Ze uwagi na obecno$¢ wagi progowej, wektory w i X s3 rozszerzone
odpowiednio o elementy w,.| oraz -1 i sa zdefiniowane jako:

T T
W= [le W2, ooy Wh, Wn+1] , X= [Xla X2, ceey Xn,—l] (6_8)

Funkcja f we wzorze (6-7) nazywana jest funkcja aktywacji neuronu.
W Tab. 6-1 zostaly zamieszczone przyklady réznych postaci funkeji
aktywacji neuronu, za$ ich wykresy pokazano na rys. 6-13.
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Dziedzina funkcji f jest reprezentowana przez zbidr warto$ci
wyrazonych nastgpujgco:

net =w'x (6-9a)

lub bez rozszerzania wektorow w i x o (n+1) element nastgpujaco:

T
net=w x—-w_, (6-9b)

potaczenia synaptyczne

w 1

xl n -
Xy progowe potgczenie synaptyczne
X3
o
X jednostka przetwarzajaca

wspotczynniki wagowe

Rys. 6-12. Model sztucznego neuronu

Tab. 6-1. Przyktady niektorych postaci funkcji aktywacji neuronu. Oznaczenia:
net - parametr wyznaczany przy pomocy zaleznosci (6-9),
netg, - wartos¢ progowa,
A - wspotczynnik okreslajacy nachylenie funkcji f (net),
k - staly wspotczynnik

Funkcja nieciggla Funkcja ciagla
(skokowa) liniowa nieliniowa
funkcja progowa: funkcja unipolarna:
: =k- 1
f(net) _ {1, net>netth f(net) = k net f(l’let) —
0; net<nety, 1+ exp(—A-net)
funkcja Heaviside’a: funkcja bipolarna:
1; net>0 2
f(net) = f(net) =
0; net<0 1+ exp(—A- net)
funkcja signum: funkcja tangens hiperboliczny:
+1; t>0 1—exp(—A- net
F(net) = ne f(net) = L SXP(EA- 1)
—1; net<0 1+ exp(—A- net)
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@ finet) 1 (®) finet) 1
05 |
05
L . ., net
5 -4 3 2 -1 1.2 3 4 — e
05 5 4 3 2 - 1 2 3 4
1 051
c 1+ -—
© finet) (d) finet) 1
05 | 0
o | | ‘net‘ _/ net
5 3 | 17 3 5 4 3 -2 -1U% 1203 4 s
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( ) finet) 1 (f) flnet) 1
‘ ‘ ‘ net

Rys. 6-13. Wykresy wybranych funkcji aktywacji neuronu: (a) funkcja signum, (b) funkcja
Heaviside’a, (c) funkcja progowa, (d) funkcja ciagta unipolarna, (e) funkcja ciggla bipolarna,
(f) tanges hiperboliczny

Opisany tutaj model sztucznego neuronu jest obecnie najbardziej
powszechnie stosowany. Jednak wykorzystywane sg takze inne architektury.
Przyktadowo, w par. 6.2.4 pokazano zastosowanie powyzszego modelu w
sieciach komorkowych po dokonaniu jego modyfikacji.

6.2.2. Dyskretny dychotomizator

Dyskretny  dychotomizator  jest przykladem  najprostszego
klasyfikatora, ktory dokonuje kwalifikacji wektora wejsciowego do jednej z
dwoch klas. Jego budowa moze by¢ oparta na strukturze neuronowej, w
najprostszym przypadku sktadajacej si¢ z jednego neuronu o n+1 wejsciach,
ktorego waga n+1 potaczenia jest waga progowa oraz jednego wyjscia. Jego
zadaniem jest klasyfikacja n-wymiarowych obiektow. Jesli wartos¢ na
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wyjsciu dychotomizatora jest wieksza od 0, wowczas wektor na wejsciu
zaliczany jest do jednej klasy, jesli za§ mniejsza od 0, to do drugiej.
Interpretacja geometryczna jest nastepujaca. Wspotrzedne n-wymiarowych
wektoréw w zbiorze uczacym sg wspotrzednymi punktow w n-wymiarowe;j
przestrzeni wzorcow. Jesli punkty nalezace do dwoch réznych klas mozna
odseparowac¢ od siebie za pomoca (n-1)-wymiarowej hiperptaszczyzny, to
wowczas klasy te sg separowalne liniowo. Wspdlrzedne wektora wag
okreslaja wowczas te hiperptaszczyzne i jednoczesnie jej strong dodatnig i
ujemna. Jesli brak wagi progowej, wowczas hiperptaszczyzna separujaca
dwie klasy przechodzi przez poczatek uktadu wspdirzednych.

Przyktad:
Ponizej zamieszczono przyklad dychotomizatora, ktorego zbior

uczacy sklada si¢ z 2-wymiarowych wektordéw i jest nastepujacy:

Klasa1:  [1,1]%,[2,2]",[0, 11" - oznaczenie: (@),

Klasa2: [2,-2]",[2,0]",[3,0]" - oznaczenie: (M)

Punkty okreslone przez wspoétrzedne wektorow uczacych zostaty zaznaczone
w przestrzeni obrazow jak na rys. 6-14. Jak wynika z rysunku, obie klasy sa
separowalne liniowo. Co wigcej, pomigdzy tymi dwiema klasami mozna
przeprowadzi¢ nieskonczenie wiele linii separujacych. A zatem, teoretycznie
moze istnieC nieskonczenie wiele wektorow wagowych, ktore sa
rozwigzaniem dla konkretnego problemu klasyfikacji. Na rys. 6-14
przedstawiono réwniez przyktadowe 2 linie separujace wraz ze strzatkami
wskazujagcymi dodanie poiptaszczyzn: gi(x)>0 oraz g,(x)>0. Warto$¢
dodatnia na wyjs$ciu neuronu wskazuje, ze wektor wejSciowy nalezy do
klasy 1, natomiast warto$¢ ujemna, ze nalezy on do klasy 2.

Przyktadowe linie separujace g; i g, z rys. 6-14 maja nastepujgce roOwnania:

g 2x1+tx+3=0 g 4x+3x,+6=0

X2$
3 |

2
1@

1 6 >

-1 R X1

Rys. 6-14. Przyktad klas separowalnych liniowo
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Schematy odpowiadajacych im dychotomizatoréw wraz z wartoSciami wag
sa przedstawione na rys. 6-15a i na rys. 6-15b.

Ponizej przedstawiono krotka weryfikacje poprawnosci dzialania
powyzszych  klasyfikatorow.  Kolumna lewa  (i,iii) odpowiada
dychotomizatorowi z rys. 6-15a, natomiast prawa (ii, iv), dychotomizatorowi
z rys. 6-15b. W przypadku (i) oraz (ii) na wejscie klasyfikatora podano
wektor x =[1,1]" nalezacy do klasy 1. Dodatnia warto$¢ na wyjsciu neuronu
wskazuje, ze oba dychotomizatory poprawnie sklasyfikowaty wektor
wejsciowy. Z kolei w przypadku (iii) i (iv) wektor wejsciowy x = [2,0]"
nalezy do klasy 2. Ujemna liczba na wyjsciu dychotomizatora oznacza, ze
réwniez 1 tym razem wektory zostaty poprawnie sklasyfikowane.

) o (i)
1 1
o=[-2 1 -3]-| 1|=2>0 o=[-4 3 -6]-| 1/=5>0
-1 -1
(iii) (iv)
2 2
o=[-2 1 -3]| 0|=-1<0 o=[-4 3 -6]-| 0|=-2<0
-1 -1

6.2.3. Typy sieci neuronowych ze wzgledu na metode¢ treningu

6.2.3.1. Podstawowe cechy procesu treningu

Istotng rolg w pracy systemow opartych na sieciach neuronowych
peni faza treningu, zwana réwniez fazg nauki. Jest ona charakterystyczna
cechg tych sieci, w trakcie ktorej sie¢ uczy si¢ poprawnie reagowac na

a) b)
X1 -4 o
X2 3 Z T
-6
-1

Rys. 6-15. Przyktady dychotomizatorow wraz z warto§ciami wektora wag
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wzorce znajdujace si¢ w zbiorze uczacym. Jednoczes$nie sie¢ nabywa
zdolnos$ci generalizacyjnych, czyli zgodnego z oczekiwaniami konstruktora
systemu reagowania na wektory wejsciowe, ktore nie byly zawarte w zbiorze
uczacym. Mozna zatem stwierdzi¢, poprzez analogi¢ do systemow
biologicznych, ze struktura neuronowa nabiera w procesie treningu
doswiadczenia, gdyz odpowiedzi sieci zaleza w duzym stopniu od
zawartosci zbioru uczacego. Istniejg jeszcze inne analogie do uczenia si¢
przez organizmy zywe. Proces nauki moze by¢ dhugi i nie zawsze konczy
si¢ powodzeniem. Ponadto, stosuje si¢ dwie gldwne metody nauki: trening
nadzorowany, zwany inaczej treningiem ,z nauczycielem” oraz nie
nadzorowany, okre$lany rowniez jako trening ,,bez nauczyciela”.

6.2.3.2. Metoda treningu bez nadzoru

W procesie treningu bez nauczyciela na wejscie sieci podawany jest
wektor x. Na podstawie dotychczasowego treningu sie¢ neuronowa sama
dokonuje klasyfikacji. W zaleznos$ci od konkretnej konfiguracji neuronowej
wektor wyjSciowy 0 moze reprezentowaC np. najbardziej typowy obiekt
w danej klasie, stopien podobienstwa do usrednionego wektora w danej
klasie, rodzaj klasy, itd. Na rys. 6-16 przedstawiono schemat nie
nadzorowanego procesu nauki.

Poniewaz ten rodzaj treningu jest stosowany stosunkowo rzadko,
zwlaszcza w problemach zwigzanych z inzynieria dzwicku, w niniejszym
opracowaniu ograniczono si¢ jedynie do powyzszej krotkiej wzmianki o tego
typu metodach nauki. Zainteresowany Czytelnik znajdzie wigcej informacji

Sie¢

X —— > adap}t;;yjna 4D 0

Rys. 6-16. Schemat procesu nauki bez nadzoru

na ten temat w bogatej literaturze przedmiotu.

6.2.3.3. Metoda treningu z nadzorem

W nadzorowanym procesie treningu, na wejscie sieci neuronowe;j
podawane sa wektory x ze zbioru uczacego i jednocze$nie znane sa
poprawne wektory d, jakie powinno otrzymac si¢ na wyjsciu sieci. Aktualny
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wektor odpowiedzi o stuzy do okreslenia miary odleglosci p pomiedzy
wektorem wyjsciowym o a sygnatem uczacym d. W zalezno$ci od wartosci
miary p dokonywana jest aktualizacja wag W w taki sposob, aby dla danego
wektora uczacego x miara p[d,o] byta mniejsza od poprzedniej. Na rys. 6-17
przedstawiono schemat nadzorowanego procesu treningu sieci.

Ten rodzaj treningu jest stosowany najbardziej powszechnie. Wigcej
informacji na ten temat mozna znalez¢ w par. 6.2.5.

Sie¢
x — adaptacyjna

:‘>0

sygnat uczacy
<]: d [’iﬂ

NAUCZYCIEL

Generator

miara odlegfosci odlegtosci
pld, o]

Rys. 6-17. Schemat nadzorowanego procesu treningu

6.2.4. Typy sieci neuronowych ze wzgledu na strukture

6.2.4.1. Proste struktury jednokierunkowe

Sieci jednokierunkowe tworzy si¢ w wyniku grupowania
pojedynczych neurondw w warstwy, a nastepnie laczy si¢ warstwy w ten
sposob, ze wyjscie kazdego neuronu z danej warstwy jest potaczone
zwejSciem  kazdego neuronu z warstwy nastgpnej. W sieci
jednokierunkowej nie moga zatem istnie¢ potaczenia wewnatrz warstwy, jak
roOwniez polaczenia wsteczne, czyli polaczenia z warstwa poprzednia.

Topologie sieci jednokierunkowej przedstawiono na rys. 6-18. Wektor
wejsciowy oznaczono jako x, wektor wyjsciowy z pierwszej i drugiej
warstwy ukrytej oznaczono jako y i z, za§ wektor wyjsciowy oznaczono jako
y. Macierze U, V, W zawieraja wspotczynniki wagowe dla poszczegdlnych
polaczen synaptycznych.

Poniewaz sieci tego typu sa najczgSciej stosowane w praktyce,
w podrozdziale 6.2.5 poswigcono wigcej miejsca na omdwienie tych struktur
wraz z algorytmami treningu.
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AN

Rys. 6-18. Topologia sieci jednokierunkowej wielowarstwowej (trojwarstwowe;j)

6.2.4.2. Sieci ze sprzezeniem zwrotnym

Sieci ze sprzezeniem zwrotnym powstaja wowczas, gdy wyjscie
przynajmniej jednego neuronu jest polaczone posrednio lub bezposrednio z
jego wejsciem. Przykladem tego typu sieci moze by¢ sie¢ Hopfielda, ktora
zaprezentowano na rys. 6-19. Ogolnie, sieci ze sprz¢zeniem zwrotnym nie s
powszechnie stosowane przy przetwarzaniu sygnatow fonicznych, dlatego
tez struktury neuronowe tego typu nie bgda omawiane w tej pracy.

6.2.4.3. Sieci komorkowe

Topologia sieci komérkowych oparta jest na dowolnej regularnej
strukturze geometrycznej. Rozwazmy strukture¢ bedaca ptaska siatka
prostokatng. Wowczas sie¢ utworzona na tej strukturze sklada sie
z jednostek neuronowych zgrupowanych w I wierszach i J kolumnach, co
pokazano na rys. 6-20.

Dowolna komorka c;j w i-tym wierszu 1 w j-tej kolumnie polgczona
jest bezposrednio tylko z neuronami lezagcymi w promieniu sqgsiedztwa,
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zaznaczonymi na rys. 6-20 linig przerywana. Oznaczajac przez N(i,))
sasiedztwo jednostki cj; o promieniu r, przynalezno$¢ dowolnego neuronu
Ci+k, j+1 do sgsiedztwa komorki c;; mozna zapisac jako:

Civk,j+1 € N (1)) & |k| <r /\| 1 | <r (6-10)

Dla sieci komoérkowej pewnej modyfikacji ulega model neuronu.
Wektor wejsciowy x, jak rowniez wektor wag w nie maja juz tego samego
znaczenia jak we wzorze (6-8). Na wejscie komorki c;; podawane sa:

- wektor y, ktorego elementami sg sygnaly wyjsciowe komorek nalezacych
do sasiedztwa N(i,j) oraz sygnatl wyjsciowy neuronu yjj; ,

- wektor u, ktorego elementami sg sygnaty wejsciowe komorek nalezacych
do sasiedztwa N(i,j) oraz sygnatl wejSciowy neuronu u;j,

- stala warto$¢ sygnatu polaryzacji I, bedagca odpowiednikiem pobudzenia
progowego rownego -1 dla standardowego neuronu

Z kolei warto$ci wag dla komodrki sg zgrupowane w wektorze
wspotczynnikow sprzezenia zwrotnego oraz w wektorze wspolczynnikow
sterowania, ktore sg oznaczone symbolami A i B:

Ay Ay Ay By By By
A=|lAg; Ay Ag | B=|Bo; By By (6-11)
A Ayp Ay By By By
k+1
vk i Vi *
VA ; v§+1
Vrl: in Xrllﬁl
Vk w iy 7745?1
vk l Pl
Rys. 6-19. Sie¢ Hopfielda - struktura sieci Rys. 6-20. Struktura sieci komorkowej o

Neuronowej ze sprz¢zeniem zwrotnym promieniu sasiedztwa rownym 1
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Tréjka parametrow: A, B oraz 1 zwana jest szablonem T (ang. cloning
template). Projektowanie takiej sieci polega na wyznaczeniu szablonu
T = {A, B, I} obowiazujacego dla kazdej komorki sieci.

Znajac model komorki neuronowej, mozna napisa¢ rownanie stanu dla
dowolnej jednostki w sieci z czasem dyskretnym:

T T T T
Xj(n+1)= Z ZAk1Yi+k,j+1(n) + Z ZBklui+k,j+l +1 (6-12)

k=-rl=-r k=-rl=-r

gdzie: x;j(n+1) - stan komorki cij w chwili n+1,
Yij - sygnat wyjSciowy jednostki c;j, zdefiniowany jako:

Xij = 1‘) (6-13)

yij(x) = 0,5- qxij + 1‘— |

Sieci komorkowe oparte na ptaskiej siatce prostokatnej, ze wzgledu na ich
topologi¢, sa czgsto  stosowane do  przetwarzania  obrazow
dwuwymiarowych.

6.2.5. Sieci jednokierunkowe

6.2.5.1. Reguta delta i metoda wstecznej propagacji bledu

Rozwazmy sie¢ neuronowg przedstawiong na rys. 6-21. Sklada si¢
ona z dwoch warstw: ukrytej, zawierajagcej J neurondow oraz wyjsciowej
sktadajacej si¢ z K neuronow. Nie wzigto pod uwage warstwy wejsciowej,
gdyz zatozono, ze nie wptywa ona w zaden sposob na wartosci wektora x.
Wektory z poszczegolnych warstw: ukrytej i wyjsciowej zostaty oznaczone
odpowiednio jako y i o. Ponadto, warstwa ukryta zostata rozszerzona
o dodatkowy neuron o stalej wartosci wyjSciowe]j, reprezentujacy
pobudzenie progowe o wartosci -1 dla kazdego neuronu z warstwy nastepne;j
(por. rys. 6-12). Analogicznie, wektor wejSciowy X jest rozszerzony o
dodatkowy I-ty element o warto$ci -1. Wektory X, y, o maja zatem
nastepujaca postac (indeks gorny T oznacza operacje transpozycji wektora):

x=[x, . ox, -1 y=ly . v -1, (6-14)
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o=[o, .. o]

Przedstawiona sie¢ jest opisana dwiema macierzami wspotczynnikow
wagowych: V - macierz wag migdzy warstwa wejsciowa 1 ukryta oraz
W - macierz wag mi¢dzy warstwg ukryta i wyjsciowg. Macierze te mozna
zapisac jako:

Vi Vi e Vg Wi Wi ... Wig
Var Voo e Vg Wa1 W22 ... Wayj

V= , W= (6-15)
Vi, Voo Vg WK1 WK2 - WKJ

Zdefiniujmy dodatkowe dwa wektory pochodnych funkcji aktywacji
neuronéw dla warstwy ukrytej oraz warstwy wyjsciowe;j:

f/ =[f/(net,) fj(net,) .. f/(net,)]" (6-16a)

1

Ny

Rys. 6-21. Sie¢ jednokierunkowa z pojedyncza warstwa ukryta
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f. =[f/(net,) fj(net,) .. fy(net,)]" (6-16b)

oraz nastgpujace operatory macierzowe:

qQ 0 .. 0 f(q) 0 .. 0
0 w0 0 f(q) - 0
olq=| P , T[ql= 2 (6-17)
0 0 .. qq 0 0 - foldq)
gdzie: f}, f, fi", £, ... - funkcje aktywacji neuronu wraz z pochodnymi

Poniewaz metoda propagacji wstecznej biedu (ang. error
backpropagation) nalezy do nadzorowanych metod treningu, okresla sie
miar¢ odleglosci pomiedzy wskazaniem sieci 0 a oczekiwang odpowiedzia
sieci d (p. rys. 6-17), czyli tzw. funkcje btedu. Dla przypadku wystepowania
P wektoréw w zbiorze uczacym, funkcja btedu sieci w n-tym kroku treningu
dana jest przez zaleznos¢:

E" =p[d”,0",...d",0"), E" =p(d”,...d", V", W")  (c.18)

W praktyce, najczesciej stosuje si¢ funkcje Sredniokwadratowa jako miarg
btedu. Zatem wzor (6-18) przybiera postac:

p=Il k=

oot P LSt T

P
p=Il k=

N |~

—

gdzie: P- liczba wektoréw w zbiorze uczacym; K — liczba wyjs¢ sieci

lub:
n :l, c ® _®|>?
E > |a” -o®| (6-19b)
2 &

Warto$¢ bledu liczona dla wszystkich wektorow w zbiorze uczacym (6-18,
6-19) zwana jest rowniez btedem skumulowanym. Podczas fazy treningu,
prezentowane sa kolejno wektory uczace i wowczas funkcja btedu dla p-tego
wektora przyjmuje postac:
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E(p)" = p(d(p) 0® ) _ % Hd(p) _ 0(1[))”2 (6-20)

W dalszej czesci paragrafu przyjeto, ze rozwazania dotycza
pojedynczego p-tego wektora ze zbioru uczgcego, pomini¢to zatem stosowne
indeksy. Jesli odpowiedzi kolejnych warstw sa nastepujace:

y=I[Vx], o0=T[Wy]=T[W . I'[Vx]] (6-21)

to wektory sygnatu bledu dla bledu okreSlonego wzorem (6-20) s3
zdefiniowane jako:

E
8, =—VE(0) lub 6, =— 0 , dla warstwy wyjsciowej, (6-22a)
onet,
OE :
8, =-VE(y) lub 5, =- et dla warstwy ukrytej (6-22b)

j
W nastepstwie wykonania obliczen, uzyskuje si¢ nastepujace rozwiazania:
6, =®[d-o]-f| lub 5, =(d, —o,) -f'(net,), (6-23a)

K
8, =w;-8,-f, lub 3, =fj'(netj)-kz_;(dk—ok)-fl;(netk)-wkj (6-23b)

Jak wynika ze wzorow (6-23), obecno$¢ pochodnej naktada ograniczenia na
posta¢ funkcji aktywacji neuronu. Funkcja ta musi by¢ ciagla
i r6zniczkowalna. W Tab. 6-1 przedstawiono najczesciej stosowane funkcje,
a ich pogladowe wykresy pokazano na rys. 6-13 d-f.

