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Einleitung

Menschen mit Horbeeintriachtigungen haben es ins-
besondere in gerduscherfiillter Umgebung schwer eine
gewiinschte Audioquelle, meist eine sprechende Per-
son, aus dem Gemisch von Storgerduschen und ande-
ren konkurrierenden Sprechern (Sprachmixturen) heraus-
zuhoren. Abhilfe kénnen hier Horgeréte schaffen, die sich
in jedem der beiden Ohren befinden und einen drahtlo-
sen Datenlink zueinander besitzen. Dies ermoglicht den
FEinsatz binauraler Signalverarbeitungsalgorithmen, wel-
che die Signale von linkem und rechtem Ohr erzeugen
mit dem Ziel, die Sprachverstéindlichkeit zu erhthen. Zur
Trennung des erwiinschten Sprachsignals von den un-
erwiinschten Signalen, wurden bereits verschiedene Me-
thoden der Blind Source Separation (BSS) auf die Verar-
beitung der Mikrofonsignale der beiden Horkapseln ange-
wendet. Ebenso wurden dabei Varianten entwickelt, die
geméf der hier erforderlichen Echtzeitfahigkeit online ad-
aptieren [1][2] . Die Leistungsfihigkeit der BSS sinkt je-
doch erheblich, wenn die akustischen Signale mit starken
Nachhallanteilen an den Horgerédten ankommen. Zur Re-
duktion des Nachhalls und damit zur Verbesserung der
BSS bieten sich Verfahren der blinden Enthallung (Blind
Dereverberation (BD)) an. Eine etablierte Methode ist
die Multi Channel Linear Prediction (MCLP), wobei die
ungewollten Nachhallkomponenten aus den Mikrofonsi-
gnalen prédiziert und von den aktuellen Mikrofonsigna-
len subtrahiert werden. Aktuelle Varianten der MLCP
mit schneller Adaption fiir dynamische Sprechersitua-
tionen wurden in [3] vorgeschlagen. Die RLS-basierte
Variante weist auch die fiir den Echtzeitbetrieb notige
Online-Fahigkeit auf. Jedoch wird dabei angenommen,
dass nur eine Quelle aktiv ist. Sind mehrere Quellen ak-
tiv, wie es in einem realen Szenario meist der Fall ist,
leidet die Performance der Enthallung. Vorteilhaft ist
es, so wie in [4] vorgeschlagen, BSS und BD kombiniert
auszufithren: So profitiert die BSS von enthallten und
die BD von getrennten Signalen. Der dort vorgestellte
Algorithmus lduft im Batch-Betrieb. Fiir den Einsatz
in Horgerédten ist jedoch ein onlinefihiger Algorithmus
erforderlich, damit der Horgeritetriger verzogerungsfrei
am Gespriéch teilhaben kann. In diesem Beitrag wird da-
her ein RLS-basierter Algorithmus entwickelt, der eine
solche kombinierte Quellentrennung und Enthallung im
Online-Betrieb erlaubt.

Signalmodell

Abbildung 1 zeigt ein kombiniertes Modell der Signaler-
zeugung, das den Vorgang der Mischung mehrerer Spre-
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Abbildung 1: Kombiniertes Signalerzeugungsmodell

chersignale und die anschlieBende Verhallung im Raum
verbindet. Hierbei sei s;(n, f) das i-te reine Sprach-
signal und z,,(n, f) das m-te Mikrofonsignal in der
Kurzzeit-Fourier-Transformation-Doméne, wobei n und
f der Zeitframe-Index und Frequenzindex sind. Im Fol-
genden wird der Frequenzindex f fallen gelassen, da das
Signalmodell in jeder Frequenzkomponente unabhéingig
gelten soll. Im herkémmlichen Signalmodell der BSS (sie-
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Abbildung 2: Herkdmmliches Signalmischungsmodell fiir
M = 2 bei BSS