Zgodnie z tzw. regula delta (ang. delta learnig rule), aktualizacja
macierzy wag V" i W" w kroku (n+1) nastepuje wedtug zaleznosci:

AV™ = —n-VE(V"
{ n-VE(V") 624

AW = . VE(W")

gdzie:n - wspdtczynnik szybkosci treningu, przy czym najczesciej ne(0,1]
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Po uwzglednieniu wzordéw (6-22 i 6-23), nowe warto$ci macierzy wag
n+1 . n+1 . . .
V' i W obliczane sg nastepujaco:

Vi =Viind x’
{ M0y (6-25)

Wn+1 — Wn+n 80 yT

Jak juz wspomniano, metoda propagacji wstecznej btedu oparta jest na
regule delta, zgodnie z ktéra nastgpuje minimalizacja funkcji biedu.
Jednakze podobnie jak i inne metody optymalizacji gradientowej, proces
nauki moze zatrzymac¢ si¢ w minimum lokalnym, nie osiagajac zadanego
minimum globalnego. Moze si¢ réwniez zdarzyC, ze przyrosty wartosci
macierzy wag (6-24) beda bardzo male, co jest zwigzane np. z tym, ze proces
minimalizacyjny funkcji kosztu utknie na ptaskim obszarze hiperprzestrzeni
btedu lub warto$ci funkcji aktywacji dla duzych wartosci net osiagna obszar
nasycenia (rys. 6-13 d-f). Dlatego metoda propagacji wstecznej btedu nie
gwarantuje zbiezno$ci procesu nauki. Aby polepszy¢ zbiezno$¢
wykorzystuje si¢ r6zne metody opisane w literaturze, w praktyce zas dos¢
czgsto stosuje si¢ zabieg polegajacy na dodaniu tzw. cztonu momentu MT:

MT™ =a-Aw" (6-26)

gdzie: AW" - przyrost wektora wag w ostatnim, n-tym, kroku,
o - wspotczynnik momentu, ae(0,1].

Wzory (6-25) dla warto$ci macierzy v wrd przybieraja zatem postac:

{Vn“ =V" 418, x" +a-AV"
(6-27)

W™ =W" 418,y +o-AW"

Warto doda¢, ze nieznane sa optymalne warto$ci parametréw nauki: n
i a. Dla kazdego zestawu danych w zbiorze uczacym sg one inne, a co
wigcej, raz dobrane na poczatku treningu nie muszg by¢ jednakowo
przydatne podczas catego procesu nauki. Rozwigzaniem jest uzmiennienie
tych parametrow 1 wprowadzenie mozliwosci zmian ich warto$ci
w zaleznosci od postepow treningu.
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6.2.5.2. Algorytm wstecznej propagacji bledu

Na rys. 6-22 pokazano diagram algorytmu propagacji wstecznej btedu
EBPTA (ang. Error Backpropagation Training Algorithm), a nast¢pnie
procedury treningu w oparciu o zaleznoSci
z poprzedniego paragrafu.

przedstawiono

Nastepny cykl treningowy

opis

Inicjalizacja macierzy wag: V, W
oraz parametrow nauki i sieci: 77, &, 4

“

Zerowanie btedu kumulacyjnego: £ =0

Losowy wybor wzorca x

Y

Wyznaczenie odpowiedzi warstw:
y=I[Vx], o=IWy]

Obliczenie wektorow sygnatu biedu:

Krok 1

Krok?2

% Nastepny krok treningowy
fg—————————————————= <

Krok 3

Krok 4

Krok 5

V
w

Aktualizacja wag:
n+l

n+l

<—V"+775yxT

n+l

n+l

Aktualizacja wag:
v eV”+775yxT+aAV"

T
W5, T W' W 4ns, vy +adw

]

E<—E+%Hd—oH2

Krok 8
Czy sa wzorce w

TAK

Krok 7

zbiorze treningowym ?

Rys. 6-22. Schemat algorytmu wstecznej propagacji bledu
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W poszczegdlnych krokach algorytmu zachodza nastgpujace procesy:

Krok 1:

Warto$ci macierzy wag V 1 W s3 inicjalizowane malymi losowymi
warto§ciami z zakresu (-1, 1). Jednoczes$nie ustawiane sg parametry sieci
(wspotczynnik L) oraz nauki: n i/lub a. NajczeSciej parametr A jest
przyjmowany, jako rowny 1.

Krok 2:

Warto$¢ btedu skumulowanego E jest ustawiana na 0. Celem treningu
jest znalezienie takiego zestawu wartosci wag, aby btad skumulowany E dla
wszystkich wektorow ze zbioru uczacego nie byt wigkszy od arbitralnie
zadanej warto$ci Enmax, tj.: E < Enax. Dlatego tez, dla kazdego nowego cyklu
treningowego, wartos¢ E jest zerowana.

Krok 3:

Wybdr dowolnego wektora ze zbioru uczacego. Jest zalecane, aby
wybor wektora x nastgpowat w sposob losowy. Jednoczesnie, ustawiana jest
warto§¢ wektora d, reprezentujacego oczekiwang odpowiedz sieci na
pobudzenie wektorem x.

Krok 4:
Wyznaczane sg odpowiedzi kolejnych warstw: y, o dla pobudzenia
sieci wektorem x na podstawie wzoru (6-21)

Krok 5:
Zgodnie ze wzorem (6-23) obliczane sa wektory sygnatu btedu dla
poszczegolnych warstw: 8y 1 6,

Krok 6:

Sprawdzany jest warunek, czy trening przeprowadzany jest
z uwzglednieniem momentu, czy nie. Jesli tak, to nowe warto$ci macierzy
wag V™ i W™ obliczane sa wedlug wzoru (6-27), jesli za$ nie — to na
podstawie wzoru (6-25)

Krok 7:
Obliczana jest warto§¢ funkcji btedu sieci dla wektora x. Nastepnie,
wartos$¢ ta jest dodawana do bledu skumulowanego E

Krok 8:

Jesli wektor x nie jest ostatnim wykorzystanym wzorcem w zbiorze
uczacym w danym cyklu treningowym, to sterowanie algorytmem wraca do
kroku 3, czyli wybierany jest nastepny wektor uczacy z pominigciem
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wektora x. Jesli z kolei wektor x jest ostatnim wektorem uczacym w danym
cyklu, to sterowanie przechodzi do nastepnego kroku

Krok 9:

Sprawdzany jest warunek, czy warto$¢ bledu skumulowanego E nie
jest wicksza od zadanej wartosci progowej Emax. Jesli E < Epax, to woéwczas
warunki zatrzymania procesu nauki sg spetnione i algorytm zatrzymuje sig.
Jesli jednak warto$¢ bledu skumulowanego przewyzsza Emax, to nastepuje
kolejny cykl treningowy. Sterowanie algorytmem wraca do kroku 2
- wyzerowania wartos$ci bledu skumulowanego E.

Przedstawiony algorytm jest oparty bezposrednio na metodzie wstecznej
propagacji btedu i gradientowej procedurze minimalizacji bltedu. W
literaturze jednak znane sa liczne modyfikacje tego algorytmu,
zmniejszajace zaro6wno czas treningu, jak roéwniez eliminujace lub
przynajmniej redukujace cze$¢ wad tego podstawowego algorytmu. Pewna
modyfikacje tego algorytmu zaproponowano roéwniez w zwiazku z
eksperymentami dotyczacymi przetwarzania sygnaléw fonicznych z
wykorzystaniem jednokierunkowych sieci neuronowych (par. 6.4.1.2).

6.2.5.3. Sieci z potgczeniami funkcjonalnymi

W pewnych przypadkach, przetwarzanie informacji przez sie¢ moze
by¢ znacznie utrudnione, zwlaszcza gdy informacja wejSciowa jest
niewystarczajagca do odtworzenia informacji wyjsciowej. Moze si¢ tak
zdarzy¢, gdy rozmiar wektora wejsciowego I jest duzo mniejszy niz rozmiar
wektora wyjsciowego K, tzn. gdy [ << K. Wowczas zadanie dla sieci
neuronowej staje si¢ zle uwarunkowane, a zdolnosci generalizacyjne takiej
sieci sg zazwyczaj niewielkie. Ponadto, nawet gdy zadanie jest dobrze
uwarunkowane, to ze wzgledu na duza ztozonos¢ sieci, taka sytuacja moze
prowadzi¢ do niepoprawnego uogolniania (generalizacji), a takze sam proces
treningu moze si¢ znacznie wydtuzy¢.

Pewnym rozwigzaniem wspomnianych problemow moze by¢
rozszerzenie informacji wejSciowej o dodatkowe potaczenia funkcyjne (rys.
6-23). Sie¢ taka nosi nazwe sieci wyzszego rzedu lub sieci z rozszerzeniami
funkcyjnymi (ang. functional link net) 1 zostala zaproponowana przez Pao
w 1989 r. Wspomnianymi rozszerzeniami funkcjonalnymi moga by¢:

e funkcje wielomianowe,
e funkcje ortogonalne, np.: sin(w-xi), cos(m-xj), sin(k-w-x;), cos(k-m-X;),
gdzie k jest dowolng liczba catkowita,
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Rys. 6-23. Przyktad sieci z kosinusowymi rozszerzeniami funkcjonalnymi

6.2.5.4. Algorytm redukcji wag

Dla wszystkich sieci neuronowych wcigz nie rozwigzanym
problemem pozostaje dobdr odpowiednich rozmiardéw struktury neuronowe;j
dla konkretnego zadania. Jesli rozmiary sieci sg za mate w stosunku do ilosci
danych uczacych, wowczas pojemnosC takiej sieci zostaje wyczerpana
(przepetiona), na skutek czego sie¢ nie nadaje si¢ do przetwarzania danych.
Z kolei kiedy struktura sieci jest zbyt duza, sie¢ przejawia tendencj¢ do
zapamigtywania danych (a nie ich generalizacji), co w rezultacie prowadzi
do znacznego ostabienia zdolnosci podejmowania przez sie¢ trafnych
decyzji. Dlatego istnieje potrzeba opracowania skutecznej metody
pozwalajacej na znajdowanie optymalnych lub suboptymalnych struktur
sieci.

Sposoby rozwigzywania tego problemu mozna w zasadzie podzieli¢
na dwie kategorie: powigkszajace oraz redukujace rozmiary sieci. Metody z
pierwszej grupy dotycza struktur neuronowych wyraznie za matych.
Rozmiary sieci sg stale powigkszane, az osiggnie ona wystarczajaca
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pojemnos¢. Z kolei algorytmy z drugiej wymienionej grupy dotycza sieci

o0 zbyt duzych rozmiarach. W trakcie dziatania algorytmu, redukcji ulegaja

wagi oraz niekiedy takze neurony, jesli okazuje sie, ze ich brak nie wptywa

na jako$¢ przetwarzania danych przez sie¢ neuronowg. W dalszej czesci
niniejszego paragrafu omowione zostanie jedynie ostatnie wymienione
podejscie ze wzgledu na powszechnos¢ jego zastosowan.

Ogolnie, algorytmy redukcji wag (ang. weight pruning algorithms) ze
wzgledu na sposob dziatania mozna podzieli¢ na:

a) grupe metod, w ktorej szacowana jest wrazliwos¢ funkcji bledu na
zmian¢ pojedynczych wag. Wagi zwigzane =z najmniejszymi
zaobserwowanymi wrazliwosciami s3 usuwane 1 proces treningu
kontynuowany jest na zredukowanej strukturze.

b) grupe metod, w ktorej wprowadzona zostaje okre§lona funkcja (tzw.
funkcja kary) w miejsce nieefektywnej, czyli nadmiarowe;j struktury.

W obu przypadkach, w wyniku dziatania algorytmu redukcji wag
moze si¢ zdarzy¢, ze usunigty zostanie caty neuron. Metody pochodzace
z pierwszej grupy (Optimal Brain Damage - OBD, Optimal Brain Surgeon
- OBS) sg bardzo skuteczne, ale ich zasadnicza wada jest znaczny koszt
obliczeniowy. Sg zatem nieefektywne z punktu widzenia szybkosci
przetwarzania danych. Z kolei, algorytmy korzystajace z funkcji kary sa
proste i stosunkowo skuteczne w stosunku do ich ztozono$ci obliczeniowe;.
Co wigcej, sa one rowniez stosowane w metodach wydobywania regut (ang.
rule discovery), stosowanych do celu uzyskania szkieletu struktury
neuronowej, co z kolei prowadzi do wyodrebnienia regul, na ktoérych
niejawnie oparte jest dzialanie sieci.

Bioragc pod uwage zarowno efektywnos$¢, jak 1 zlozono$¢
obliczeniowa poszczegdlnych algorytmdw, przedstawiono ponizej podejscie
do redukcji wag z wykorzystaniem funkcji kary. W omawianym przyktadzie
modyfikacji ulega funkcja btedu 1 przyjmuje ona dla wagi w;; nowa postac:

2
Wi

E'(W)=E(W)+ % ey (6-28)

2
i,j 1+w i
gdzie vy jest dodatnig stalg. W rezultacie modyfikacja wartoSci wagi wi; dla
standardowej propagacji wstecznej btedu zachodzi na podstawie wzoru:

, 1
Wy =Wy 1_TW'[—

2 2
1+wij

(6-29)
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6.3 Zbiory przyblizone

Teoria zbiorow przyblizonych jest obecnie bardzo dobrze rozwinigta.
Stad w niniejszej pracy mozliwe jest jedynie omoéwienie zwigzanych z nig
zagadnien podstawowych.

Przelamanie ograniczen zwigzanych z okre$leniem zbioru
Kantorowskiego jest takze mozliwe poprzez odrzucenie wymogu istnienia
sci$le okreslonych granic zbioru, ktory jest doktadnie zdefiniowany poprzez
nalezace do niego elementy. Powstaje zatem mozliwo$¢ zdefiniowania
zbioru w oparciu o jego przyblizenie dolne i gorne. Taki zbior, skoro nie jest
okreslony w petni dostownie, moze zawiera¢ elementy, ktére nalezg do
niego wielokrotnie. Podobnie, jak w przypadku zbiorow rozmytych,
przetamanie tradycyjnych aksjomatow zastosowane w przypadku zbiorow
przyblizonych powoduje, ze logika oparta na teorii zbioréw przyblizonych
zyskuje zupelie nowe wlasciwosci, ktore czyniag ja niezwykle przydatng do
rozwigzywania wielu probleméw wymagajacych inteligentnej analizy
danych, poszukiwania ukrytych zalezno$ci pomigdzy danymi a nawet
podejmowania trafnych decyzji w sytuacji istnienia niepetnych Iub
czeSciowo  sprzecznych  przestanek. Autorem koncepcji  zbiorow
przyblizonych jest polski profesor Zdzistaw Pawlak, ktory oglosit podstawy
tej teorii na poczatku lat osiemdziesigtych. Teoria ta szeroko upowszechnita
sic w S$wiecie naukowym 1 stanowi obecnie jedng z najszybciej
rozwijajacych si¢ metod z dziedziny inteligentnych systemow decyzyjnych.

Wiedza w systemie opartym na zbiorach przyblizonych jest
reprezentowana w postaci tablicy decyzyjnej. Na podstawie tablicy
decyzyjnej uzyskuje sie zestaw regul o postaci IF-THEN, ktore z kolei
moga by¢ regutami pewnymi albo niepewnymi. Decyzja podjeta przez
system ekspercki, oparty na zbiorach przyblizonych, pochodzi zawsze od
jednej, najbardziej pewnej reguly, ktora mozna znalez¢ dla biezacego
zestawu atrybutow.

W toku prowadzonych wraz ze wspdlpracownikami prac badawczo-
eksperymentalnych autor opracowal kilka systemow eksperckich, ktorych
rdzeniem jest system decyzyjny oparty na metodzie zbioréw przyblizonych.
Jeden z opracowanych systemow tego typu zostanie omowiony w par. 6.5.

6.3.1. Elementy teorii zbioré6w przyblizonych

6.3.1.1. Tablica decyzyjna, koncept

W systemach opartych na zbiorach przyblizonych istotng role
odgrywa sposob reprezentacji wiedzy. Dostepna informacja przechowywana
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jest w tablicy decyzyjnej w taki sposob, ze: kolumny reprezentuja atrybuty,
wiersze obiekty, za$ elementami tablicy sa wartosci atrybutow dla
poszczegblnych obiektow i atrybutow. Taka tablica nazywana jest tablicqg
decyzyjng lub systemem informacyjnym.

Formalnie, tablica decyzyjna S to czworka (ang. quadruple):

S = (U9 Qa Va f) (6'30)

gdzie: U - niepusty, skonczony zbidr, ktorego elementy sa obiektami lub

przyktadami z tablicy S,

Q=Cu D - zbidr, dla ktérego spelniony jest warunek C " D =,
C - niepusty, skonczony zbior atrybutéw dla S,
D - niepusty, skoficzony zbidr decyzji dla S,

V= U V, - niepusty, skoficzony zbidr wartosci atrybutow,
qeQ
przy czym Vg jest zbiorem warto$ci atrybutu g,

f - funkcja informacyjna przypisujaca warto$¢ kazdemu atrybutowi

dla kazdego obiektu z S, tj.:

f:UxQ->V, Y VI(kx,q9 eV, (6-31)

xeUqeQ

Z tablica decyzyjna zwigzane jest wazne pojecie konceptu. Jest to
zbioér tych obiektow xeU, dla ktérych funkcja informacyjna f przyjmuje
okreslong warto$¢ vqeVq dla danego atrybutu (atrybutéw): warunkowego
lub decyzyjnego qeQ, co mozna zapisaé jako warunek:

X(q=vq) = {xeU: f(x,q) = vq} (6-32)

Przykitad:

Niech przyktadowa tablica decyzyjna ma postac jak Tab. 6-2.

Woéwecezas:

a) zbior obiektow U = {1,2,3,4,5,6}

b) zbior atrybutow C = {c,, c, C3, C4}

¢) zbior decyzji D = {d}

d) poszczegolne zbiory wartosci kolejnych atrybutow maja postac:
Vcl = {A,B} ch = {YES, NO} VC3 = {10,50} VC4 = {-5,7}
Vaq= {Low, High},
natomiast zbidr warto$ci atrybutéw ma postac:
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V= {Ve,Ver, Vas, Vea,Va}= {{A,B},{Yes, No},{10,50},{-5,7},{Low,
Highy

e) koncept X(d = Low) = {1,6}

Tablica decyzyjna o postaci jak w przypadku Tab. 6-2 umozliwia
tworzenie regul IF-THEN, np. obiekt nr 3 moze by¢ opisany nastepujaca
regula:

IF c; = A AND c; = Yes AND ¢; = 10 AND ¢, = 7 THEN d = High

6.3.1.2. Relacja nierozroznialnosci

Dla dowolnego zbioru atrybutow P < Q relacja nierozroznialnosci
(ang. indiscernibility relation) jest zdefiniowana nastepujaco:

IND(P) = {(x,y) € Ux U:\/f(x,a) = f(y,a)} (6-33)

aeP

Jesli (x,y) € IND(P), to obiekty x iy sa nierozroznialne ze wzgledu na P.

Relacja nierozréznialnos$ci jest relacja rownowaznosci nad U, a wigc
dzieli U na klasy rownowazno$ci - zbiory obiektow nierozrdznialnych ze
wzgledu na zbior P. Taki podziatl oznaczany jest symbolem U/IND(P) i

odpowiada podzielonej populacji generalnej (ang. Partitioned Universe).

Przykitad:
Niech tablica decyzyjna S ma posta¢ jak Tab. 6-2. Dla zbioru

P={c;,co} = Q podzial na klasy rownowaznosci daje w rezultacie:

U/IND(P) = {{1,3.4},{2},{5.,6}}
6.3.1.3 Aproksymacja zbiorow

Niech P < Q,X < U. Woweczas aproksymacje zbiorow sa zdefiniowane
nastepujaco:

- dolna aproksymacja X przez P (ang. P-lower approximation of X):
PX = J{Y e U/IND(P):Y = X}, (6-34)
- gorna aproksymacja X przez P (ang. P-upper approximation of X):

PX = J{Y € U/IND(P):Y N X2} . (6-35)
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Réznica aproksymacji gornej i dolnej zwana jest regionem granicznym (ang.
boundary region):

BNp(X) =PX - PX (6-36)

Tustracje graficzng powyzszych poje¢ przedstawiono na rys. 6-24.
Obiekt x € U jest na pewno zawarty w X wtedy i tylko wtedy, gdy xePX,

natomiast moze by¢ zawarty w X wtedy i tylko wtedy, gdy xePX . Innymi
stowy, obiekt xePX jest opisany reguta pewna, BN p(X) jest zbiorem
regul niepewnych, a obiekt xePX moze by¢ opisany zar6wno regula pewna
jak i niepewna.

Goérna
aproksymacja
/
{J
el A
L) )
S
Region Graniczny ]
Dolnaaproksymacja

Rys. 6-24. Interpretacja graficzna aproksymacji gornej, dolnej i regionu granicznego

Przykiad:

Dla tablicy decyzyjnej S, takiej jak Tab. 6-2 niech zbior
X={1,3,4,5}gU bedzie aproksymowany przez zbior P={c;,c,} Q.
Podziat na klasy roéwnowaznosci daje w  wyniku  zbior:
U/IND(P):{{1,3,4},{2},{5,6}}, a wowczas aproksymacje gorne, dolne i
region graniczny sg okreslone nastepujaco:

PX = {{1,3,4},{5,6} } = {1,3,4,5,6}
PX = {{1,3,4}} = {134} ; BNp(X) = {5,6}

6.3.1.4. Zbior przyblizony

W oparciu o pojgcia aproksymacji zbioréw oraz regionu granicznego
mozna wprowadzi¢ definicj¢ zbioru przyblizonego. Niech X c U oraz
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Pc Q. Wowczas zbior X jest zbiorem przyblizonym (ang. rough set)
wzgledem zbioru P, jesli BX;tFX , CO jest rownowazne temu, Ze region
graniczny nie jest zbiorem pustym: BNp(X)# . Zbior X, dla ktorego

BXzFX nazywany jest zbiorem dokladnym (ang. exact, crisp set).

Przykiad:

W  poprzednim przyktadzie, zbiér X = {1,3,4,5}g U jest zbiorem
przyblizonym przez zbior P ={c;,c,} = Q, gdyz region graniczny nie jest
zbiorem pustym: BNp(X) = {5,6} .

6.3.1.5. Pozytywny region klasyfikacji

Niech P,R < Q. Zbioér POSRr(P) jest pozytywnym regionem klasyfikacji
(ang. positive region of classification) zbioru R i jest on zdefiniowany
nastepujaco:

POSR(P)= | JRX 637)
XeU/IND(P)

Zbiér POSi(P) zawiera te obiekty ze zbioru U, ktéore moga by¢

zakwalifikowane do jednej z klas réwnowaznosci IND(P) na podstawie

atrybutow ze zbioru R.

Przyktad:
Zatozmy, ze tablica decyzyjna jest zdefiniowana jak Tab. 6-2. Dla

zbiorow P i R zachodzi:

Tab. 6-2. Przyktadowa tablica decyzyjna

0

U C D

cq cy c3 N d
1 A Yes 10 -5 Low
2 B Yes 10 -5 High
3 A Yes 10 7 High
4 A Yes 50 7 High
5 B No 10 -5 High
6 B No 10 -5 Low




322 Inteligentne systemy decyzyjne w technice fonicznej

P=D={dj cQ,
R=C= {c},c2,c3,c4} = Q,
pozytywny region klasyfikacji bedzie okreslony nastepujaco:
POS, (P)=POS. (D)= [ JCX

XeU/IND(D)
Poniewaz U / IND(D) = {{1,6},{2,3,4,5}}, zatem:
POS.(D) = U CX =C{l,6} UC{2,3,4,5}.

XeU/IND(D)

Biorac pod uwagg, ze U / IND(C) = {{1},{2},{3},{4},{5,6}},
to pozytywny region klasyfikacji POS (D) bedzie okreslony nastgpujaco:

POS, (D) = C{1,6} U C{2,3,4,5} = {1} U {2} U {3} U {4} = {1,2,3,4}

6.3.1.6. Redukcja atrybutow, redukty

Niech CDcQ beda zbiorami atrybutow  warunkowych

i decyzyjnych. Wowczas:

a) atrybut aeC jest zbedny w zbiorze C ze wzgledu na D, jesli
POS¢(D) = POS(c.(a1)(D). W przeciwnym wypadku, atrybut a jest
niezbedny w zbiorze C ze wzgledu na zbior D.

b) Jesli wszystkie atrybuty acC w zbiorze C sg niezbgdne ze wzgledu na D,
to zbior C jest niezalezny od zbioru D.

¢) Podzbior C” < C jest reduktem zbioru C ze wzgledu na zbior D wtedy
i tylko wtedy, gdy C” jest niezalezny od D oraz POS¢(D) = POSc'(D).

Przyklad:
Dla tablicy decyzyjnej Tab. 6-2 rozwazmy nastgpujace zbiory:
D={d} cQ,
C = {cy,c2,c3,c4} < Q,
C =C-{c1} = {cac3,c4} = Q,
C”7 =C-{c;3} = {c1,c0,ca} = Q.
Na podstawie zaleznosci (6-37), pozytywny region klasyfikacji dla zbiorow:
C, C’ oraz C’’ jest nastepujacy:
POSc(D) = {1,2,3,4},
POSc(D) = {3.4},
POSc (D) = {1,2,3,4}
Poniewaz POSc(D) =POSc/ (D), wigc podzbior C°° moze by¢ reduktem
zbioru C. Nalezy zatem sprawdzi¢, czy C’” jest niezalezny od zbioru D:

POS.._,,, (D) = {3,4} # POS (D),
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POS._,,(D) = {13,4} # POS.(D),
POS._,, ,(D) = {2} # POS (D)

Z powyzszych obliczen wynika, ze atrybuty c¢i, ¢, i ¢4 sg niezbedne
w zbiorze C ze wzgledu na zbidr D, za$ atrybut c; jest zbedny. Zbior C jest
wobec tego niezalezny od D, a poniewaz POSc(D) =POSc (D), wiec jest
rowniez reduktem zbioru C.

6.3.1.7. Redukcja wartosci atrybutow

Niech C, D < Q beda zbiorami atrybutéw oraz niech bedzie dana
zalezno$¢ C = D, gdzie C jest reduktem ze wzgledu na zbior D. Wowczas:
a) Warto$¢ atrybutu qeC jest zbedna ze wzgledu na zbior D dla obiektu

xeU, jesli:
C(x) cD(X) = Cq(x) < D(x)

gdzie: Cy(x)=C— {q}. W przeciwnym razie, wartos¢ atrybutu q jest
niezbedna ze wzgledu na zbior D dla obiektu x.

b) Jesli wartos¢ kazdego atrybutu qeC jest niezbedna ze wzgledu na D dla
obiektu x, to zbior C jest niezalezny od zbioru D dla obiektu x.

¢) Podzbior C" < C jest reduktem zbioru C ze wzgledu na zbior D dla
obiektu x wtedy i tylko wtedy, gdy C” jest niezalezny od D oraz zachodzi:

Cx)=D(x) = C'(x) = D(x)

Przykiad:

W poprzednim przyktadzie reduktem zbioru atrybutow warunkowych
C={cy,c2,c3,c4} dla systemu informacyjnego z Tab. 6-2 byl zbior
C”" =C- {c3} = {c1,c2,c3,c4}, gdzie C" < C. A zatem z tablicy decyzyjnej
mozna usung¢ kolumne atrybutow c;. Niech obecnie zbiér atrybutéw
warunkowych bedzie nastgpujacy: C=C"" = {c¢|,co,c4}. Rozwazmy kolejne
podzbiory zbioru C:

C'=C- {C4} = {Cl,Cz},

C"=C—{c} = {c1,c4},

C"""=C-{c1} = {cp,cq} dla obiektu nr 2 (x = 2).

Podzial na klasy réwnowaznosci U/IND(C") spowoduje podzial zbioru
wszystkich obiektow (regut) U na podzbiory. W rezultacie reguty w takich
podzbiorach majg te same przestanki. Jesli dla wszystkich regut w takim
podzbiorze R zbidr decyzji jest taki sam, to wowczas wartosci atrybutow ze
zbioru C — C” = {c4} sa nieistotne ze wzgledu na zbidr decyzji, a zatem moga
by¢ pominigte, czyli zachodzi relacja:

R:{XGU / IND(C'):XVEX D(X)=D(Y)}

Podziat na klasy réwnowaznosci dla zbiorow C, C*" 1 C’"" daje w rezultacie:



324 Inteligentne systemy decyzyjne w technice fonicznej

U/IND(C) = {{1,3,4},{2},{5,6}},
U/IND(C™) = {{1},{2,5,6},{3,4}},
U/IND(C"") = {{1,2},{3,4},{5,6}}.
Zwrdé¢my uwage na podzbiory X zawierajgce interesujacy nas obiekt (x = 2):
- jesli rozwazamy C’" = C — {c4} = {cy,c2}, to zachodzi:
X={2} = VY D(x)=D(y),tj.D(2) = High,
x,yeX
- jesli rozwazamy C" = C — {c,} = {c1,¢4}, to spetniony jest warunek:
X=1{25,6} = 3 D(x)# D(y), §j. D(2) = High A D(6) = Low

x,yeX
- jesli rozwazamy C*"" = C — {c,} = {cz,¢4}, to otrzymujemy:
X={L2} = 3 D(x) # D(y), tj. D(1) = Low A D(2) = High
x,yeX

Zatem warto$¢ atrybutu ¢y, tj. Vs = -5, Vg€ Vg jest zbedna dla obiektu nr 2,
natomiast wartosci atrybutdow c; i ¢, sa niezbgdne. Co wigcej, zbior C” jest
niezalezny ze wzgledu na D dla obiektu nr 2, gdyz wartosci dla kazdego
atrybutu C’ (tj. ¢; 1 ¢») sa niezbedne. Poniewaz spelniona jest takze relacja
C’ < C, wiec podzbior warunkowy C” jest reduktem zbioru C ze wzgledu na
zbidr decyzji D dotyczacych obiektu x.

6.3.1.8. Miara przyblizona

Miara przyblizona (ang. rough measure) (x) reguly (obiektu) x
opisanej konceptem X jest dana zaleznoscia:

XY (6-38)
Y]

gdzie X jest konceptem, za$ Y jest zbiorem wszystkich regut o tych samych
atrybutach warunkowych, co obiekty opisane przez koncept X.

Miara przyblizona pi(x) jest stosunkiem liczby wszystkich przyktadow
x dla konceptu X poprawnie opisanych przez regule do liczby wszystkich
obiektow opisanych przez t¢ regute. Dla regul pewnych miara p przyjmuje
warto$¢ 1, za$ dla regul niepewnych przyjmuje wartosci z zakresu (0, 1).
Stad wniosek, ze im wigksza miara przyblizona, tym reguta jest bardziej
wiarygodna.

u(x) =

Przykiad:

Niech X(d = High) bedzie konceptem dla tablicy decyzyjnej Tab. 6-2.
Obliczmy miare przyblizong dla regut niepewnych opisywanych przez ten
koncept dla dwdch zbioréw atrybutow warunkowych: C oraz C" = {c;}.
Zbior obiektow opisywanych przez koncept X(d = High) jest nastgpujacy:
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X(d = High)={2,3,4,5}.

W celu okreslenia zbioru regut niepewnych, wyznaczane sg kolejne zbiory:
U/IND(C) = {{1},{2},{3,4},{5,6}} dla C = {cy,cz,C3,Ca},

CX ={2,3,4},

CX =1{2,3,4,5,6}

Zatem zbidr regut niepewnych (tj. region graniczny) ma postac:

BN.(X)=CX-CX = {5,6},

za$ reguly niepewne opisywane przez koncept X (d = High) sa nastgpujace:

Z =BNc(X) n X = {5}.

a) niech zbiér atrybutow warunkowych dla regut niepewnych bedzie
okreslony nastepujgco: C = {c},C»,C3,¢4}. Zbidr Y jest zbiorem tych regul,
ktére maja te same atrybuty warunkowe, co obiekty opisane przez
koncept X (d = High). Zatem:

Y = {5,6} dla C(x) = {¢,=B, c;=No, ¢;=10, c,=-5}.
Miara przyblizona p(x) dla xeZ = {5} wyrazona jest zalezno$cia:

2,345, {56}
[(5.61]

b) niech teraz zbior atrybutéw warunkowych dla regul niepewnych ma

posta¢ C" = {c;}. Zbidr Y jest wOwczas nastepujacy:

Y = {2,5,6} dla C'(x) = {c,=B}.

Miara przyblizona p(x) dla x= {5} wynosi:

)= 1{2,3,4,5} " {2.,5,6}] 0,667
12.,5,6}]

Poniewaz w drugim przypadku miara przyblizona jest wigksza, wiec obiekt
nr 5 reprezentuje wiedzg wyrazong w postaci reguty:
IF ¢, =B THEN d = High,
ktora pomimo swej prostoty jest bardziej wiarygodna niz oryginalna reguta:
IFc,=B AND c,=No AND c;=10 AND c,=-5 THEN d=High

0,5

wx) =

6.3.2. System decyzyjny oparty na zbiorach przyblizonych

Jak wspomniano, informacja jest przechowywana w systemie opartym
na metodzie zbiorow przyblizonych w postaci tablicy decyzyjnej, dzieki
czemu mozna wyodrebni¢ atrybuty warunkowe (przestanki) oraz atrybuty
decyzyjne. Zapis taki reprezentuje wiedz¢ zgromadzong w postaci regut
IF-THEN, zebrang przez eksperta (lub ekspertow). Nierzadko jednak
decyzje ekspertow moga sie r6zni¢, a co za tym idzie, tablica informacyjna
staje si¢ niespojna — wynikaja z niej reguly niepewne. Istotng zaleta systemu
decyzyjnego opartego na zbiorach przyblizonych jest mozliwos¢
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przetwarzania regut sprzecznych. Z drugiej strony, systemy te operujg na
warto$ciach dyskretnych. Jesli dane wejsciowe sa ciagle, wowczas w fazie
wstepnej nalezy przeprowadzi¢ kwantyzacje. W praktyce, od sposobu
dokonywania kwantyzacji zalezy w duzej mierze jakos$¢ dziatania takiego
systemu.

Zwré¢my uwage, ze sama tablica decyzyjna nie umozliwia
przetwarzania informacji, ktore nie zostaty uwzglednione podczas tworzenia
tej tablicy. Aby wartos$¢ atrybutu decyzyjnego lub atrybutéw pojawila si¢ na
wyjsciu systemu decyzyjnego, okreslona reguta musi zosta¢ uaktywniona.
Oznacza to, ze musza by¢ spetnione wszystkie jej przestanki, tzn. wartosci
atrybutow wejsciowych muszg si¢ zgadza¢ z warto$ciami atrybutow
warunkowych. W przypadku, gdy na wejsciu systemu pojawia si¢ wartos¢
atrybutu, ktora nigdy wczesniej nie wystapila, system nie zareaguje. Dlatego
tez, obiekty (reguly) zebrane w tablicy decyzyjnej nazywane sg takze
faktami.

Wykorzystanie  wilasnosci  zbioréw  przyblizonych umozliwia
rozszerzenie mozliwosci takiej tablicy, co moze prowadzi¢ do znacznego
uproszczenia regul. W konsekwencji, system decyzyjny nabiera zdolnosci
generalizacyjnych, dzicki czemu moze stanowi¢ efektywne, inteligentne
narzedzie obrobki danych.

Czesto celem systemu decyzyjnego opartego na zbiorach
przyblizonych jest poszukiwanie ukrytych, a wigc niejawnych regut, ktore
legly u podstaw decyzji eksperta (lub ekspertow). Takie procesy
wydobywania wiedzy ze zbioru danych okre$lane sg anglojezycznymi
terminami, ktore nie maja jeszcze ugruntowanych polskich odpowiednikow.
Sa to ,.knowledge discovery” i ,,data mining”, co mozna przetlumaczy¢ jako
»odkrywanie wiedzy” 1 ,,wydobywanie reguf”.

Nie istnieje uniwersalny sposob wydobywania wiedzy z danych.
Istniejagce metody w r1ézny sposob wykorzystuja wlasnosci zbiorow
przyblizonych dyskutowane w podrozdziale 6.3.1. Ponizej przedstawiono
jeden z takich algorytmow. Blizsze szczegdly jego dzialania  zostaly
oméwione w rozdziale 6.3.1. W krokach 2-4 analizowane sga wszystkie
podzbiory bedace kombinacja atrybutdow warunkowych. Dodatkowo
w kroku 4 analiza ta przeprowadzana jest oddzielnie dla kazdej klasy
réwnowaznosci.

1) Przetwarzanie wstepne
Procedura niniejsza umozliwia przygotowanie danych do ich
przetwarzania w systemie. Pod tym pojgciem moze si¢ kry¢ wyznaczenie
pewnych zbiorow, ktore sa wykorzystywane wielokrotnie podczas pracy
algorytmu. Tymi zbiorami sa:
- zbior wynikajacy z podziatu na klasy rownowaznosci wzgledem zbioru
atrybutow warunkowych U / IND(C) oraz decyzyjnych U / IND(D),
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- zbior regut pewnych, tj. pozytywny region klasyfikacji POSc(D).
Jesli dane wejSciowe nie sa dyskretne, to zwykle dokonuje si¢ ich
kwantyzacji.

2) Redukcja atrybutow (opisana wczesniej)

3) Redukcja wartosci atrybutow (opisana wczesniej)

4) Obliczenie miary przyblizonej dla regut niepewnych (opisane wczesniej)

5) Wybor regut o najwigkszej mierze przyblizonej
Do dalszego wykorzystania w systemie decyzyjnym wybierane sg reguty
o najwigkszej warto$ci miary przyblizonej. Poniewaz miara przyblizona
jest obliczana dla wszystkich podzbioréw kombinacji wartosci atrybutu
decyzyjnego (lub atrybutéw), wybor jej wartosci jest rOwnoznaczny z
redukcja wartosci atrybutow warunkowych dla regul niepewnych. Ze
wzgledu na to, ze miara przyblizona reguly pewnej wynosi 1, zatem
wszystkie reguly pewne moga by¢ bezposrednio wykorzystane w
systemie.

Przykiad:
Niech za przyktadowa tablice decyzyjna postuzy Tab. 6-2.

Zgromadzona w niej dane (fakty) reprezentowane s3 bezposrednio przez
reguly:

1. IFc;=A ANDc,=Yes AND ¢;=10 ANDc,=-5 THENd= Low
IFc;=B ANDc,=Yes AND c;=10 ANDc,=-5 THENJ = High
IFc;=A ANDc,=Yes AND c;=10 ANDc,= 7 THENd = High
IFc;=A ANDc,=7Yes AND c;=50 ANDc,= 7 THENJd= High
IFc,=B ANDc,=No AND c;=10 ANDc,=-5 THENJd= High
IFc,=B ANDc,=No AND c;=10 ANDc,=-5 THENd= Low

Sk wd

Po przeprowadzeniu obliczen z wykorzystaniem metodyki zbioréw
przyblizonych, wiedza zawarta w tablicy decyzyjnej jest opisywana przez

nastepujace reguty:

- reguly pewne
1. IFc;=A AND c¢,=-5 THEN d=_Low

2. IFc;=B AND c,=Yes THEN d= High

3. IFc;=10 THEN d = High

- reguly niepewne

4. IFc,=B THEN d= High u(x) = 0,667
5. IFc;=No THEN d=Low ux)=0,5

Zachegca si¢ Czytelnika do samodzielnego wydobycia powyzszych regut na
podstawie Tab. 6-2 i opisanych powyzej procedur.
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6.4 Usuwanie pasozytniczych impulsow

W roz. 4 wymieniono kilka metod cyfrowego przetwarzania
sygnatow, ktore moga by¢ zastosowane do redukcji szumu impulsowego.
Opisywane tam algorytmy sg oparte na operacjach filtracji progowej,
technikach ekstrapolacyjnych, metodzie predykcji liniowej, zastosowaniu
transformacji falkowej lub filtracji adaptacyjnej. Jednocze$nie niektore
zaawansowane metody analizy 1 przetwarzania danych sg nadal rzadko
stosowane w technice fonicznej. Chodzi tu o znane w informatyce algorytmy
z dziedziny sztucznej inteligencji, np. takie, ktére omowiono w poprzednich
paragrafach niniejszego rozdziatu.

Wspdlng cechg metod sztucznej inteligencji jest ich zdolno$¢ uczenia
si¢ na podstawie przyktadow. W trakcie nauki (treningu) budowana jest baza
wiedzy, umozliwiajaca dokladne rozpoznawanie znanych sytuacji,
parametrow, cech 1 wspoétzaleznoséci. Wyspecjalizowane algorytmy sztucznej
inteligencji sg w stanie generalizowa¢ nabyta wiedzg w taki sposob, ze moga
dopasowywa¢ do siebie niedokladne lub zaszumione dane, sekwencje
przesuni¢te w czasie oraz sekwencje nalezace do tej samej klasy pomimo
tego, ze zwigzki pomigdzy nimi sg ukryte. Zatem zbidr metod
wykorzystywanych do poprawy jakosci sygnatow dzwigkowych nalezy
rozszerzy¢ o algorytmy uczace si¢. Wniosek ten stat si¢ inspiracjg dla autora
i jego wspolpracownikow do poszukiwania takich inteligentnych metod
przetwarzania sygnalow, ktore nadawalyby si¢ do rozwigzywania
problemoéw z dziedziny akustyki fonicznej, w szczego6lnosci metod ktore
moglyby by¢ wykorzystane do rekonstruowania sygnatu fonicznego.

Algorytmy uczace si¢ zostaly przez autora wykorzystane m. in. do
wykrywania zaktocen impulsowych i interpolacji przerw powstalych po
usunieciu pasozytniczych impulséw. Poniewaz typowe algorytmy uczace si¢
sa wysoce nieliniowe, jedynie fragmenty sygnatu uznane za znieksztatcone
powinny by¢ przetwarzane przez te algorytmy, natomiast pozostata czesé
materialu muzycznego powinna pozosta¢ niezmieniona. W przeciwnym
przypadku trudno byloby unikna¢ silnych, nieliniowych znieksztalcen,
wplywajacych na brzmienie dzwigku. Zatem w omawianym podejsciu,
przetwarzanie przy uzyciu algorytmu neuronowego musi by¢ ograniczone
jedynie do fragmentéw sygnalu zakldconych przez niepozadane
(pasozytnicze) impulsy.