he Abbildung 2) in der Kurzzeit-Fourier-Transformation-
Ebene erfolgt die Mischung der N reinen Sprachsigna-
le s(n) = [s1(n),..., sN(n)]T zu den gemischten Signa-
len %(n) mit einer Mischungsmatrix H(n). Die aktuel-
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len gemischten Signale sind, in diesem Modell, nur von
den aktuellen Signalen des Frames und einer aktuellen
Mischungsmatrix abhiingig. Die Frameldnge ist (in der
Regel) jedoch sehr viel kleiner als die Liange des Nach-
halls, mit welchem die Sprachsignale an den Mikrofo-
nen ankommen. Somit sind die aktuellen Mikrofonsignale
auch abhéngig von Signalen vergangener Frames. Um den
Nachhall miteinzubeziehen, wird das Signalmischungs-
modell durch ein MCLP-Modell zum kombinierten Si-
gnalerzeugungsmodell aus Abbildung 1 erweitert. Es sei
x(n) = [z1(n),... ,acM(n)]T der Vektor der M Mikro-
fonsignale, der zu

=d(n) + u(n) (1)

aufgeteilt wird, wobei d(n) die direkte Signalkomponen-
te und die frithen Reflektionen enthélt, wihrend u(n) die
unerwiinschten spéten Reflektionen darstellt. u(n) kann,
gemif des MCLP-Modells, durch die Summe aus gefilter-
ten und verzogerten Mikrofonsignalen pridiziert werden
[3]:

x(n)

u(n) = Xp(n)g(n), (2)
wobei
Xp(n) =
(MxM2Lg)
Xn—p 0 Xp_D—L,+41 0
0 X,_p O ngDng+1

(3)

mit x; = x(¢) ein Signalpuffer ist, welcher vergangene
Werte aller Mikrofonsignale enthélt. Die Verzogerung D
sorgt dabei dafiir, dass die Kurzzeitkorrelation und die
frithen Reflektionen der Sprachsignale erhalten bleiben.
Die Regressionslidnge L, gibt die Lénge der spéiten Re-
flektionen an. Dabei wird der noch zu bestimmende Re-
gressionsvektor

T T
=(glps s BMpr -

g
(M2L,x1)

(4)

T T
81,D+L,—11 +* > gM,D+Lg—1]

definiert, wobei g; r der Koeflizientenvektor fiir das j-te
Mikrofonsignal der T-ten Verzogerung ist.
im Online-

Kombinierte Optimierung

Betrieb

In der kombinierten Optimierung werden die Mikrofon-
signale zunichst enthallt und anschliefend erfolgt eine
BSS. Abbildung 3 zeigt dieses Schema. Im Batch-Betrieb
ldsst sich der Regressionsvektor g durch die Losung einer
Yule-Walker-Gleichung [5] bestimmen:
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Abbildung 3: Kombinierte Optimierung fiir M = 2

wobel ng,; fiir die Gesamtzahl der Frames und ﬁ](n) fiir
die Kovarianzmatrix des n-ten Frames steht. Durch diese
Batch-Optimierung wird ein, iiber alle Frames konstan-
ter, Regressionsvektor ermittelt. Um den Regressionsvek-
tor g(n) fur den n-ten Frame adaptiv zu bestimmen und
so zu einem Online-Algorithmus zu gelangen, wird die
Gewichtung vergangener Frames durch den Vergessens-
faktor 0 < v < 1 exponentiell reduziert:

=1

(M2L ><1 —

~H(m)Xp(n)  (6)

(M2L ><M2L )

~H(A)x(n) (7)

Unter zur Hilfenahme des Matrix-Inversions-Lemmas [6]
folgt der RLS-Algorithmus zu

g(n) = 1+
K (n)x(n) — Xp(m)g(n — 1)] ®)
Q'n) =y - KmXpm]Q '(n—1)  (10)
a(n) = Xp(n)g(n) (1)
%(n) = x(n) —u(n) (12)