W niniejszym podrozdziale omdéwiono algorytmy oparte na sieciach
neuronowych, w zastosowaniu do wykrywania i usuwania trzaskow.
Pierwsza sie¢ neuronowa zostala wytrenowana do wykrywania trzaskow
itworzenia tablicy uszkodzonych przedziatdéw. Kolejna sie¢ neuronowa
zostata wytrenowana w taki sposob, ze jest w stanie dokonywaé pewnego
rodzaju nieliniowej predykcji sygnalu, umozliwiajgc odzyskiwanie probek
znieksztalconych przez trzaski.
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6.4.1 Automatyczne wykrywanie pasozytniczych impulsow

6.4.1.1 Algorytmy progowe

Celem procedury detekcyjnej jest zebranie informacji o trzaskach
iinnych zaktoéceniach impulsowych, znieksztalcajacych nagrania foniczne,
czy transmisje tego typu sygnatow. Proces rekonstruowania sygnatlu
znieksztatconego przez zakltdcenia impulsowe mozna podzieli¢ na dwa
etapy:

1. wykrywanie trzaskow i ustalanie granic kazdego kolejnego fragmentu,
zawierajacego utracone probki,

2. odzyskiwanie uszkodzonych fragmentow przy zapewnieniu mozliwie
najlepszej aproksymacji charakterystyk oryginalnego sygnatu

Mozna zauwazyé, ze w ogolnosci zakldocenia impulsowe posiadaja

nastgpujace cechy:

e w dziedzinie czasu, ich energia jest skupiona w krotkim przedziale
czasu,

e w dziedzinie widma, ich energia jest roztozona w szerokim zakresie
czestotliwosci

Typowe algorytmy oparte na przetwarzaniu widma sygnalu zaktadaja
addytywny charakter zaklécen impulsowych (trzaskow). Wykorzystywana
jest liniowos¢ transformaty ortogonalnej, co umozliwia odjecie czgsci
widma, zwiazanej z zakldcajacym impulsem, od catkowitej reprezentacji
widmowej ztozonego sygnatu. Przyktadowe algorytmy tego typu oméwiono
w par. 4.5.1. Metody tego typu posiadaja dwa gtowne ograniczenia:

1. jedynie krotkie impulsy powodujg takie zmiany widma sygnatu, ktore
sg tatwo zauwazalne przy poréwnaniu z sygnatem oryginalnym,

2. stany transjentowe, dzwigki perkusyjne oraz inne pozadane efekty
impulsowe moga zosta¢ przez algorytm potraktowane jak zaktocenia

Wynika stad potrzeba zastosowania algorytmoéw uczacych sie do
przetwarzania sygnatéow dzwickowych, co umozliwia zbudowanie bazy
wiedzy zaréwno o zakldceniach impulsowych, jak 1 o pozadanych
wlasnosciach sygnatu. W ogoélnosci, procedura wykrywajaca powinna
umozliwi¢ doktadne wyznaczenie punktu poczatkowego i1 koncowego
dowolnego przedziatu czasowego, ktory zawiera probki uszkodzone przez
niepozadany impuls. Stany na wyjsciu detektora mozna zdefiniowa¢ w ten
sposob, ze obecno$¢ pasozytniczego impulsu wewngtrz obserwowanego
pakietu probek powoduje pojawienie si¢ warto$ci +1, natomiast sygnat
nieuszkodzony jest reprezentowany przez warto§¢ —1 na tym wyjsciu.
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Detektor generuje fale prostokatng, ktorej zbocza sg zsynchronizowane
z poczatkowymi 1 koncowymi punktami pakietow uszkodzonych przez
znieksztatcenia impulsowe. Wspomniany detektor nalezy rozumie¢ jako
system o wielu wejsciach, poniewaz nie jest mozliwe wykrycie trzasku na
podstawie znajomosci wartosci jednej probki lub niewystarczajaco licznej
grupy probek. Zatem zasada dziatania detektora o wielu wejSciach musi by¢
oparta na przetwarzaniu grupy nastgpujacych po sobie probek,
pojawiajacych si¢ kolejno na jego wejsciach.

6.4.1.2 Algorytmy uczqce sie

Omowiony wczesniej detektor moze zosta¢ skonstruowany na
podstawie prostej struktury sieci neuronowej (perceptronu), wytrenowanej
do rozpoznawania dwoch klas obiektow — uszkodzonych i nieuszkodzonych
pakietow probek. Wystarczajace jest, aby warstwa wyjsciowa takiej sieci
wielowarstwowej sktadata sie tylko z jednego neuronu, bedacego elementem
decyzyjnym. Wyjs$cie sieci neuronowej jest zsynchronizowane ze srodkowsg
probka rekonstruowanego pakietu. Pakiet n probek przetwarzanych przez
sie¢ neuronowg powinien dawa¢ pojedyncza warto§¢ na wyjsciu, sktadajaca
si¢ z symbolu —1 lub +1. Seria k takich pakietow przetworzonych przez sie¢
neuronowa powoduje powstanie na wyjsciu fali prostokatnej. Dzialajacy w
ten sposob "neurodetektor" moze by¢ zatem zdefiniowany przez operacj¢
ND{x(n)}, zaimplementowang do celu detekcji zaklocen impulsowych, jak
pokazano na rys. 6-25. Schemat jednokierunkowej, w pelni potaczone;j sieci
neuronowej (perceptronu) z propagacja w przod pokazano na rys. 6-26.

Jako funkcje ksztaltujaca neurondéw przyjeto tangens hiperboliczny.
Zatem stan na wyjsciu j—tego neuronu jest opisany zaleznoscia:

PAKIET PROBEK (n prébek)

ND {x(n)}

Tworzenie tablicy
uszkodzonych przedziatow

Rys. 6-25. Sie¢ neuronowa jako detektor uszkodzonych probek
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o = tanh zwixi+bj (6-39)

1

gdzie: x; —sygnal wejsciowy na i—tym potgczeniu synaptycznym
Ww; — waga i—tego potaczenia synaptycznego
b; —poziom wstepny j—tego neuronu.

Sie¢ jest opisana przez wektor stanu, zdefiniowany jako:

S= [W],Wz, ...,Ws,bl,bz, ...,br] (6-40)
gdzie: S — wektor stanu; wy, ..., Ws — wagi synaptyczne
by, ..., b,— poziomy wstepne, s— liczba synaps, r-liczba neuronéw
(a)
warstwa warstwy warstwa
, wejsciowa | ukryte , Wyjsciowa
I 1 1 1
X1 > — < Yi
N1 > N> »Nim ——>
Xo < > Y2
Ny > No — BNy ———>
19y’ 19y
- > > ¥
N > Nj — B Ny [——>
(b)
0,8 T
0,6 T
04
0,2 +
-4 3 2 -1 of1 1 2 3 4
0,41
-0,6 T
-0,8 T

Rys. 6-26. Sie¢ neuronowa zastosowana do detekcji uszkodzonych probek
(a) struktura sieci; (b) funkcja ksztattujaca neuronu — tangens hiperboliczny
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Procedura treningu sieci neuronowej wymaga dobrania przyktadow
z obu klas — fragmentow pozadanego sygnatu i zaktocajacych impulsow. To
zatozenie pozwala sformutowa¢ réwnanie, opisujace btad
sredniokwadratowy (patrz par. 6.2.5.2 ), ktory jest minimalizowany podczas
treningu:

1 P1 2 1 ) 2
E:_Z(Oi_dl) +—Z(Oj—d2) (6-41)
P1 i=1 p2 j=1
gdzie:
p: — liczba przyktadoéw z klasy 1, reprezentujacej sygnat bez zaklocen
p. - liczba przykltadow z klasy 2, reprezentujacej sygnat zaktocony
0; — sygnal na wyjsciu sieci dla i—tego przyktadu z klasy 1
0; — sygnat na wyjsciu sieci dla j—tego przyktadu z klasy 2
d; - oczekiwany stan na wyjsciu sieci dla sygnalu nalezacego do klasy 1
(di=-1)
d, - oczekiwany stan na wyjsciu sieci dla sygnatlu nalezacego do klasy 2
(d2 = +1)

Poniewaz wszystkie przyklady reprezentujace obie klasy sa
wykorzystywane w procesie treningu sieci, wektor stanu jest znany dla
kazdego przyktadu. Mozna zatem wprowadzi¢ nastepujacy zapis:

yi=vi(S), yi=yi(S), E=E(S) (6-42

Procedura minimalizacji btedu, zdefiniowanego przez rdéwnanie
(6-38), jest oparta na metodzie wstecznej propagacji bledu, co zapewnia
minimalizacj¢ potowy normy biedu E wzgledem wszystkich wag i
pozioméw. WartoSci wag synaptycznych sg korygowane w kolejnych
iteracjach zgodnie z gradientowa procedura minimalizacji bledu. Gradient
btedu jest zdefiniowany jako:

OE OE OE OE OE O
VE = , ey (6-43)
ow, ow, " ow, b, ob, 7 ob,

W  praktyce, zamiast pochodnych oblicza si¢ nastepujace wartosci
przyrostow:
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AE AE

—, 1=1,..,8 j=1,...,r -
Aw, Ab ] (6-44)

Po zainicjowaniu procedury (krok 0), wartosci Aw; i Ab; s3 przyjmowane
jako rowne matej, empirycznie wybranej warto$ci o:

Aw; =Aw, = ... = Awy = Ab; = Ab, = ... = Ab, = Abj=0,

W kolejnych krokach (krok 1, krok 2, ..., krok n) Aw; i Ab; przyjmuja
wartos$ci A, takie, ze:

An = OL'An_l

gdzie o < 1 jest malg liczba ustalong arbitralnie.

Wielkosci  przyrostow  stopniowo zmniejszaja si¢, co jest
spowodowane mnozeniem przez wspotczynnik o. Zatem dokladnosé
procedury minimalizacji bledu rosnie z kazdym krokiem iteracji.
W rezultacie uaktualnienia wag synaptycznych, sie¢ osigga nowy stan, ktory
spetnia warunek

E (Sn) <E (Sn—l) (6-45)

gdzie S, jest wektorem stanu sieci w n—tym kroku.
Nowe wartosci wektora stanu sa obliczane na podstawie zaleznoSci:

Sy =S.1—n-VE (6-46)
gdzie n jest wspotczynnikiem danym wzorem:
n=k-Ay , (6-47)
za$ k jest najwicksza liczba catkowity, ktora spelnia warunek:

E (Sh1—kAni- VE)<E (Soq—(k—1)- Ay - VE) (6-48)
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Najwigksza liczba calkowita k spelniajaca powyzszy warunek jest
wykorzystywana do obliczenia koncowego wektora stanu S, dla n—tego
kroku iteracji, zgodnie z réwnaniami (6-41) i (6-42). Autor eksperymentalnie
stwierdzit, ze wartoéci ao= 10 i o = 0,87 pozwalaja na optymalizacje
dziatania algorytmu propagacji wstecznej w omawianym zastosowaniu.

6.4.2 Rekonstruowanie utraconych prébek

Po wykryciu przedzialow zawierajacych uszkodzone probki

1 wyznaczeniu granic tych przedzialéw, rozpoczyna si¢ gléwny proces

rekonstruowania uszkodzonego dzwigku, polegajacy na zastgpowaniu

uszkodzonych probek estymatami probek sygnatu. W literaturze
podawanych jest wiele metod ekstrapolacji i interpolacji utraconych probek.

Nalezg do nich:

e Interpolacja rzgdu zerowego (technika ta nie zapewnia ciaglosci sygnatu
na granicach interpolowanego fragmentu) lub rzedu pierwszego (nie jest
zapewniona ciaglos¢ pierwszej pochodnej) oraz wyzszych rzedoéw

e Liniowa predykcja (LP), czyli estymacja przysztych probek na
podstawie liniowej kombinacji k poprzednich probek lub estymacja
poprzednich probek na podstawie liniowej kombinacji k kolejnych
probek

e FEkstrapolacja wielomianowa probek utraconych w poblizu przerw
(operacja w dziedzinie czestotliwosci)

e Inne techniki

Wigkszos¢  metod interpolacyjnych  umozliwia  odzyskanie

brakujacych probek tylko wtedy, jezeli z uszkodzonymi fragmentami
sasiadujg przedzialy zawierajagce probki nieuszkodzone. Na przyklad:
algorytm ekstrapolacji oparty na metodzie predykcji liniowej wymaga, aby p
sgsiednich probek nie bylo uszkodzonych przez znieksztatcenia impulsowe,
gdzie p oznacza rzad predykcji. Idea bezposredniej implementacji sieci
neuronowej do przetwarzania probek sygnalu umozliwia natomiast
zastosowanie pewnego rodzaju predykcji nieliniowej, ktora jest realizowana
przez sie¢ neuronowa.

06.4.2.1 Neuropredyktor

Algorytm tego typu dokonuje przetwarzania kolejnych probek w celu
wygenerowania nastepnej probki w przypadku predykcji w przod, lub probki
poprzedzajacej w przypadku dokonywania predykcji utraconych probek
wstecz. Obliczona warto$¢ probki jest dolaczana do istniejacych probek
sygnatu. Nastepnie wykonywany jest kolejny krok algorytmu, w ktorym
procedura jest powtarzana. W tym przypadku wyjscie sieci neuronowej jest
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zsynchronizowane z probkami znajdujacymi si¢ na zewnatrz odtworzonego
pakietu. Schemat omowionego algorytmu przedstawiono na rys. 6-27.

Oznaczajac  funkcje neuropredyktora przez x, = NP'{x,r},
dokonujacego nieliniowej predykcji probek x; na podstawie r poprzednich
probek x; 4, X; o, ..., Xi, gdzie r oznacza rzad predykcji rowny liczbie wejs¢

sieci neuronowej, mozna przewidzie¢ ciag n nastepnych probek na
podstawie nast¢pujgcej procedury:

Xy, = NP {x, 1} (6-49)

gdzie n = j, j + 1, j + 2, ..., k; za$ j, k oznaczajg numery prdobek
sgsiadujacych z uszkodzonym przedziatem.

W podobny sposob wytwarzany jest ciag probek y, w przypadku
predykcji wstecz:

¥n = NP {x, 1} (6-50)

Procedura interpolacji przy uzyciu sieci neuronowej moze zapewnic¢
wymagang doktadno$¢, pod warunkiem ze w procesie treningu zostanie
wykorzystana wystarczajaca liczba przyktadow wybranych sposrod
nieuszkodzonych fragmentow sygnalu. Fragment wykorzystywany do
treningu sktada si¢ z pewnej liczby probek, rownej liczbie wejsc sieci, oraz

—_ probki przesuwane krok po kroku x(n)

T . . T __%

T

_I_
wejscia sieci 1L—-| (10101010 I_TJ L1010 [

neuronowej

ALGORYTM SIECI NEURONOWE]
NP {x,r}; NP {x,r}

|J_-| wyjscie

estymowane warto$ci kolejnych probek

Rys. 6-27. Konfiguracja neuropredyktora
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probki o wartosci, ktora ma by¢ estymowana. W tym przypadku zebrane
przyktady nie sg dzielone na klasy, poniewaz ten rodzaj sieci neuronowej nie
dokonuje zadnej klasyfikacji. Zatem liczbe klas mozna przyjac¢ jako rowna
jednosci. Funkcja btedu E, minimalizowana podczas treningu, moze zostac
zdefiniowana jako:

p
EZZ(Oi ~d;)? (6-51)
i=1
gdzie:
p — liczba wykorzystanych przyktadow
0; — stan na wyjsciu sieci neuronowej dla i—tego przyktadu
d; — wartos$¢ probki pobranej z i-tego przyktadu podczas treningu

Procedura minimalizacji btgdu okreslonego zalezno$cia 6-50 jest
identyczna jak poprzednio. Pozwala ona na automatyczne utworzenie bazy
wiedzy o sygnale wewnatrz sieci. Zatem mozna oczekiwaé, ze doktadnos¢
estymacji sygnatu bedzie coraz wyzsza wraz kazdym krokiem treningu.

Kolejnym problemem, ktory nalezy rozwigzaé, jest wlasciwy dobor
przyktadéw do treningu. Zadanie to mozna uprosci¢, biorac pod uwage
wlasciwosci predykcyjne sieci neuronowej. Poniewaz sie¢ ta stuzy jako
nieliniowy predyktor, mozliwe jest uzyskiwanie na jej wyj$ciu pewnej miary
btedu predykcji. Sygnal btedu predykcji jest obserwowany podczas gdy
pakiety nieznieksztalconych probek sygnatu sg przetwarzane przez algorytm
sieci neuronowej. Teoretycznie btad predykcji dla sieci posiadajacej pelna
wiedze o przetwarzanym sygnale powinien by¢ zerowy. Zatem proces
wyboru przyktadéw do treningu moze by¢ wspomagany przez obserwacje
warto$ci btedu. Wynika z tego, ze w procesie treningu sieci neuronowej
nalezy wykorzysta¢ probki nieznieksztalconego sygnalu, powodujace
powstawanie mozliwie duzego bledu predykcji. Powtarzanie tej procedury
powoduje zwykle zmniejszanie wartosci bledu i1 jednoczesnie zwigkszanie
doktadnosci estymacji sygnatu.

Jak wskazuja wyniki uzyskane w KID PG, sie¢ neuronowa realizujaca
nieliniowg predykcje wartosci probek moze zosta¢ wykorzystana do
interpolacji uszkodzonych fragmentow sygnatu.

6.4.2.2 Implementacja programowa sieci neuronowych

Model komputerowy jednokierunkowej, w petni polaczonej sieci
neuronowej zostal zaimplementowany w celu dokonania eksperymentéw
dotyczacych usuwania znieksztalcen impulsowych. W rezultacie
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eksperymentow wykonanych przez autora okazato si¢, ze funkcja tangens
hiperboliczny (rys. 6-26) jest najbardziej efektywna funkcja ksztattujaca
neuronéw. Liczbe warstw wybierano opcjonalnie z przedziatu od 3 do 5. W
procesie terningu zostal wykorzystany zmodyfikowany algorytm wstecznej
propagacji btedu, oparty na minimalizacji potowy normy bledu E wzglgdem
wszystkich wag synaptycznych i1 pozioméw neurondéw, taki, jak opisany w
poprzednim paragrafie.

W celu zilustrowania sposobu dziatania opracowanego systemu
(program SigNet.app — system operacyjny UNIX/NeXTStep), na rys. 6-28
przedstawiono okno programu stuzace do sterowania treningiem sieci
detekcyjnej 1 predykcyjnej. Panel Training (rys. 6-28) jest wykorzystywany
do wczytywania i zachowywania konfiguracji sieci neuronowej. Sie¢ moze

2451425 STEF 82
SWINALY Eerror = 1.831648
max output error = 1.054751
1.88679 1

STEP &3
SUMMATY BrToT = 1.889137
1.886791 max output errer = 1.083013

|— FUMMALY &rror = 1.886731
max output errer = 1.054100

Rys. 6-28. Okno sterowania treningiem w programie SigNet.app
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by¢ zaprojektowana do rozpoznawania trzaskow lub do rekonstruowania
uszkodzonych probek. W oknie Examples wylistowane sa przyklady
wybrane do treningu sieci. Kazdy z przykladow jest przez uzytkownika
oznaczany jako Clean (nieuszkodzony) lub Click (trzask). Pola oznaczone
jako Error limit (limit bledu), Output error limit (limit btedu na wyjsciu)
i1Step limit (limit liczby krokow) umozliwiaja zmiange parametrow
zwigzanych z treningiem sieci. Pole Progress view (postepy obliczen)
pokazuje stopien zaawansowania procesu treningu na podstawie analizy
btedu na wyjsciu sieci neuronowej. W srodkowej czesci panelu znajduja si¢
pola umozliwiajagce obserwowanie aktualnego stanu bigdu. W prawym
dolnym rogu okna wys$wietlany jest rejestr dziatania programu, zawierajacy
informacje o stopniu zaawansowania fazy treningu. W dolnej czesci okna
prezentowany jest wykres wartosci btedu w funkcji numeru kroku iteracji.
Do sterowania procesem  rekonstrukcji sygnatu shuzy osobne okno
programu.

6.4.3 Eksperymenty z wykorzystaniem sieci neuronowych

6.4.3.1 Trening sieci neuronowych

W niniejszym paragrafie zostang opisane eksperymenty zwigzane z
treningiem sieci neuronowych, ktorych wyniki umozliwily uzyskanie
pozadanych wilasciwosci detekcyjnych 1 predykcyjnych algorytméw
neuronowych. Opis tych eksperymentéw zostal zamieszczony w tej pracy z
tego wzgledu, ze pozwoli Czytelnikowi zorientowa¢ si¢ w sposobie
prowadzenia treningu sieci neuronowych w ich zastosowaniach do
przetwarzania sygnatow.

Wzorce uzyte do treningu zostaly uzyskane ze starych nagran
gramofonowych. W innych eksperymentach badano réwniez sygnaty
znieksztatcone przez pasozytnicze impulsy podczas ich transmisji w réznego
rodzaju kanatach telekomunikacyjnych. Niezbedne bylo wykorzystanie
zarowno przyktadow dzwiekéw bez znieksztatcen, jak i1 przykladow
niepozadanych zaktécen impulsowych. Fragmenty nieuszkodzonego
dzwigku pozwalaja na nauczenie sieci unikania blednych klasyfikacji
w przypadku przetwarzania pozadanych sygnatdow muzycznych o
charakterze impulsowym.

W jednym z eksperymentéw wykorzystano nagranie ze starej plyty
gramofonowej. Jakos¢ dzwigku odczytywanego z plyty byta ogélnie dobra,
za wyjatkiem obecnosci silnych trzaskéw, powstatych w wyniku czestego jej
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uzywania. Fragmenty uzyte do treningu =zostaly sprobkowane z
czestotliwos$cig 44,1 kHz i z rozdzielczo$cia 16 bitdéw (mono).

Pierwszym zadaniem byto zbadanie szybkosci i efekywnosci treningu

réznych struktur sieci neuronowej. Zdefiniowano struktury sieci sktadajace
si¢ z r6znej liczby neuronéw w warstwie wejsciowe] oraz roznigce si¢ liczba
warstw ukrytych. Badane struktury przedstawiono na rys. 6-29. Wszystkie
struktury byly trenowane przy uzyciu tego samego zestawu przyktadow
dzwigkowych. Wykresy na rys. 6-30 i 6-31 przedstawiaja postepy treningu
dla tych struktur.

Rys. 6-29. Struktury badanych sieci neuronowych

Struktura typu A czesto nie konwergowala w sposéb wilasciwy.

Podczas treningu btad wyjsciowy pozostawatl duzy lub nawet narastal. Jak
wynika z wykresow na rys. 6-31, w procesie zmniejszania si¢ wartosci bledu
wyj$ciowego mozna wyrdzni¢ nastgpujace fazy:

Faza I: Duza warto$¢ btedu (bliska 1). Liczba iteracji niezbednych do
zakonczenia tej fazy moze by¢ rézna dla réznych struktur sieci (od 2 do
okoto 66000 krokow iteracji).

Faza 2: Szybkie zmniejszanie si¢ btedu (do wartosci ok. 0,5) Faza ta
trwa dos¢ krotko (200 — 300 krokodw iteracji).

Faza 3: Kolejne, wolniejsze zmniejszanie si¢ bledu. W tej fazie wykres
funkcji btgdu moze by¢ dos¢ zlozony, poniewaz btagd moze male¢ w
sposob nieregularny.

Faza 4: Powolne zmniejszanie si¢ btgdu. Wykres funkcji btedu dazy
asymptotycznie do pewnej wartosci. W tej fazie mogg pojawié si¢
lokalne fluktuacje, widoczne w postaci ,,impulséw” na niektorych
wykresach funkcji btedu.
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Podczas eksperymentow poddano treningowi kilka réznych struktur
sieci neuronowych. Badane struktury zestawiono w Tab. 6-3, w ktorej
symbolicznie zapisano ich budowe. Np. d5v2 oznacza detektor o strukturze
typu V, posiadajacy 5 neuronow w warstwie wejSciowej oraz 2 warstwy
ukryte. W tablicy tej pokazano rowniez liczbe neuronow we wszystkich
warstwach dla badanych struktur. Zadanie polegalo na wyborze tych
struktur, ktéore konwerguja najbardziej efektywnie. Eksperymenty
przeprowadzano w sposOb  systematyczny. Poczatkowo uzyto 10
fragmentéw  zawierajagcych  trzaski 1 nieuszkodzone  odcinki
pieciosekundowych fragmentow muzycznych. Uzyskane wykresy funkcji
bledu pokazano rys. 6-32 w formie pozwalajacej na bezposrednie

porownanie réznych struktur sieci neuronowych, majacych takie same liczby
wejs¢ 1 warstw ukrytych.

| Btad $redniokwadratowy |

Btad maksymalny

105 4
205 +
405 1

305 +
66200 +

66300 1
66400 +
66500 +
66600 +
66700 +
66800 +
66900 +
67000 +
67100 +
67200 +
67300 +
67400 +
67500 +
67600 1
67700 +
67800 +
67900 +
68000 +

68100 +
68200 +
68300 +
68400 +
68500 -

Krok iteracji

Rys. 6-30. Postepy treningu przyktadowej sieci neuronowej:
Struktura typu U- 21 neuronéw

| Btad sredniokwadratowy |

Error

Krok iteracji

Rys. 6-31. Postepy treningu przyktadowej sieci neuronowej:
Struktura typu A- 27 neurondéw
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Tab. 6-3. Badane struktury sieci neuronowych

5 wejsé 7 wejsé 9 wejsé 11 wejsé 15 wejsé 21 wej$é
dsv2 d7v2 dov2 dl1v2 d15v2 d21v2
5/4/2/1 7/5/3/1 9/7/5/1 11/8/5/1 15/11/7/1 21/17/11/1
d5u2 d7u2 d9u2 dl1u2 d15u2
5/5/5/1 7/7/7/1 9/9/9/1 11/11/11/1 15/15/15/1
d502 d702 d9o02 dllo2 d1502
5/7/5/1 7/10/7/1 9/12/9/1 11/15/11/1 15/18/15/1
d5a2 d7a2 d9a2 dlla2 d15a2
5/6/7/1 7/9/11/1 9/11/13/1 11/13/15/1 15/17/19/1
d5v3 d7v3 dov3 dl1v3
5/4/3/2/1 7/5/4/3/1 9/7/5/3/1 11/9/7/5/1
d5u3 d7u3 d9u3 d11u3
5/5/5/5/1 7/7/7/7/1 9/9/9/9/1 11/11/11/11/1
d503 d703 d9o3 dl1o3
5/9/7/5/1 7/11/9/7/1 9/15/12/9/1 11/17/14/11/1
d5a3 d7a3 d9a3 dl1a3
5/7/9/11/1 7/9/11/13/1 9/11/13/15/ 11/13/15/17/1

1

Na podstawie doktadnej analizy uzyskanych wynikow mozna
wywnioskowa¢, ze struktura typu V moze by¢ trenowana w sposob
najbardziej efektywny. Jednoczes$nie struktura posiadajgca dwie warstwy
ukryte jest wystarczajaco zlozona, aby mogla wykrywac trzaski. Kompromis
pomigdzy szybkoscia zmniejszania si¢ bledu a czasem potrzebnym na
wykonanie kazdej iteracji prowadzi do wyboru struktury d15v2 jako jednej z
najlepiej nadajacych si¢ do wykrywania trzaskow w materiale dzwigkowym.

Dodatkowo sprawdzono w jaki sposob liczba fragmentow
wykorzystanych podczas treningu wplywa na szybko$¢ zmniejszania sie
btedu. Jak wynika z Tab. 6-4, w niektorych eksperymentach uzyto 10, 20 i
40 fragmentéw dzwickowych. Dane pokazuja, w jaki sposob zbyt maty lub
zbyt duzy zbiér fragmentow uzytych do treningu moze wydhuzy¢ jego czas.
Stwierdzono réwniez, ze zbyt mata liczba tych fragmentow moze
spowodowaé¢ niemonotoniczne malenie btgdu, natomiast w przypadku zbyt
duzej ich liczby, sie¢ moze nie by¢ w stanie konwergowa¢ w mozliwym do
zaakceptowania czasie. Z rys. 6-33 wynika, ze czas obliczen przy uzyciu
pojedynczej stacji roboczej UNIX jest w ogolnym przypadku bardzo duzy.
Proces mozna przyspieszy¢ przy uzyciu komputerow potaczonych w siec.
Opracowane oprogramowanie w pelni umozliwia stosowanie takiej metody
rownolegtego przetwarzania danych.

Po zakonczeniu procesu treningu sie¢ neuronowa moze by¢ uzyta do
automatycznego wykrywania impulsow. W kazdej minucie nagrania
wykrywa si¢ typowo kilka setek zniszczonych blokéw. Proces wykrywania
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(@)

35+
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5 505 1005 1505 2005 2505 3005 3505 4005 4505 5005 5505 6005 6505 7005 7505

(b)

0 + + + + + t + + + + + + + + + + + + +
5 505 1005 1505 2005 2505 3005 3505 4005 4505 5005 5505 6005 6505 7005 7505 8005 8505 9005 9505

(©)
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(d)

35

25

d15a2

05 araz
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Rys. 6-32. Postepy treningu wybranych struktur neuronowych — na osiach rz¢dnych: wartosci
btedu sredniokwadratowego; na osiach odcigtych: liczba iteracji; (a) struktura typu V,
(b) struktura typu U, (c) struktura typu O, (d) struktura typu A
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czas/1000 krokow [godz]

Rys. 6-33. Poréwnanie czasu potrzebnego na wykonanie 1000 iteracji

impulsé6w jest wielokrotnie szybszy niz proces treningu. Jednakze
konstruowanie tablicy uszkodzonych przedziatow nie jest realizowalne w
czasie rzeczywistym na typowej stacji roboczej — moze wymagaé czasu
kilkakrotnie dtuzszego od czasu trwania oryginalnego nagrania.

Tab. 6-4. Warto$ci bledu dla réznej liczby wzorcow uzytych do treningu dla struktury V
obejmujacej 15 wejsé, 2 warstwy ukryte

Liczba wzorcow Blad Srednio- Maksy‘nrla.lny blad Czas obliczen
kwadratowy wyjsciowy
10 0,25 0,24376 4 h 24 min
20 0,25 0,21217 3 h 47 min
40 0,9474 0,89450 10 h 00 min

6.4.3.2 Odtwarzanie uszkodzonych przedziatow

Procedury podobne do opisanych wczes$niej zostaty przeprowadzone
w przypadku drugiego algorytmu — predykcyjnej sieci neuronowej. Na
podstawie badan podobnych do poprzednich, empirycznie okreslono
stosowng konfiguracje takiej sieci: 60.50.40.30.1 (60 neurondw w warstwie
wejSciowej, 3 warstwy ukryte zawierajace odpowiednio 50, 40 i 30
neuronéw oraz 1 neuron w warstwie wyjsciowej).
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Algorytm predykcyjny byt trenowany przy uzyciu wylacznie wzorcow
czystego dzwicku (ktore nie ulegly uszkodzeniu przez pasozytnicze
impulsy). Koncepcja algorytmu byla identyczna jak w przypadku
neuropredyktora. Sie¢ nauczono przewidywaé warto$¢ kolejnej probki na
podstawie wartosci 60 poprzednich probek obecnych na jej wejsciach.
Algorytm zaprojektowano w taki sposob, aby kazdy przyktad byt
przetwarzany zaréwno w kierunku kolejnych wejs¢ sieci (,,w przod”), jak i
w kierunku przeciwnym (,,wstecz”), tak aby sie¢ mogla nauczy¢ sie¢
przewidywa¢ warto$¢ brakujacej probki na podstawie wartosci probek
sasiednich. Teoretycznie sie¢ powinna przetworzy¢ caly nieuszkodzony
material dzwigkowy, w celu utworzenia bazy wiedzy o wszystkich
dostepnych sygnatach. Jednakze takie zadanie byloby praktycznie
niemozliwe do realizacji, a nawet niepozadane, poniewaz ,,przetrenowana”
sie¢ moze utraci¢ zdolnosci generalizacyjne. W zwigzku z tym program
zostat opracowany w taki sposob, aby materiat wykorzystywany do treningu
byl automatycznie tworzony z probek znajdujacych si¢ w sasiedztwie
wykrytego wczesniej, uszkodzonego przedzialu. Pozwala to przyspieszy¢
proces treningu i zapewnia, ze sie¢ nabywa wiedz¢ o fragmentach sygnatu,
majacych podobny charakter do utraconych fragmentéow, ktore maja byc
zrekonstruowane na  podstawie  predykcji. Oczywiscie  materiat
wykorzystywany do treningu algorytmu predykcyjnego nie powinien
zawiera¢ pasozytniczych impulsow. Wymaga to w pewnych przypadkach
automatycznego ,sklejania” utraconych przedziatow. Procedura ta jest
wykonywana zawsze, gdy na granicach utraconego przedziatu wystepuje
mniej niz 60 nieuszkodzonych probek (w przypadku predykcyjnej sieci
neuronowej o 60 wejsciach). Zatem ciagi uszkodzonych przedzialéw moga
by¢ rekonstruowane poprzez taczenie ich w jeden dluzszy blok i
przetwarzanie catego bloku.

Algorytm rekonstrukcji jest wykonywany w taki sposob, ze
znieksztatcenia impulsowe sg automatycznie wykrywane przez pierwsza sie¢
neuronows, tworzona jest tablica uszkodzonych przedzialow, wykonywana
jest procedura sklejania serii krotkich przedzialow, a nastepnie algorytm
drugiej sieci neuronowej ,przesuwa si¢” przez probki w sasiedztwie
uszkodzonych przedziatow, wytwarzajac strumien kolejnych i poprzednich
probek o wartosciach uzyskanych w wyniku predykcji. Kolejnym krokiem
jest dokonanie przemiksowania uzyskanych w ten sposob estymat.

06.4.3.3 Lgczenie zrekonstruowanych przedziatow

Niezaleznie od metod uzytych do interpolacji sygnatu, konieczne jest
wykorzystanie technik przemiksowania, ktdére mogg pomédc w poprawie
subiektywnej jako$ci interpolowanego sygnalu. W pierwszym podejsciu
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zostala  zastosowana metoda liniowego sumowania  wazonego,
przebiegajacego zgodnie z regula:

_(k-n)x, +(-J)y,

, - (6-52)
gdzie:
(j, k) —przedziat do rekonstrukcji
X,  —ciag probek estymowanych ,,w przéd”’, n=j,j+1,...,k
yn  — ciag probek estymowanych ,,wstecz”

z,  —wynikowy ciag probek

Liniowe sumowanie wazone ciagdw estymowanych probek nie
zapewnia cigglo$ci pierwszej pochodnej sygnatu. Mozliwy jest do
stosowania zatem réwniez inny algorytm sumowania, zgodnie ze wzorem:

z, =0.5¢|1+cos n—_J,n X, +|1—cos n—_J,n Y. (6-53)
k—] k—]

gdzie:n=j,j+ 1, j+2, ..., k (wykres tej funkcji przedstawiono na rys. 6-34).
Trzecia procedura przemiksowania ciggdéw probek, ktéra mozna

nazwa¢ antysymetrycznym  sklejaniem, jest wykonywana zgodnie
z zaleznos$cia:

(@)

MIHM

(b) X y

i k
Rys. 6-34. Ilustracja procedury przemiksowania, taczacej probki ekstrapolowane w przod

i wstecz: (a) przemiksowane probki, (b) nieliniowe sumowanie wazone na podstawie
rownania (6-53)
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Xn = 2Xj71 — X2jn-2 (6-54)
Yn = 2Xi+1 — X2k-n+2
n=j,j+1,..,k

Nieformalne testy  odstuchowe  wykazaly, ze  procedura
przemiksowania wedlug réwnania (6-53) jest lepsza niz procedury
przeprowadzane zgodnie z rownaniami (6-52) i (6-54).

6.4.3.4 Wyniki

Wykrywanie zaktoconych przedzialow zostato przeprowadzone przy
uzyciu przedstawionego wczesniej algorytmu sieci neuronowej. Jak widac z
rys. 6-35a-c, prawidlowo wytrenowany detektor neuronowy jest w stanie
odréznia¢ normalne dzwigki o charakterze impulsowym od pasozytniczych
impulséw, podczas gdy procedura detekcji progowej, oparta na transformacji
falkowej, wykrywa impulsy niezaleznie od ich pochodzenia, a zatem
nieprawidlowo uznaje niektore normalne sygnaty impulsowe za zaktocenia,
ktore nalezy usung¢. Dla przyktadu mozna rozpatrzy¢ srodkowy fragment
sygnalu z rys. 6-35a, przedstawiajacy silny stan transjentowy. Poniewaz sie¢
neuronowa zostala wytrenowana przy uzyciu wzorcow muzycznych
zawierajacych takie stany transjentowe, sie¢ nie klasyfikuje tego fragmentu
jako pasozytniczego impulsu (rys. 6-35¢), podczas gdy algorytm progowy
(rys. 6-35b) reaguje na kazdy widoczny sygnat impulsowy. Ponadto detektor
neuronowy jest w stanie odnajdywac niektére impulsy ukryte pod obwiednia
sygnatu, ktore nie sg wykrywane przez algorytm progowy.

W celu dokonania oceny subiektywnej jakosci dzwigku poddanego
przetwarzaniu z wykorzystaniem réznych algorytméw, dokonano
rekonstrukcji sygnatu na podstawie nastgpujacych metod:

e Test I: Interpolacja zerowego rzedu

o Test 2: Interpolacja drugiego rzgdu

o Test 3: Interpolacja z wykorzystaniem liniowej predykceji ,,w przod”
i,wstecz” 100-go rzgdu, z wykorzystaniem nieliniowej procedury
przemiksowania (rownanie 6-53)

o Test 4. Interpolacja w oparciu o falkowg procedur¢ progowa
i wypehianie przerw kopiami sgsiednich fragmentow

o Test 5: Interpolacja oparta o algorytm predykcyjnej sieci neuronowej
z nieliniowym  przemiksowaniem  estymet  lewostronnych i
prawostronnych (réwnanie 6-53)

Wybrane wyniki przetwarzania sygnatu za pomoca tych metod
przedstawiono na rys. 6-35 d oraz 6-36. Wynik jak na rys. 6-35 d uzyskano
przy pomocy algorytmu neuropredyktora z przemiksowaniem estymat
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(rownanie 6-53). W celu poréwnania efektywnosci roéznych metod
interpolacji, w sygnale pokazanym na rys. 6-36 f celowo utworzono przerwy
(fragment z rys. 6-36 a). Nastepnie wartosci probek w tej przerwie byly
interpolowane przy uzyciu roznych technik, jak pokazano na rys. 6-36 b—e.

ol IUsersiandrzejirek/TRZAS KIirag.snd X
(a)
ol fUsersiandrzejirek/TRZAS KlAwaveldet.snd x|
(b)
ol {Usersiandrzejirek/TRZAS Klmeurodet.snd X
(c)
o HUsersiandrzejirek/TRZAS Klivestored.snd |
(d)
Al 2
Window Interval Selection Interval
samples seconds samples seconds
start | olf 0 start | gszs|| neeesiz
duration | 135895 3.081519 duration | o 0

Rys. 6-35. Wyniki detekcji i interpolacji impulsoéw: (a) sygnat znieksztatcony przez trzaski,
(b) trzaski wykryte przez falkowa procedurg¢ progowa, (c) trzaski wykryte przez
neuropredyktor, (d) sygnatl zrekonstruowany przez algorytm neuropredyktora
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Rys. 6-36. Wyniki interpolacji brakujacych probek przy uzyciu roznych metod: (a) celowo
wprowadzone przerwy w sygnale (interpolowane przy pomocy interpolacji liniowej zerowego
rzedu), (b) interpolacja drugiego rzedu, (c) interpolacja z liniowg predykcja 100-go rzedu w
przéd i wstecz, z wykorzystaniem przemiksowania, (d) wykrywanie uszkodzonych
przedziatéw za pomoca procedury opartej na transformacji falkowej oraz wynik
automatycznego wypelniania przerw kopiami sasiednich fragmentow,

e) wynik interpolacji z zastosowaniem neuropredyktora, f) sygnat oryginalny

W celu uzyskania subiektywnej oceny wynikow przeprowadzono
seri¢ testOw poroéwnan parami przy pomocy pigciu stuchaczy, wybranych
sposrod pracownikow KID PG. Wzorce dzwickowe zostaly przygotowane
zgodnie z zasadami testOow poréwnan parami. Pary poréwnywanych
sygnaldow utworzono na podstawie pigciu przetworzonych wersji, tego
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samego 10-sekundowego fragmentu nagrania. W celu poréwnania pigciu
fragmentow dzwigkowych nalezalo utworzy¢ 10 niezaleznych par.
Calkowita liczba wynikow testow jest rowna 10 par x 5 stuchaczy = 50.
W celu opracowania wynikow testow napisano specjalny program
komputerowy, pozwalajacy na sprawdzenie wiarygodnosci wynikow testow
subiektywnych przy uzyciu testu y° (testu Pearsona). Uzyskane wyniki
udowadniajg wyzszo$¢ proponowanej metody predykcji neuronowej nad
innymi metodami interpolacji. Wyniki testow subiektywnych pokazano na
rys. 6-37.

Wyniki badan pokazuja, ze sieci neuronowe s3 wlasciwym
narzgdziem zaré6wno do wykrywania zaklocen impulsowych, jak i do ich
usuwania przy uzyciu nieliniowej predykcji probek w uszkodzonych
przedzialach. Uczacy si¢ algorytm detekcji jest w stanie odrozniad
niepozadane zaktocenia impulsowe od pozadanych dzwigkdéw o charakterze
perkusyjnym 1 od standow transjentowych. Algorytm uczacy si¢ jest
przydatny rowniez do rekonstrukcji brakujacych probek podczas
przetwarzania materiatu dzwickowego. Niestety, baza wiedzy o sygnale i
zaktoceniach impulsowych, nabyta przez sie¢ neuronowg w procesie
treningu, nie nadaje si¢ do uniwersalnego stosowania. Zatem proces
tworzenia bazy wiedzy w sieci neuronowej musi by¢ powtarzany, jezeli
charakter materiatu dzwigkowego lub zaktocen impulsowych ulega zmianie.

Problem dlugiego czasu trwania procesu treningu sieci neuronowych,
ktory ogranicza mozliwo$¢ zastosowania ich do celow praktycznych, nie
dotyczy innych algorytmow, nalezacych do dziedziny sztucznej inteligencji.
Alternatywna metoda tworzenia bazy wiedzy o sygnale i znieksztatceniach
zostanie przedstawiona w kolejnym podrozdziale.

30

25
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15

10

o m_ |

testl test2 test3 test4 testd

Rys. 6-37. Wyniki testéw poréwnan parami -
- liczba gltosow oddanych przez ekspertow na poszczegodlne metody interpolacji
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6.5 Usuwanie szumu impulsowego

6.5.1. Przetwarzanie sygnalu przy uzyciu metody zbioréw przyblizonych

Rozwigzania opisane w niniejszym paragrafie stanowia ilustracje
sposobu tworzenia systemu eksperckiego do celu cyfrowego przetwarzania
sygnalow fonicznych. W dziedzinie tej opracowano dotychczas niewiele
praktycznie dziatajgcych systeméw, za§ wszystkie opracowane aplikacje
maja charakter badawczo-eksperymentalny. Tym niemniej, z uwagi na dobre
wyniki dziatania systemow eksperckich i ich pewne szczegdlne zalety, o
ktorych bedzie mowa w tym rozdziale, mozna oczekiwaé szerszego
upowszechnienia si¢ tego typu metod w zastosowaniach do cyfrowego
przetwarzania danych i sygnatow fonicznych.

Czesto wystepujacy w nagraniach gramofonowych i w transmisji
sygnalow fonicznych szum impulsowy (ang. hiss) jest spowodowany
obecnoscia duzej liczby pasozytniczych impulséw o matych szerokos$ciach.
W celu usunigcia tego typu szumu stosuje si¢ zwykle modele predykcyjne
lub algorytmy odejmowania widmowego (patrz roz. 4). Poniewaz gestos¢
takich impulséw jest bardzo duza, nie jest celowe wyodrgbnianie
pojedynczych impulséw, usuwanie ich, a nastepnie dokonywanie interpolacji
brakujacych probek. Usuwanie tego typu szumu wymaga odmiennego
podejscia, poniewaz opisany w poprzednim podrozdziale proces treningu
sieci neuronowej jest dilugotrwaly, a w przypadku wysokiej gestosci
pasozytniczych impulséw na jednostke czasu wymagane jest zebranie
wigkszej ilosci informacji o zakloceniach impulsowych. Z tego wzgledu
autor zdecydowal si¢ na opracowanie koncepcji systemu eksperckiego,
opartego na metodzie zbioréw przyblizonych. Metoda ta stanowi system
decyzyjny oparty na regutach, umozliwiajacy szybka budowe bazy wiedzy,
ktéra jest nastepnie uzywana w celu dokonania separacji pozadanych
sktadowych widmowych od zaktocen, z uwzglednieniem subiektywnej
oceny jakosci wynikowego sygnatu fonicznego przez eksperta. Metoda
zbiorow przyblizonych zostala wybrana jako glowna czgs¢ systemu
eksperckiego z uwagi na jej wyjatkowa efektywnos$¢ generalizacji wiedzy
1 adaptacji. Kazdy z algorytmdéw estymacji sygnatow w szumie musi radzié¢
sobie z problemem niepewnej informacji. Typowe algorytmy tego typu,
ktorych wiele zostato opisanych w literaturze, sg oparte na statystycznym
opisie sygnatu i szumu. Tymczasem baza wiedzy systemu eksperckiego
opartego na regulach jest systematycznie powigkszana o wiedzg nabyta
podczas uczenia si¢ na podstawie nowych przyktadow. Procedura treningu
algorytmu opartego na zbiorach przyblizonych jest nadzorowana przez
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operatora (eksperta) w taki sposob, ze tworzony jest model sygnatu o jako$ci
zgodnej z subiektywnymi odczuciami eksperta.

6.5.1.1. Model analizy—syntezy

W eksperymentach zostal wykorzystany algorytm analizy—resyntezy
wzorowany na modelu McAulay’a—Quatieriego (patrz par. 2.3.3.4).
Algorytm ten umozliwia dokonywanie syntezy sygnatu na podstawie
skonczonej liczby skladowych sinusoidalnych, reprezentowanych przez
sum¢ okreslong wzorem (2-71).

W algorytmie, ktory byt implementowany w KID PG, sygnat
wejSciowy jest dzielony na pakiety o dlugosci 256 probek. Powstate w ten
sposob bloki probek sg nastgpnie nakladkowane (dlugos¢ zaktadki wynosi
32 probki). W kolejnych krokach bloki sygnatu sg poddawane okienkowaniu
(wykorzystano okno Hamminga), po czym obliczana jest dyskretna
transformata Fouriera (DFT). W wyniku obliczenia DFT uzyskuje si¢ 256
liczb zespolonych, ktére sa przechowywane w pamieci RAM, w formie
dwoch tablic liczb zmiennoprzecinkowych, zawierajacych dane odnoszace
si¢ do widma amplitudowego i widma fazowego. Kolejnym zadaniem jest
znalezienie maksimow obwiedni widma amplitudowego sygnatu, ktore sa
zwigzane  ze skladowymi sinusoidalnymi analizowanego fragmentu.
Zastosowany model dopuszcza, aby w wynikowym widmie mogly by¢
zawarte skladowe nieharmoniczne. Algorytm wykrywania maksiméw jest
powtarzany dla kolejnych pakietow, a jezeli maksima o tej samej
czestotliwosei 1 amplitudzie pojawia si¢ w kolejnych pakietach, sa one
dopasowywane do siebie. W zwigzku z tym analiza McAulay’a—Quatieriego
umozliwia uzyskanie charakterystycznych wykresow, na ktérych sa
widoczne $ciezki aczace sgsiednie maksima widma. Wykres pokazany na
rys. 6-38 przedstawia wynik analizy McAulay’a—Quatieriego fragmentu
sygnalu muzycznego, znieksztatconego przez silny szum impulsowy. Jak
mozna zauwazy¢, zaklocenia impulsowe sg widoczne na wykresie w postaci
krotkich odcinkow, podczas gdy sktadowe sygnatu sa reprezentowane przez
dtuzsze 1 bardziej wyrazne linie, odpowiadajace czasom rzedu wielu
milisekund.

W rekonstruowanym dzwicku wystepuja pewne zaklocenia
(pochodzace od szumu), ktére nie s3 zgodne =z modelem
McAulay’a-Quatieriego, ktory odnosi si¢ sygnalu uzytecznego. Zatem
pierwszym problemem, jaki musi zosta¢ rozwigzany w toku analizy, jest
wykrycie pozadanych sktadowych, aby zakwalifikowac¢ je do wykorzystania
w pozniejszej resyntezie sygnatu. Aby to osiagnac, reprezentacja widmowa
sygnatu musi zosta¢ odfiltrowana przy uzyciu pewnych operacji progowych,
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ktore zostang opisane w dalszej czeséci rozdziatu. Nastgpnie sygnal moze
zosta¢ odtworzony przy pomocy syntezy addytywnej, opartej na odwrotne;j
dyskretnej transformacji Fouriera.
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Rys. 6-38. Wykres na ptaszczyznie czas-czgstotliwosé, obrazujacy wyniki analizy
McAulay’a-Quatieriego przyktadowego sygnatu muzycznego

6.5.1.2 Operacje progowe

Operacje progowe umozliwiaja wydzielenie tych sktadowych
zaszumionego sygnatu dzwigkowego, ktore s3 zgodne z zastosowanym
modelem sygnatu. Zaklada si¢ przy tym, ze sktadowe ponizej okreslonego
progu reprezentuja szum. Poziom progu jest funkcja czestotliwosci. Poziomy
progowe amplitudy widma dla wszystkich czgstotliwosci powinny zmieniaé
si¢ wraz z sygnalem, poniewaz konieczne jest oddzielenie szumu od
pozadanych sktadowych niezaleznie od poziomu i ksztattu widma sygnatu.
Istniejg dwa odmienne podejscia do wyznaczania cech sygnatlu: obiektywne
i subiektywne. Proces budowania bazy wiedzy o parametrach sygnatu
powinien wykorzystywa¢ oba podej$cia rownoczes$nie. Zatem parametry
opisujace fragmenty sygnatu musza zosta¢ wyznaczone obiektywnie na
podstawie przetwarzania kolejnych pakietow probek, jak réwniez na
podstawie subiektywnej oceny eksperta, obstugujacego system na etapie
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treningu. Oczywiscie oceny subiektywne nie dotycza pojedynczych
pakietow probek, lecz muszg by¢ formutowane na podstawie pewnych
charakterystycznych fragmentéw nagrania, przy wykorzystaniu jego
kroétkich odcinkdéw, ztozonych z pewnej liczby pakietow traktowanych jako
wzorcowe fragmenty zrekonstruowanego sygnatu.

Aby uzyska¢ efekt redukcji szumu, opracowano dwie procedury
automatycznego wyznaczania progdw odcigcia szumu przy przetwarzaniu
sygnatu fonicznego. Pierwszy, inteligentny algorytm progowy umozliwia
,»,zgrubna” regulacje poziomu progu odcigcia, natomiast drugi, uzupetniajacy
algorytm nieinteligentny, konczy proces ustalania progu, umozliwiajac jego
dodatkowe dopasowanie do aktualnego ksztattu widma.

6.5.1.3 Gtowna procedura wyznaczania maksimow w widmie

W omawianym systemie rekonstrukcji dzwieku wiedza jest zebrana
w postaci regut. Reguly te maja nastepujaca postac:

(cigg atrybutow warunkowych) = {opinia eksperta)

System ekspercki okreslony w ten sposob wykorzystuje nizej okreslone
atrybuty warunkowe. Znaczenie tych atrybutéw zostanie opisane w dalszej
czesci podrozdziatu.

1. Ustawienia definiowane przez operatora dla catego fragmentu sygnatu:

¢ — wzgledny poziom odcigcia sktadowych widmowych (filtracja
w dziedzinie widma amplitudowego)

h - histereza rewerberacyjna (filtracja zwiazana ze stosunkami
amplitud poszczegdlnych sktadowych widma w kolejnych
pakietach)

f, — poczatkowa czestotliwos¢ preemfazy, w [Hz]

p  — nachylenie preemfazy, w [dB/okt.]

2. Parametry obliczane przez system:
m;, mp, m; — pierwsze trzy centralne momenty widma wzorcow
dzwigkowych

Widmo uzyte do obliczenia tych parametrow jest usredniane po
fragmencie sygnatu, ktérego czas trwania wynosi ok. 3 s. Parametr m,
jest obliczany na podstawie nastgpujacej definicji:
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m, == (6-55)

gdzie:

m — $rodek cigzkosci widma

A — amplituda i—tego prazka usrednianego widma
n — liczba prazkoéw widma

Podobnie,

n

Z(i —m, )2 A
i1

> A

i

m, = (6-56)

gdzie: m, jest drugim momentem centralnym (wariancjg) widma,
odzwierciedlajaca rozktad energii widma w stosunku do jego ,.$rodka
cigzkos$ci”, zas:

n

Z(i —m, )3 A
i1
i

m, = (6-57)

gdzie: mj; jest trzecim momentem centralnym, odzwierciedlajagcym
stopien symetrii widma w stosunku do jego $rodka ciezkosci (przy czym
dla widma o ksztalcie symetrycznym m; = 0).

d;, d,, d3 — parametry opisujace charakter zanikania sygnalu w calym
fragmencie (zwykle zanikanie jest zdeterminowane
zjawiskami rewerberacji).

Szybko$¢ zanikania jest okreslana na podstawie zmian poziomu w
niektérych podpasmach widma czestotliwosci styszalnych. Moze by¢
ona wyrazona za pomocg zaleznosci:
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j
dr = l ) Z(Lr,i - Lr,i—l) (6-58)
i=1
gdzie:
L;; — zmiana poziomu sygnatu w pakiecie i, w stosunku do pakietu
i — 1, w podpasmie r. Obliczenia prowadzono w trzech
podpasmach: 0 — 1 kHz; 1 — 5,5 kHz; 5,5 — 11 kHz; stad
re{l,?2,3}
] — liczba pakietow probek (zawierajacych po 256 probek)

w catym 3-sekundowym fragmencie; j = 3-fs /256 = 260.

Znaczenie poszczegbdlnych parametrow wymaga dodatkowego
wyjasnienia. Wykorzystanie histerezy w charakterystyce czasowej progu
widmowego pozwala unikng¢ derewerberacji sygnatu. Derewerberacja moze
wystapi¢ na skutek tendencji algorytméw progowych do obcinania poglosu
za kazdym razem, gdy jego poziom spada ponizej aktualnie wyznaczonego
poziomu progowego. Wspolczynnik  histerezy pozwala  unikng¢
derewerberacji poprzez uzmiennienie wartosci parametru h € (0, 1). Wartos¢
tego parametru moze by¢ zmieniana przez operatora podczas odstuchu
fragmentéw dzwigkowych. Ustalenie niezerowej wartosci wspolczynnika
uzaleznia poziom progu odcigcia sktadowych widmowych od wartosci tego
poziomu w poprzednim pakiecie. Mechanizm ten pozwala na zmiang
poziomu progu odciecia w zalezno$ci od charakterystyki zaniku sygnatu
obserwowanego w kolejnych pakietach.

Potrzeba  wprowadzenia  preemfazy  (wzmocnienia  widma
amplitudowego w zakresie wysokich czestotliwosci) wynika z naturalnego
charakteru zaniku energii sygnatéw fonicznych w goérnej cze$ci pasma
czestotliwo$ci, poniewaz jezeli nie zostanie wprowadzona wlasciwa
preemfaza, filtracja progowa dzialajaca w dziedzinie widma bedzie
prowadzita do redukcji sktadowych o wysokich czgstotliwosciach. Zgodnie z
zasadg preemfazy, sktadowe sygnatu w zakresie wysokich czgstotliwosci
moga by¢ wzmacniane powyzej czestotliwosci poczatkowej f, (z
nachyleniem widma rownym +p dB na oktawg). Parametry f, i p sa
zmieniane przez operatora podczas eksperymentow.

Parametry c, h, f,, p, m;, m,, ms, d;, d», d; zostaja skwantowane, aby
byty reprezentowane przez wartosci dyskretne, nie za$ ciagle. Kwantyzacja
atrybutow umozliwia uniknigcie wygenerowania zbyt wielu specyficznych
regul opartych na niewielkich zmianach wartosci atrybutéw, poniewaz w
praktyce kazdy atrybut moze przyjmowac wartosci jedynie z kilku zakresow.
Zatem reprezentacja za pomoca zakresOw pozwala na zastapienie
reprezentacji w postaci liczb przez kilka liczb catkowitych, reprezentujacych
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poszczegdlne zakresy. Na przyklad nachylenie preemfazy p moze byc
przedstawione za pomocg nastepujacych zakresow:

e (-3 dB naoktawe

e 3 —6dB naoktawe

e 6—12 dB naoktawe.

Pozostale atrybuty sa rowniez poddawane kwantyzacji w taki sposob,
7e poszczegoOlne parametry sg reprezentowane przez zbior kilku wartosci.
Podczas testow ustalono, ze odpowiednia jest rozdzielczo$¢ wartoSci
parametrow ograniczona do 3 — 5 zakresow. Nieliniowa zalezno$¢ pomiedzy
wartosciami catkowitymi, reprezentujagcymi zakresy, a rzeczywistymi
warto§ciami parametrow nie jest przeszkoda dla systemu decyzyjnego
opartego na zbiorach przyblizonych, pod warunkiem, ze wybrane warto$ci
parametrow sg rozroznialne i specyficzne z uwagi na ich wpltyw na decyzje
eksperta. Jak wspomniano wczeséniej, skwantowane warto$ci parametrow,
wykorzystywane przez system zbiorow przyblizonych jako atrybuty,
stanowia przestanki regul, podczas gdy atrybuty decyzyjne reprezentuja
opini¢ eksperta, wskazujaca na jedng =z Kkategorii subiektywnych,
odnoszacych si¢ do jakosci dzwicku. Reguly sa generowane automatycznie,
przy wykorzystaniu kolejnych atrybutow, jeden po drugim. Algorytm
generowania regut jest przedstawiony na rys. 6-39.

W praktyce skwantowane atrybuty sg reprezentowane przez pie¢ liczb,
wskazujacych do ktérego z ponumerowanych zakreséw nalezy aktualna
wartos¢ odpowiedniego parametru. Przykladowa reguta oparta na
dotychczas zdefiniowanych parametrach moze by¢ zapisana nastepujaco:

[c=2]&[h=1]&[f,=2]& [p=2] & [m=1] & [m=2] & [m3;=0] &
[di=0] & [dy=1] & [d3 =0] = [dec.=2]

gdzie [dec.=2] oznacza, ze wzorzec dzwickowy wstepnie przefiltrowany
zprogiem zdefiniowanym na podstawie przestanek reguly zostat
zakwalifikowany jako nalezacy do kategorii 2. Lista kategorii
subiektywnych zostanie omowiona w dalszej czgsci podrozdziatu.

Pelna lista regut moze zawiera¢ reguty odpowiadajace wszystkim
przyktadom podawanym przez eksperta. Gdy proces akwizycji regut jest
zakonczony, nalezy zdefiniowaé¢ koncept. Jest to normalny sposob
postepowania z systemem opartym o zbiory przyblizone. W przypadku
rekonstrukeji dzwigku, koncept jest zwiazany z pozytywna opinig eksperta
o jakosci przetwarzanych wzorcow dzwigkowych. Zatem tylko reguly
zwigzane z pozytywna oceng jakosci wzorcOw sg brane pod uwage. Reguly
wybrane w ten sposob sa nastepnie przetwarzane. Przetwarzanie polega na
zamianie parametrow c, h, f,, p, uzytych poprzednio jako atrybuty
warunkowe, na atrybuty decyzyjne. Po takiej transformacji bazy wiedzy
powstaja nowe reguty, np.:
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[ = 1] & [my=2] & [ms = 0] & [d; = 0] & [da= 1] & [d3=0] = [c=1]
[m=1]& [my=2] & [m3=0] & [d; = 0] & [dr= 1] & [d3 = 0] = [h=2]
[m = 1] & [my =2] & [m3 = 0] & [d; = 0] & [dy = 1] & [d3 = 0] = [f,=2]
[m=1]& [m;=2]& [m3=0] & [d;=0] & [d,=1] & [d3=0] = [p=0]

dhugos¢ reguty =1
| L

atrybut maskujacy
I

Nr klasy =1

| 1

[Nr obiektu = 1 ’7
|

wprowadz nowa regute nastegpny nastepna nastepna
pakiet klasa maska

oblicz s

czy
istnieje krotsza

zwicksz dhugos¢
reguly

I

Rys. 6-39. Uproszczony algorytm generowania regut
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Przy uzyciu tych regul moga by¢ podejmowane decyzje, pozwalajace na
automatyczna regulacje ustawien systemu rekonstrukcji podczas
przetwarzania catego materiatu dzwickowego (jest to w rzeczywistosci cel
systemu eksperckiego). Jak wida¢, atrybuty warunkowe reprezentujg teraz
skwantowane wartosci obliczone na podstawie pojedynczych pakietow
sygnatu, natomiast atrybuty decyzyjne moga by¢ bezposrednio uzyte do
regulacji parametrow procedury rekonstrukcji podczas przetwarzania tych
pakietow. Warto$ci m;, m,, m; moga by¢ teraz ustalone na podstawie
pojedynczego pakietu, natomiast d;, d,, d; wykorzystuja dane zawarte
w dwach kolejnych pakietach.

Lista regut jest zwykle o wiele dluzsza niz zaprezentowany przyktad
i zawiera praktycznie wszystkie mozliwe kombinacje parametréw. Warto tu
wspomnie¢, ze metoda zbiorow przyblizonych wyksztaltcita wiele narzedzi,
pozwalajacych na automatyczne zmniejszenie objetosci zbioru regut poprzez
wybor regul zawierajacych istotne atrybuty, czyli redukty (patrz par.
6.3.1.6). Doktadny opis tej problematyki wykracza poza zakres niniejszego
rozdziatu z uwagi na potrzebe ograniczenia jego objgtosci.

System rekonstrukcji dzwigku wykorzystujacy bazg¢ nabytej wiedzy
jest w stanie przetworzy¢ caly sygnat dzwickowy, pakiet po pakiecie,
dokonujgc automatycznej regulacji parametrow wplywajacych na cechy
sygnatu. Przy wykorzystaniu tej mozliwosci, poziom odciecia filtracji
widmowej moze by¢ automatycznie regulowany, pozwalajac na
automatyczne kwalifikowanie sktadowych sygnatu do resyntezy, jak
pokazano na rys. 6-40.

Jak wynika z wczesniejszych rozwazan, regulacja progu jest
kontrolowana przez trzy gtowne atrybuty decyzyjne:

1. Poziom odcigcia filtracji widmowej ¢ € {0, 1, 2, 3, 4}
2. Wspotczynnik k zwigzany z preemfaza (wzmocnieniem zakresu duzych
czestotliwosci), zdefiniowany jako:

ki = (6-59)

(i-£g /mt, Jp'e” T

gdzie:

fs  — czestotliwos¢ probkowania = 22,05 kHz

m  — liczba prébek w pojedynczym pakiecie =256

i — i—ty prazek widma zwiazany z czestotliwoscig f; = i-fs/ m
f, —poczatkowa czestotliwos¢ preemfazy, f, € {0, 1,2}
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Sktadowe zakwalifikowane do resyntezy

oo /)N N
o T I I T T IX]

1 2 3 4 n-1 n ntl

Progi detekcji
(i) dla pakietu

numery prazkow widma

Rys. 6-40. Prog filtracji w dziedzinie widmowej

p  —nachylenie preemfazy [dB na oktawg], p € {0, 1, 2}

3. Wspotczynnik histerezy h € {0, 1, 2, 3}, 0 < h < 1. Jezeli wspotczynnik
ten ma warto$¢ niezerows, wigze on poziom odcigcia sktadowych
widmowych z poziomem w poprzednim pakiecie. Poziom progu
odciecia w poprzednim pakiecie fy(i) jest zdefiniowany jako:

~h, Al>t/i)
f,(i)=4 0, Al< tp(i)m [Ai’_1 > tp(i)uAf > tp(i)] (6-60)

i+l

h, Al<t(i)nAL <t,({)nAL <t (i)

i i+l

gdzie:
A’y —amplituda i—tego prazka widma w poprzednim pakiecie
t,(i) — prog ustawiony w poprzednim pakiecie

Prog odcigcia t(i) jest obliczany na podstawie nastepujacej zaleznosci,
wykorzystujacej uprzednio zdefiniowane parametry:

t(i)= Aj-c-ki-[1+f4(i)] (6-61)
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gdzie:
_ 1 oA
Aj=—- zk_l — amplituda widmowa usredniona dla catego pakietu
Ny =1 ™
probek,
ny, — indeks prazka widma na gornej granicy pasma czestotliwosci,
n, = m/2

Jak wynika z réwnania (6-61), aktualna warto$¢ progu filtracji
widmowej jest zdeterminowana przez S$rednia amplitude widma i
wspotczynniki regulowane przez system decyzyjny oparty na zbiorach
przyblizonych. Wspoélczynniki te (atrybuty decyzyjne powiazane ze
zwycigskimi regutami) wplywaja na niektore cechy sygnatu, tzn. na:

1. poziom — za posrednictwem parametru c,

2. charakterystyki widmowe — za posrednictwem parametru preemfazy k,
3. ksztalt obwiedni czasowej — za posrednictwem parametru h.

Biezacy zestaw sktadowych uzyskanych w wyniku filtracji progowej zalezy
natomiast od obliczonych warto$ci progu.

Sposéb wyboru zwycigskich regut sposrdd regut zawartych w bazie
jest zgodny z zasada dziatania systemow decyzyjnych opartych na zbiorach
przyblizonych. Proces ten omowiono w dalszej czgséci niniejszego rozdziatu.

06.5.1.4 Uzupetniajgca procedura wyznaczania maksimow widma

Opisana uprzednio procedura stuzy do zgrubnego okreslania progéw
filtracji. Istnieje jednak potrzeba bezposredniego powigzania poziomu
progowego z amplitudami poszczegdlnych prazkéw widmowych, poniewaz
w przypadku praktycznych sygnatéw dzwickowych, stosunek sygnatu do
szumu jest zalezny od czestotliwosci. Opracowano zatem kolejng procedure,
pozwalajaca na automatyczne wyszukiwanie maksimow w widmie,
aponadto zmieniajaca poziom progowy jezeli prawdopodobne jest, ze
zmiana progu pozwoli unikna¢ odcigcia pozadanych skladowych
widmowych lub umozliwi dodatkowg redukcje szumu bez naruszania tych
sktadowych.

W celu znalezienia skladowych nie wykrywanych przez gtowna
procedurg, kolejna procedura jest zawsze uruchamiana automatycznie.
Procedura sktada si¢ z analizy widmowej przy uzyciu okna przesuwajacego
si¢ po osi czgstotliwosci 1 wybierajacego niektore prazki widma (liczba
prazkéow jest typowo réwna 3). Nastepnie obliczane sa: $rodek ciezkosci
energii okienkowanych sktadowych M, oraz punkt Srodkowy ruchomego
okna My, na podstawie nastepujacych zaleznosci:
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k+1-1

Zn-rf-En

_ n=k
Mg (=" (6-62)

2_En
n=k

oraz:
1k+1—1
Mw(k):T Don-rg (6-63)
n=k
gdzie:
M, (k) —$rodek cigzkosci energii widmowej skladowych widma

zawartych w oknie,
M,, (k) - punkt §rodkowy ruchomego okna w k—tym kroku,

E, — energia n—tego prazka widma,

Iy — rozdzielczo$¢ analizy widmowej,
rr=1fs/m=22050/256 =86 Hz

1 — dhugos¢ okna czestotliwosci,

k — numer kroku,

n — numer prazka widma

Obie wartosci obliczane na podstawie rownan (6-62) i (6-63) sa
wyrazone w Hz. Réznica migdzy nimi wynosi:

Af=M, - M,

1 jest wykorzystywana do wyznaczania lokalnego maksimum reprezentacji
widmowej. Rownoczesnie analizowana jest réznica pomigdzy kolejnymi
wartosciami Af obliczanymi dla kazdego kroku (w wyniku przesuwania
okna). Sktadowa jest kwalifikowana do procedury resyntezy, jezeli wartos¢
Af jest wyzsza od pewnej wartosci o, ktora jest granica o eksperymentalnie
ustalonej wartosci 50 Hz.

Procedura wyboru maksiméw przy uzyciu zdefiniowanych wczesniej
parametrow zostala zilustrowana na rys. 6-41. Procedura ta dziala na
nizszym poziomie niz opisana wczesniej procedura ,,zgrubna”, stanowi ona
zatem jej uzupehienie. Ksztatt przyktadowych progow filtracji, uzyskanych
w wyniku dziatania obu procedur, przedstawiono na rys. 6-42.
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punkt srodkowy
okna k...k+2

T |

k-2 k-1 k k+1 k+2

r/_’_l;_lzn-o czestotliwosciowe

,Srodek ciezkosci”
okna k...k+2

oy

Rys. 6-41. Ilustracja procedury wyboru maksimoéw za pomoca przesuwajacego si¢ okna

(a) ' N

1+h

-n— I_I_

v

b

1+h I_I
1

R -

»

czestotliwosé

Rys. 6-42. Prog odcigcia okreslany przez procedure glowng i przez procedure uzupetniajaca:
(a) i-ty pakiet; ksztalt progu wynika z obecnosci silnych prazkéw widmowych wykrytych w
biezacym pakiecie oraz obecnych w pakiecie i — 1, sktadowe pozostajace ponizej progu
zostaly wykryte przez procedurg uzupehiajaca;

(b) pakiet i + 1; Prog wyznaczony przy uzyciu parametrow preemfazy, zmodyfikowany z
uwagi na silng sktadowa o wysokiej czestotliwosci w  i-tym  pakiecie
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6.5.2. Procedury rekonstruowania dzwieku

Jak podano poprzednio, prog pozwalajacy zakwalifikowaé sktadowe
widmowe do resyntezy moze by¢ uaktualniany dla kazdego pakietu, na
podstawie zbioru regul. Zbidr ten powstaje w oparciu o przyklady
dzwigkowe przetwarzane w fazie treningu. Zdefiniowano zatem trzy
kategorie (klasy) decyzyjne:

1. Dzwigk zaszumiony (prog zbyt niski)
2. Dzwigk czysty (prog wlasciwy)
3. Dzwigk znieksztatcony (prog zbyt wysoki)

Powyzsze wyrazenia odnosza si¢ do subiektywnej oceny efektow
filtracji progowej w dziedzinie widma. Jezeli prog jest zbyt niski, to szum
impulsowy (syczenie) jest wyraznie styszalny. Gdy prog jest zbyt wysoki,
wiele pozadanych sktadowych jest usuwanych i wynikowy dzwiek jest
czysty, lecz zostaje obarczony wyraznie styszalnymi znieksztalceniami
nieliniowymi. Przy odpowiednim ustawieniu progu szum jest usuwany bez
utraty zbyt wielu pozadanych sktadowych.

Mechanizm wyznaczania progu jest oparty na algorytmie decyzyjnym
reprezentowanym przez zbior regul, generowanych automatycznie w fazie
treningu. Na podstawie wygenerowanych regul i wynikéw dziatania
procedury uzupeiniajacej, sktadowe widmowe polozone powyzej progu sa
wykrywane i zachowywane, podczas gdy pozostale sktadowe, lezace ponize;j
progu, sa zerowane. Operacje te sa dokonywane na calym widmie
zespolonym. Przetwarzane sg zatem skladowe rzeczywiste i urojone,
potozone zaré6wno na dodatniej, jak i na ujemnej poétosi czestotliwosci.
Problem pojawiajacych si¢ nieciggltosci fazy zostal zaniedbany, moze on by¢
przedmiotem dalszych badan. Po dokonaniu (w procesie resyntezy)
odwrotnej transformacji Fouriera otrzymuje si¢ bezposrednio nowe wartosci
probek, reprezentujacych zrekonstruowany sygnat.

Algorytm uczacy sig, generujacy reguly, sktada sie¢ z:

1. Procedury wyboru krétkich fragmentéw nagrania,
2. Fazy ustawiania warto$ci parametrow (c, h, f,, p) przez operatora,
3. Subiektywnej oceny efektow dziatania filtracji progowej po resyntezie.
W powyzszy sposob konstruowana jest baza wiedzy, na podstawie
subiektywnych ocen eksperckich, ktére dotycza poszczegolnych przyktadow
dzwigkowych. W praktyce wystarczy wybraé przyktady odpowiadajace
najbardziej charakterystycznym fragmentom nagrania. Zwykle wybiera si¢
do treningu ok. 5% catkowitego materialu muzycznego, a nastgpnie ocenia
si¢ go na podstawie 3-sekundowych fragmentéw. W ten sposob powstaje
strumien przykladowych danych. Wynikowe reguly reprezentuja klasy
decyzyjne, oznaczone jako ,,dzwiek zaszumiony”, ,,dzwiek czysty”, ,,dzwigk
znieksztatcony”. Nastgpnie reguly sg przetwarzane zgodnie z konceptem
,»dzwigk czysty”. Definiowane sa nowe reguty dla parametréw c, h, f,, p na
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podstawie aktualnych warto$ci parametrow m;, mp, ms, d;, dp, ds, ktore sa
obliczane automatycznie gdy przetwarzany jest nowy material. W ten sposob
budowana jest baza wiedzy, zawierajaca wiedze dotyczaca fragmentow
uzytych do treningu (na pewno) i wiedz¢ odnoszaca si¢ do pozostalej czesci
nagrania (prawdopodobnie). W praktyce zdolnosci generalizacyjne
algorytméw inteligentnych, do ktéorych nalezy metoda zbioréw
przyblizonych, pozwalaja na podejmowanie trafnych decyzji rowniez w
stosunku do nowego materiatu, nie uzywanego na etapie treningu.

Jak wynika z par. 6.3.1.8, miara wiarygodnosci regul, nazywana miara
przyblizong jest oznaczana jako prs. Miara ta spetnia warunek pgs = 1 dla
regut ,,pewnych” oraz 0 < pgs < 1 dla regut ,,prawdopodobnych”. Zatem pgs
odzwierciedla stopien zaufania do reguly. Zwykle reguly o mierze pgs < 0,5
s3 usuwane, poniewaz stopien zaufania powinien przekracza¢ 50 %.
Ponadto, zgodnie z zasadami metody zbiorow przyblizonych, nadmiarowe i
zbedne reguly sg usuwane automatycznie, natomiast najwazniejsze reguly
pozostaja w bazie wiedzy. Jednak decyzja zawsze pochodzi od pojedyncze;j,
najsilniejszej reguly. Zatem reguta taka jest w danej chwili wykorzystywana
do uaktualniania warto$ci parametrow procedury rekonstrukcyjnej (c, h, f,,
p), wptywajac na prog filtracji, pod warunkiem, ze spetnione sg jednoczesnie
nastepujace warunki:

1. W bazie wiedzy istnieje reguta, ktéra odpowiada biezacej konfiguracji
atrybutéw warunkowych,

2. Miara przyblizona prs przewyzsza 50 %,

3. Regula ta jest najsilniejsza sposrod wszystkich regut opartych na tych
samych atrybutach.

Jezeli pierwsze dwa warunki nie sg spelione, to warto§¢ progu nie jest
uaktualniana (pozostaje taka sama, jak w poprzednim pakiecie).

6.5.3 Przykladowe eksperymenty i ich wyniki

W opisywanych eksperymentach zostala wykorzystana muzyka ze
starych nagran ptytowych, znieksztalcona przez silny szum styszalny jako
syczenie. Algorytm analizy—resyntezy wraz z ,inteligentng” metoda
sterowania filtracja progowa zostal zastosowany m.in. do fragmentu
muzycznego, odczytanego ze starej plyty gramofonowej wraz z bardzo
silnym szumem impulsowym. Wyniki analizy materiatu muzycznego przed i
po jego przetworzeniu pokazano na rys. 6-43.
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Rys. 6-43. Wyniki rekonstrukcji sygnatu: (a) analiza McAulaya-Quatieriego sygnatu
oryginalnego, zakléconego silnym szumem impulsowym, (b) wynik jednoczesnego dziatania

obu procedur filtracji
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Po przeprowadzeniu wstepnych testow ustalono eksperymentalnie
nastgpujace wartosci atrybutow, majace zauwazalny wplyw na jako$¢
przetwarzanego dzwigku:

1. Atrybuty warunkowe:

atr.1 =c,, se€(0,1,2,3,4), ce {0,2;0,4;0,6;0,8; 1,0}
atr.2 = h,, se€(0,1,2,3), h € {0,2;0,4; 0,6; 0,8}

atr.2 = f, se€(0,1,2), f, € {0,4; 1,0; 3,0} [kHz]
atr.3 = p,, s €(0,1,2), p € {3, 6, 12} [dB na oktawe]

atr.4 + atr.9 = m;, mp, ms, d;, dp, d; sg obliczane przez algorytm przy
uzyciu pakietow sygnatu i automatycznie kwantowane
2. Atrybuty decyzyjne:
dec.1 = {dzwi¢k zaszumiony}
dec.2 = { dzwigk czysty }
dec.3 = {dzwick znieksztalcony}

Zbior regul otrzymano automatycznie przy pomocy procedury uczacej
si¢g, na podstawie 10-ciu charakterystycznych fragmentow materiatu
dzwiekowego o czasie trwania kazdego ok. 3 sekundy, sprobkowanych z
czestotliwoscig 22,05 kHz, co jest rownowazne okoto 260-ciu pakietom
zawierajacym po 256 probek. Podczas analizy wygenerowano 441 regut o
roznych warto$ciach miary przyblizonej ugs, odzwierciedlajacych stopien
zaufania do kazdej z regut.

Warto zaznaczy¢, ze baza wiedzy w systemie eksperckim, opartym na
zbiorach przyblizonych moze by¢ tatwo analizowana przez eksperta. Reguly
sg czytelne, a ich znaczenie jest w pelni zrozumiate, zwlaszcza dla operatora
systemu eksperckiego, ktory nabyl wilasciwego doswiadczenia w zakresie
interpretacji  wpltywu poszczegdlnych parametrow na wynik filtracji
progowe;j.

Uzyskana baza regut jest wykorzystywana do automatycznego
wyznaczania progow we wszystkich pakietach probek, odpowiadajacych
calemu nagraniu. W trakcie przetwarzania typowego pakietu sygnatlu
uruchamianych jest wiele regul, z ktorych niektére s3 pewne (miara
przyblizona réwna 1), a inne niepewne (przyblizone). Zgodnie z zasadami
metody zbioréw przyblizonych, decyzja zawsze pochodzi od najsilniejsze;j
reguly, charakteryzujacej si¢ najwicksza warto$cig miary przyblizone;.
Zatem prog filtracji widmowej jest uaktualniany zgodnie z parametrami
powigzanymi ze zwycigska regula. Wynik przetwarzania sygnalu
muzycznego z wykorzystaniem opisanej metody zilustrowano na rys. 6-43b.

Przeprowadzono réwniez subiektywne testy metoda poréwnywania
parami. Pary sygnatéw poréwnywano na podstawie pigciu przetworzonych
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wersji tego samego dziesigciosekundowego fragmentu muzyki. W tescie

wzigto udziat pieciu ekspertow z dziedziny inzynierii dzwigku. Stuchacze

oceniali pary sygnatéw utworzone na podstawie fragmentow muzycznych

1 przetworzone przez opisany algorytm rekonstrukcji, wybierajac lepszy

element z kazdej pary, zgodnie z ich subiektywnymi opiniami.

Poréwnywano nastepujace techniki usuwania szumu impulsowego:

e Test I: Zadna (sygnat oryginalny znieksztalcony przez szum impulsowy)

e  Test 2: Staly poziom progu odciecia, wybrany przez operatora (WyzZszy
prog)

e Test 3: Staty poziom progu odcigcia, wybrany przez operatora (nizszy
prog)

e Test 4: Inteligentna filtracja progowa (tylko procedura ,,zgrubna”)

o Test 5: Ztozona filtracja progowa (obie procedury jednoczesnie)

Wyniki poréwnan parami przedstawiono na rys. 6-44. Podczas
porownywania parami nigdy nie wybrano nieprzetworzonego dzwicku.
Staty, wysoki prog wybrany przez operatora pozwala na dos¢ efektywne
sttumienie szumu impulsowego. Jednak jako$¢ dzwigku staje si¢ zla na
skutek usuniecia wigkszo$ci skladowych o duzych czestotliwosciach
i calkowitej derewerberacji sygnatu. Nieco lepsze wyniki daje staty niski
prog, jednak cze$¢ szumu pozostaje styszalna. Jako$¢ dzwigku w testach
415 zostala najwyzej oceniona przez ekspertow. Statystyczna istotno$¢
roznic pomigdzy wynikami zostala zweryfikowana przy pomocy testu
Pearsona y”. Procedura uzupehiajaca miata pozytywny wplyw na ostateczng
oceng przetworzonego fragmentu dzwigkowego.

25

20

15

10

L

test1 test2 test3 test4 test5

Rys. 6-44. Wynik testow poréwnywania parami — liczba gtoséw oddanych przez ekspertow
na poszczegolne fragmenty dzwigkowe



368 Inteligentne systemy decyzyjne w technice fonicznej

Metoda zbioréw przyblizonych, pozwalajagca na wyznaczenie
pewnych i prawdopodobnych (niepewnych) regut na podstawie fragmentow
materialu  dzwigkowego okazata si¢ przydatna w redukcji szumu
impulsowego. Metoda zostala wprowadzona z uwagi na element
niepewno$ci towarzyszacy podejmowaniu decyzji w procesie usuwania
szumu. Problem niepewno$ci w zaprojektowanym systemie eksperckim
pojawia si¢ w kazdym przypadku automatycznego ustawiania progu filtracji
widmowej. Zdolno$¢ algorytmu opartego na zbiorach przyblizonych do
uczenia si¢ na podstawie przykladéw, generalizowania wiedzy i adaptacji to
najwazniejsze cechy opisanego podejscia do problemu redukcji
pasozytniczego szumu. Metoda zbioréw przyblizonych zastosowana do
usuwania szumu impulsowego jest bardziej efektywna w poréwnaniu z
innymi algorytmami, np. sieciami neuronowymi, poniewaz przy
porownywalnych zdolnosciach generalizacyjnych, czas treningu jest
znacznie krotszy w przypadku zbiorow przyblizonych.

W innych eksperymentach, ktére beda opisane w nastgpnym
podrozdziale autor wraz ze wspotpracownikami zastosowali logike rozmytg i
sieci neuronowe do adaptacyjnej redukcji szumu w  kanatach
telekomunikacyjnych. Uzyskane w wyniku tych eksperymentow wyniki
rowniez potwierdzajg przydatno$¢ metod inteligentnych do usuwania silnego
szumu szerokopasmowego, ktorym moga by¢ obarczone sygnaty foniczne.

6.6 Redukowanie szumu szerokopasmowego

6.6.1 Inteligentne sterowanie algorytmem odejmowania widmowego

Przedstawiona w niniejszym podrozdziale metoda jest przeznaczona
do redukowania tzw. szumu pustego kanatu. Nadaje si¢ szczegdlnie do
zastosowania w sytuacjach, gdy uklady automatycznej regulacji
wzmocnienia wzmacniajg silny szum tta akustycznego (np. odbiér mowy
przez mikrofon w samochodzie, komunikacja z pilotami helikopterow,
nurkami itp.). Metoda ta stanowi kolejny przyktad implementacji systemu
eksperckiego do celow redukcji szumu. W omawianym przypadku jest to
szum szerokopasmowy, za$§ obszarem praktycznych zastosowan
opracowanej metody jest poprawa parametréw sygnatdow fonicznych
transmitowanych w torach telekomunikacyjnych.

Na rys. 6-45 przedstawiono ogdlny schemat opracowanej metody
redukcji szumu, ktora polega na odejmowaniu widmowym, sterowanym
przez algorytm uczacy sie. Tradycyjne metody odejmowania widmowego
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opisano w par. 4.5.2. Proponowany algorytm stanowi rozszerzenie tego typu
metod, zwigzane z wykorzystaniem algorytmoéw inteligentnych.

Na wejsciu systemu sg dwa sygnaly: S - probka szumu pustego
kanatu teletransmisyjnego oraz y=x +s - zaszumiony sygnal wejSciowy.
Zaklada sie, ze sygnaly S is s3 w pewnym stopniu skorelowane. Pobrany
wzorzec szumu S jest analizowany w kolejnych pasmach czestotliwosci,
odpowiadajacych pasmom krytycznym stuchu, w wyniku czego
otrzymywany jest rozklad szumu w tych podpasmach, oznaczony jako
p(A,t). Jest to w istocie rozklad widmowej gestoSci mocy szumu w
poszczegdlnych pasmach krytycznych. Dla danego podpasma rozktad ten
zalezy od warto$ci amplitud widma mocy A w chwili czasu t. W podobny
sposob przetwarzany jest sygnal zaszumiony, tzn. wyznaczane sg rozktady
widmowej gegstosci mocy sygnatu zaszumionego o(A,t) rowniez w kolejnych
pasmach krytycznych. Nastepnie, rozktady p i 6 s poréwnywane w module
wnioskowania, pelnigcym role inteligentnego komparatora. Jego zadaniem
jest wykrywanie niejawnych powigzan pomi¢dzy tymi dwoma rozktadami,
tj. okreslenie miary podobienstwa pomigdzy nimi. Na wyj$ciu komparatora
uzyskiwany jest wektor wspotczynnikow  okreslajacych  stopien
podobienstwa obu rozktadow, oznaczony jako p(p,o); im wyzsza warto$¢
tych wspotczynnikoéw, tym wieksze prawdopodobienstwo, ze poszczegodlne
sktadowe sygnalu y=x + s majg charakter szumowy. Dlatego tez sygnal y
jest nastegpnie filtrowany z uwzglednieniem rozktadu p(p,c). Oznacza to, ze
pojedyncza sktadowa sygnatu s + n jest pomniejszana zgodnie z rozktadem
p lub ze jest ona kwalifikowana do bezposredniego wykorzystania w
resyntezie (na podstawie rozktadu 1-p). W rezultacie na wyjsciu uktadu
pojawia sie pozadany sygnat X (estymata sygnatu niezaszumionego Xx).

W opisywane] metodzie sygnat foniczny mozna wielokrotnie
poddawa¢ dziataniu algorytmu redukcji szumu, co prowadzi do stopniowej

Sbki S Oszacowanie A, ¢

fﬁﬁiﬁl O] Rozktadéw Szumu e P(p.o)
Inteligentny X
Komparator | | Filtracja TyDgnai

y=xts Analiza o) ] zrekonstruowany
, Sygnatu [x + 5](w)
zaszumiony
sygnal

Rys. 6-45. Ogdlny schemat blokowy metody redukcji szumu. Oznaczenia:
p(A,t) - rozktad widmowej gestosci mocy szumu,
G(A,t) - rozktad widmowej gestosci mocy sygnatu zaszumionego,
p(p,o) — rozktad okreslajacy podobienstwo sygnatow
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poprawy stosunku sygnatu do szumu.

6.6.2. Opis metody

Zalézmy, ze sygnal uzyteczny x(k) jest zakldocony przez szum
addytywny s(k). Woéwcezas zaklocony sygnatl wynikowy y(k) moze by¢
opisany w dziedzinie czasu nastepujaco:

y(k) = x(k) + s(k) (6-34)

Po dokonaniu transformacji w dziedzing czgstotliwosci przy pomocy
algorytmu DFT (Dyskretnej Transformacji Fouriera), powyzsza zalezno$¢
przybiera postac:

Y(w) = X(0) + S(®) (6-35)

W celu uzyskania wyrazenia na sygnal uzyteczny X(w), wzor (6-65) mozna
zapisac jako :

X(0) =Y(0)-S(w) = ( —S(—w)] Y (o) (6-36)

Y ()

Jednakze w praktyce trudno jest uzyska¢ doktadny opis sygnatu
zaklocajacego S(w) w formie jawnej. Dlatego istnieje potrzeba postugiwania
si¢ estymata §(oa) szumu S(w). Woéwczas sygnal wynikowy moze by¢ tylko
estymatg )N(((D) oryginalnego sygnalu uzytecznego X(w), tj.:

S(0) = S(0)=X(0) > X() (6-37)

A zatem, oszacowany uzyteczny sygnat )N((co) moze by¢ wyrazony jako:

_ S()

X(w) = (1 Y(m)] ‘Y(®)=H(n) Y(®) (6-38)

gdzie: H(w) - transmitancja uktadu redukcji szumu,
Y(w) - widmo sygnatu uzytecznego x zaktoconego przez szum s
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Otrzymany wzor jest zgodny z zaleznoscig (4-93), co wynika z faktu, ze
analizowany uktad jest w ogolnosci systemem, w ktorym dokonywane jest
odejmowanie widmowe.

W wyniku zastosowania filtracji, kolejne prazki widmowe sygnatu
poddawanego rekonstrukcji mogg by¢ pomniejszone okre§long wartos¢ albo
zostajg zachowane. Odejmowanie to jest dokonywane zgodnie z rozkladem

p(§(c0), Y((o)), ktory w pewien sposob odzwierciedla stopien podobienstwa
pomiedzy sygnatami x i s, co mozna wyrazi¢ jako:

p; zgodniez rozkladem: p(§((,0),Y((D))
0  zgodniez rozkladem: 1—p(§((D),Y(Q))) (6-39)

H(o) = f(S(w). Y(m)):{

gdzie: p; — jest odjemnikiem amplitudy i-tego prazka widmowego,
otrzymywanym na podstawie rozktadu p(g(oa), Y(w)).

Poniewaz sygnat §((o) jest tylko estymatg sygnatlu zaktocajacego, dlatego

trudno jest wyznaczy¢ rozklad p(g(co),Y((o)) w postaci jawnej, zwlaszcza
gdy szum S(w) jest niestacjonarny. Aby zatem oszacowaé rozktad
p §((o), Y ()] bez potrzeby przyjmowania zalozen a priori odnoszacych sie
do rozktadow sygnalu i szumu, zastosowano wnioskowanie oparte na
algorytmach uczacych sie.

6.6.3. Szacowanie rozkladu szumu

Pewng miarg zawartosci szumu m-tym pasmie krytycznym moze by¢
stosunek p liczby prazkéw widma mocy, ktore reprezentuja szum pustego
kanatu do liczby wszystkich prazkéw widma mocy w tym pasmie. W chwili
t; stosunek, o ktdrej mowa moze by¢ obliczony zgodnie ze wzorem:

n(A,t)
p(A,t)= < |t=t; (6-40)

gdzie: n(A,t) - liczba sktadowych szumowych o mocy A,
X — catkowita liczba prazkéw widmowych w danym pasmie
krytycznym
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Jednakze w przypadku sygnatéw cyfrowych wartosci mocy oraz czasu sa
dyskretne. Zatem w k-tej chwili odpowiednikiem powyzszego wzoru sg
nastepujace wyrazenia:

e dla szumu niestacjonarnego:

n(Aj, tj)

P(A ) =———j=K i=1..1 (6-41)

e dla szumu stacjonarnego:

p(A)=——2 j=1,..1 (6-42)

gdzie: A; - przedziat warto$ci mocy dla prazkow z zakresu:
(-1 A G+1)-A),
A - jest stalg szerokoS$cig przedziatu elementarnego,
n(Ast) - liczba szumowych prazkéw widmowych, o mocach
nalezacych do i-tego przedziatlu A;,
n(A,) - érednia liczba szumowych prazkéw widmowych, o
mocach nalezacych do i-tego przedziatu A;,
I - liczba przedziatow A;, na ktore jest podzielony caty
zakres mocy. Dla maksymalnej warto§ci mocy prazkow
MAX w m-tym pas§mie krytycznym mozna zapisac:

[MAX]|=A-1 (6-43)

gdzie:[-] - operacja entier, tj. operacja zaokraglania w gore do najblizszej
liczby catkowite;.

W praktycznych eksperymentach przyjmowano warto$¢ A w zakresie od
A=2 do A=16.

Rozklady widmowej gestosci mocy szumu wyrazone wzorem (6-72),
zilustrowane na rys. 6-46 spetniaja zaleznos¢:
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1
2@t <L k=12, (6-44)
i=1 j=k

Oszacowanie rozktadow biezacego sygnalu przeprowadzane jest
w analogiczny sposéb. A zatem dla dyskretnej postaci sygnatu
zaszumionego, wykorzystywana jest ponizsza zaleznos¢:

n(Aj,t j) . . 6-45
o(Ap,t;) = T‘J L i=120k k=12, (6-45)
gdzie: n(At) - liczba prazkéow widmowych sygnatu zaszumionego, o
mocach nalezacych do i-tego przedziatu A;.
(a) 20 T
As |
10 +
5 il
0 T T T T T 1 |A|

(b)

Rys. 6-46. Rozktad widmowej gestosci mocy szumu p w pojedynczym pasmie krytycznym:
(a) w okres$lonym przedziale czasu, (b) wzglgdem czasu

6.6.4 Wykorzystanie algorytméw inteligentnych

Jak ngornniano wczesniej, w celu wyznaczania biezacego rozktadu

p(§((o), Y(w)) zastosowano algorytmy inteligentne. Oszacowanie warto$ci
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tego rozkladu nastepuje w inteligentnym komparatorze (z rys. 6-45), na
wejscia ktorego podawane sg sygnaly p i o, za$ otrzymywany jest rozktad
p(p,o). Ponizej omdéwiono w skrécie sposdb implementacji inteligentnego
komparatora opartego na wnioskowaniu rozmytym oraz na przetwarzaniu
neuronalnym.

Rozwazmy m-te pasmo krytyczne oraz i-ty przedzial widmowe;j
gestosci mocy A; w tym podpasmie. Przyjmijmy nastgpujace oznaczenia:
a) p - widmowa gestos¢ mocy szumu szacowana na podst. wzoru (6-72),
b) o - widmowa ggsto$¢ mocy sygnalu zaszumionego wyznaczona na

podstawie wzoru (6-75),

¢) p- miara okreslajgca stopien podobienstwa pomig¢dzy sygnatami

na obu wejsciach inteligentnego komparatora

0.6.4.1 Zastosowanie wnioskowania rozmytego

W kazdej chwili czasu inteligentny komparator otrzymuje na wejsciu
dwie wartos$ci, za$ na wyjsciu generuje jedng wartos¢. Wartosci te mozna
uwaza¢ za zmienne lingwistyczne. A zatem, wejSciowymi zmiennymi
lingwistycznymi s3: p 1 o, natomiast wyj$ciowg zmienng lingwistyczng jest
p- Zbiory rozmyte atrybutdow poszczegdlnych zmiennych przyjmuja we
wszystkich przypadkach nazwy (Low, Medium, High) i sa okreslone przez
funkcje przynaleznosci: w(p), u(current), p(p). Ksztalty tych funkcji
przynalezno$ci przedstawiono na rys. 6-47.

Tab. 6-5. Zestaw regut dla modutu wnioskujacego opartego na logice rozmytej

1. IF p is Low AND current is Low THEN p is High
2. IF p is Low AND current is Medium THEN p is Medium
3. IF p is Low AND current is High THEN p is Low
4. 1IF p is Medium AND current is Low THEN p is Medium
5. IF p is Medium AND current is Medium THEN p is High
6. IF p is Medium AND current is High THEN p is High
7. IF p is High AND current is Low THEN p is Low
8. IF p is High AND current is Medium THEN p is Medium
9. IF p is High AND current is High THEN p is High

Dziatanie komparatora oparte jest na zbiorze regul heurystycznych,
ktory pokazano w Tab. 6-5.
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W celu odwzorowania wyjsciowego zbioru rozmytego P w Scisle
okreslong warto$¢ rzeczywista p; na drodze defuzyfikacji, zastosowano
metodg $rodka ciezko$ci — por. zalezno$¢ (6-6):

[ 15 (0. 8(@), Y(@))- p dp

pi(S(@), V()= 2—— (6-46)
[1p (0501, Y (@) dp
czyli: '
[1p(p.p,0)-p dp
Po(S(®), Y(@))=2 (6-47)

[1p(o.p,0)-p dp
p

gdzie: p; - warto$¢ rzeczywista wyjsciowej zmiennej lingwistycznej p,
S(w), Y(0) - estymata szumu i widmo sygnatlu zaszumionego,

parametry oméwione w p. 6.6.2,
P - dziedzina zbioru rozmytego zmiennej p

(b)

Rys. 6-47. Dobrane eksperymentalnie ksztalty funkcji przynaleznosci dla: (a) zmiennych
wejsciowych p i o, (b) zmiennej wyj$ciowej p
Up(+) - funkcja przynaleznosci zmiennej wyjsciowej p,
Przykiad:
Niech system wnioskowania rozmytego bedzie oparty na bazie regut
z Tab. 6-5, za$ rozmyte zbiory atrybutéw dla poszczegélnych zmiennych
lingwistycznych beda okreslone przez funkcje przynaleznosci z rys. 6-47.
Ponadto przyjmijmy, ze metoda defuzyfikacji jest metoda Srodka ciezkoS$ci
(6-77). Zatozmy, ze dla m-tego pasma krytycznego oraz i-tego przedziatu A;
w tym podpasmie zmienne wejsciowe komparatora przyjmujg nast¢pujace
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warto$ci: p =0,3 i o =0,2. Oparty na tych danych przyktad wnioskowania
rozmytego zilustrowano na rys. 6-48, na ktorym uwzgledniono tylko te
reguly, ktore zostaly uaktywnione. Poniewaz wartosci p i 6 s3 do siebie
zblizone, nalezy wiec oczekiwaé, ze wickszo$¢ prazkow widmowych w
przedziale A; reprezentuje szum. Wynik porownania rozmytego wychodzi na
przeciw tym oczekiwaniom, gdyz stopien podobienstwa zostat okreslony
przez system na 0,851. Oznacza to, ze wszystkie prazki, ktérych moc miesci
si¢ w przedziale A;, zostang pomniejszone o warto$¢ 0,851.

REGULA4: IF p is Medium AND o is Low THEN p is High

Hp) u(o) HPp)

REGULAS: IF p is Medium AND o is Medium THEN p is High
u(p) n(o) #(p)

REGULAT7: IF p is High AND o is Low THEN p is High

Hp) u(o) H(p)
High

0,3 P 0,2

REGULAS: IF p is High AND o is Medium THEN p is High
H(p) (o) H(p)

defuzyfikacja przy uzyciu
metody srodka cigikosci

Rys. 6-48. Ilustracja procesu wnioskowania rozmytego
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6.6.4.2 Zastosowanie sieci neuronowych

Modul komparatora moze by¢ alternatywnie oparty na sieci
neuronowej. Jej zadaniem jest nieliniowa aproksymacja rozktadu
p(§(m), Y(w)), ktory jest pewna nieliniowa funkcja warto$ci wejsciowych p,
o. Stad, sie¢ powinna mie¢ co najmniej: dwa neurony wejSciowe
reprezentujagce te zmienne oraz jeden neuron wyjSciowy reprezentujacy
stopien podobienstwa sygnatow wejsciowych p, w okreslony sposob
wyrazajacy liczbowo mozliwo$¢ usunigcia prazkéw widma o mocach
nalezacych do przedzialu A; m-tego pasma krytycznego. Odpowiednia
strukturg jest w tym przypadku jednokierunkowa sie¢ wielowarstwowa (por.
par. 6.2.5.1), ktora moze byC rozszerzona o dodatkowe potaczenia
funkcjonalne. W dokonanej implementacji, w obu przypadkach
wykorzystano sie¢ z pojedyncza warstwg ukryta, dla ktérej liczbe neuronow
dobierano w zakresie od 10 do 20. Struktury tego typu sieci pokazano na rys.
6-49.

(a) (b)
v N P 2
P w
G
w
Vi
b2 _ p-o
o o=p
o=p
> P e >
o sin(m- ) 0
-1 Yy
X cos(m-p) &Ly X Yy
/
cos(m- o) o
Pusty -l Pusy -1
-1
y x Y

Rys. 6-49. Struktura sieci neuronowych stosowanych w module wnioskowania: (a) klasyczna
sie¢ jednokierunkowa, (b) sie¢ z rozszerzeniami funkcjonalnymi

Korzystajac z operatoréw macierzowych I' zdefiniowanych we
wzorze (6-17), aproksymacj¢ p(p,0) mozna uzyska¢ na podstawie
zaleznosci:
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po = p(S(). Y())=p(p.5) = TTW - ITVx]] (6-48)

gdzie: Vi W - macierze wag dla kolejnych warstw sieci,
x - wektor wejsciowy, ktorego postaé w przypadku klasycznej sieci
jednokierunkowej oraz sieci z rozszerzeniami funkcjonalnymi dana
jest nastepujaca zaleznoscig:

T {[p,c [T (6-49)

[p, G-t,p-o,sin(p - m),sin(c - t- m),cos(p - m),cos(m - TC)]T

Charakter problemu wymusza nadzorowany tryb nauki. Dane
podawane s3 przez eksperta, ktory dla kolejnych kombinacji par warto$ci
wejsciowych p i o otrzymanych na podstawie analizy probek dzwigkowych
okresla pozadang warto$§¢ wyjsciowa p. Ze wzgledu na zastosowany
gradientowy algorytm treningu - wsteczng propagacje btedu, wymagane jest
uzycie jednostek neuronowych o ciagtej funkcji aktywacji.

6.6.4.3 Przyktadowy proces rekonstrukcji zaszumionego sygnatu fonicznego

Na rys. 6-50 przedstawiono przyktad rekonstruowania sygnatu
fonicznego przy pomocy opracowanego algorytmu. W omawianym
przyktadzie gltos meski jest obarczony szumem stacjonarnym o subiektywnie
wysokim poziomie. Mowa zostata nagrana przy uzyciu mikrofonu, za$ szum
wygenerowano przy pomocy komputerowego generatora szumu. Rozktad
czasowy widmowej gestosci mocy sygnatu zaszumionego przedstawiono na
rys. 6-50 a, natomiast odnosng analize¢ sygnatlu reprezentujacego
subiektywnie najlepszy wynik rekonstrukcji pokazano na rys. 6-50 b. W tym
przypadku, inteligentny komparator zostal zaimplementowany w oparciu o
logike rozmyta. Analiza widmowa sygnalow szumu i sygnalu uzytecznego
byla oparta na transformacji Fouriera. Przyjeto dtugo$¢ ramki rowna 1024
probki, zas dlugos¢ zaktadki rownag 512 probek. Czgstotliwos¢ probkowania
wynosita 44,1kHz, za$ jako funkcje okienkowa wybrano funkcje Hamminga.
Przy pomocy opisanej metody rekonstruowano réwniez sygnaly obarczone
szumem niestacjonarnym. W tym przypadku wzorzec szumu byt pobierany z
najblizszego pasma ciszy, wystepujacego przed rekonstruowanym
fragmentem sygnatu. W tym celu w algorytmie uwzgledniono procedure
wykrywania sygnalu mowy oparta na badaniu cechy dzwigcznosci mowy
(autokorelacyjna analiza okresowosci sygnatlu). Dzigki odréznieniu pasm
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Rys. 6-50. Wynik rekonstrukcji fragmentu nagrania. Analizy widmowe
(na osi x- czgstotliwos¢, na osi y — poziom mocy widma, na osi z — czas):
(a) oryginalne nagranie obarczone szumem o wysokim poziomie,

(b) najlepszy subiektywnie wynik rekonstrukcji dla A=2, po 3-ch iteracjach

mowy od pasm ciszy, mozliwe bylo pobieranie na biezagco wzorcow p, ktore
mogly zmienia¢ si¢ wraz ze zmianami szumu zaktocajacego przekaz sygnatu
uzytecznego.

W jednym z eksperymentéw poddano odszumianiu sygnal mowy
przesytany za posrednictwem nadajnika pracujacego na falach krotkich i
odbiornika stacji Gdynia Radio. Nadajnik byl umieszczony na statku
oceanicznym, znajdujagcym si¢ w poblizu Miami, w USA, za$ sygnal byt
nagrywany na wyjsciu przewodowej linii telefonicznej w Gdansku. Szum
byt w tym przypadku w wysokim stopniu niestacjonarny, a ponadto
odznaczat si¢ on bardzo wysokim poziomem, co spowodowato w
konsekwencji, ze odbierana mowa byta niemal catkowicie niezrozumiata.

Wyniki rekonstruowania sygnalu mowy z zastosowaniem modutu
wnioskujacego opartego na logice rozmytej zilustrowano na rys. 6-51.
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Zrekonstruowana mowa zostala w znacznym pozbawiona szumu, dzigki
czemu stata si¢ bardziej zrozumiata. W procesie optymalizacji dziatania
systemu wykorzystano subiektywne preferencje eksperta, ktory poprzez
dobdr funkcji przynaleznosci i regut rozmytych mogt wptywac na koncowe
efekty dziatania systemu.
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Rys. 6-51. Analizy widmowe probek sygnatu mowy obarczonej silnym szumem o charakterze

niestacjonarnym: (a) przed rekonstrukcja; (b) wynik rekonstrukcji po 4-tej iteracji dla A =10
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Obecnie w KID PG trwajg badania nad znacznie bardziej
zaawansowana metoda redukowania szumu, ktorej zasada polega na
regulowaniu potozenia masek w algorytmie perceptualnego kodowania
sygnalow fonicznych. Punktem wyjscia do tego typu obliczen sg zaleznosci
(5-25), (5-27), (5-33), (5-35) i (5-38). Polozenie masek perceptualnych jest
kontrolowane przez inteligentny algorytm decyzyjny, ktdry na podstawie
analizy wzorcOw szumu pustego kanatu podejmuje decyzje o podniesieniu
progow maskowania w taki sposob, aby uczyni¢ niestyszalnym szum
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wystepujacy w czasie transmisji sygnatu uzytecznego. W tym celu
przyjmuje si¢, ze moc chwilowa sygnalu S(i) [dB] w i-tym
podpasmie [, ;€2 . ] moze by¢ obliczona na podstawie wyrazenia:

S@) = Z“:X () = ZX () + ZX (&) =S, (i) +S, () ¢

gdzie: SD(i) , Sy (1) reprezentuja, moce chwilowe prgzkéw widma
X (&) - odpowiednio dla szumu i sygnatu uzytecznego w i-tym pa$mie
krytycznym.

Przy wykorzystaniu zaleznosci (6-50), formuta (5-33) moze by¢
przeksztatcona do postaci:

E(i)=S,(i)®B(,j)+S,())®B(i,))=E, (1) +E, (1), (6-51)

w ktorej: E (1), E_(i)- oznaczaja pobudzenia blony podstawnej

powodowane odpowiednio przez sktadowe uzyteczne i zaktocajace,
, ] - oznaczaja numery pasm krytycznych, dla ktoérych oblicza sig
sumaryczne wychylenie blony podstawne;.

Wystepujacy w  sygnale zrédlowym szum mozna uczynicé
niestyszalnym, jezeli wzmocni si¢ sktadowe uzyteczne w taki sposob, ze
zamaskuja ten szum. Jesli sktadowe uzyteczne w danym pasmie krytycznym
ulegng o -krotnemu wzmocnieniu, to otrzyma si¢ nowg warto$¢ pobudzenia

btony podstawnej E*(i)i nowa warto$¢ progu maskowania T“(i) (patrz
wzory 6-5115-33):

E“()=El({)+E,()=a’-E,(i)+E,(®) (6-52)

T* (1) _ lolog10 E%(i)-0%(i)/10 (6-53)

Z kolei odlegtos¢ O* (1) (patrz wzor 5-27) zalezy od zmian SFM (patrz wzor
5-28). Stosujac odpowiednie przeksztalcenia powyzszych zaleznosci mozna
wykaza¢, ze SFM“ jest zwigzane z SFM nastgpujacym rOwnaniem:

JUl U] N/2 - (6-54)
SFM® =SFM + 10log,| o ™ (1+(a2—1)-ZsiU/Zsk]
i=1 k=
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gdzie: SiU , S, - reprezentuja moce odpowiednio i-tej sktadowej
uzytecznej widma i k-tej sktadowej widma, U - jest liczbg sktadowych
uzytecznych

Na podstawie powyzszych zalezno$ci, po odpowiednich przeksztalceniach
mozna otrzymac nastgpujace wyrazenie:

OL=\/ 1 [lologloT‘*(mo“(i)/lo _E (1) (6-55)
. D b
E, @)

ktore jest uwiktang funkcjg T* (1), czyli progu maskowania, ktory ma takg
wartos$¢, ze pozwala na zamaskowanie szumu wystgpujacego w sygnale
zrodtowym, w zakresie czgstotliwosci odpowiadajacym danemu pasmu
krytycznemu.

Jak wynika z rozwazan, ktore byly prowadzone w roz. 5, pomnozenie
sktadowych widma w danym pasmie krytycznym przez obliczong wartos¢ o,
spowoduje w wyniku podniesienie progdéw maskowania w calym zakresie
widma, we wszystkich pasmach krytycznych. Przedstawione powyzej
postepowanie pozwala odpowiedzie¢ na pytanie: ile razy nalezy wzmocnié
wszystkie sktadowe uzyteczne, aby uzyska¢ odpowiedni prog maskowania

T*({) w danym pasmie krytycznym. Podobne rozumowanie

przeprowadzane jest dla wszystkich pasm krytycznych i w rezultacie
uzyskuje si¢ tyle wspotczynnikow o, ile wykorzystano pasm krytycznych.
Ze wzgledow praktycznych obliczanie wartosci o (o > 1), przez ktorg nalezy
pomnozy¢ moce chwilowe prazkow uzytecznych przeprowadza si¢ przy
wykorzystaniu metod numerycznych.

Zwickszenie poziomu prazkéw uzytecznych i wyznaczenie nowych
progow maskowania T* (i) pozwala na zakodowanie perceptualne sygnatu
z pomini¢gciem wystgpujacego w nim szumu. Decyzje¢, czy dany prazek
reprezentuje szum, czy sygnal uzyteczny podejmuje si¢ w sposob
identyczny, w stosunku do opisanego w par. 6.6.4.1. A zatem: zmiennymi
wejSciowymi systemu decyzyjnego sa opisane w tamtym paragrafie
zmienne: p i o, natomiast zmienng wyjsciowg jest parametr decyzyjny p,
ktory przyjmuje wartos¢ "1", gdy skladowa widmowa reprezentuje sygnat
uzyteczny lub warto$¢ "0", gdy sktadowa ta reprezentuje szum.

W chwili oddania niniejszej pracy do druku przedstawiona metoda
znajduje si¢ w stadium badan. Wiadomo juz jednak, ze mozna uzyskac przy
jej pomocy bardzo dobre rezultaty redukcji szumu bez zauwazalnego
wplywu na naturalno$¢ brzmienia dzwicku.