Die Kovarianzmatrix 3(n) liisst sich fiir M = 2 durch

&y (1211 (n)]? + |Z12(n)]? B
2(n) = 5" (a1 (M2 + |2 () 2
(13)
B = Z11(n)23;(n) + T12(n)235(n) (14)

bestimmen, wobei X,, ; die getrennten und mit A, ; ska-
lierten Quellsignale sind. Jedoch sind nur die Mikrofon-
signale x(n) bekannt. Um die gesuchten Signale aus x(n)
zu schitzen, wird die BSS angewendet. Hierzu werden der
Regressionsvektor g(n — 1) und die Entmischungsmatrix
W(n — 1) des vorangehenden Frames genutzt, um das
aktuelle Mikrofonsignal x(n) zu den enthallten und ge-
trennten Signalen

(15)



zu iiberfithren. Diese werden mit B(n) = W~1(n) ska-
liert, um X,, ; zu schitzen. Erzielt die BSS eine optima-
le Trennung, dann ist auch diese Schiatzung der Kovari-
anzmatrix optimal. Das BSS-Problem ldsst sich durch
Einsatz der Independent Vector Analysis losen [1][2],
jedoch kann auch ein beliebiger anderer, onlinefihiger
BSS-Algorithmus verwendet werden. Die Ausgangssigna-
le §(n) sind monaural. Um binaurale Signale zu erzeugen
und damit auch gleichzeitig das Skalierungsproblem zu
losen, werden diese anschlieBend horgerecht skaliert [7].

Experimente

Im experimentellen Teil der Arbeit wird der hier vorge-
stellte Algorithmus (BSS + BD kombiniert) auf simula-
tiv erzeugte Testsignale angewendet und dessen Perfor-
mance mit der BSS ohne Enthallung und mit einer se-
quentiellen Kombination aus BSS mit Enthallung (BSS
+ BD sequentiell) verglichen. Als BSS-Algorithmus wird
jeweils [2] verwendet. Die jeweiligen Einstellungen sind
Tabelle 1 zu entnehmen. Die reinen Sprachsignale wur-

| Parameter | Einstellung
Anzahl Mikrofone M =2
Abtastfrequenz F, = 16kHz
STFT-Lénge F =1024
Fensterfunktion Hanning — Fenster
Fenstershift J=F/4 =256
Regressionslidnge L,=15
Delay D=2
Vergessensfaktor (BD) ~ = 0.995
Vergessensfaktor (BSS) \ a=0.96

Tabelle 1: Parametereinstellungen fiir die durchgefiihrten
Experimente

den dem Sprachkorpus SI100 des bayerischen Archivs fiir
Sprachsignale (BAS) [8] entnommen. Dieser besteht aus
gesprochenen Aussagen verschiedener Linge von rund
100 ménnlichen und weiblichen Sprechern. Daraus wur-
den jeweils zwei Sprecher und je ein 30 Sekunden langer
Ausschnitt zufillig ausgewihlt. Diese wurden anschlie-
Bend mit Raumimpulsantworten aus der Datenbank in
[9] gefiltert, um Sprecher in einer realen Raumumgebung
zu simulieren. Die Experimente wurden fiir Raumimpul-
santworten mit den Nachhallzeiten RTgy = 160ms und
RTgy = 610ms durchgefithrt. Die beiden Sprecher wur-
den zwei Meter entfernt zum Mikrofonarray, welches aus
zwei Mikrofonen mit Abstand 16cm besteht, im Winkel
von —45° bzw. 45° (siehe Abbildung 4) simuliert. Zur ob-
jektiven Performancemessung der Signaltrennung wurde
das Signal to Interference Ratio (SIR) [10] benutzt. Hier-
zu wird das verarbeitete Signal in Frames von einer Se-
kunde Linge aufgeteilt und das SIR so iiber der Zeit
bestimmt. Das SIR aller Ausgangssignale wird anschlie-
Bend gemittelt. Um die Performance der Enthallung zu
messen, wird das Direct to Reverberant Energy Ratio
(DRR), welches in [11] beschrieben ist, verwendet. Wie
in Abbildung 5 zu sehen ist, erzielt die kombinierte Op-
timierung, sowohl bei schwachem (RTg; = 160ms) und
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Abbildung 4: Aufbau des Experiments
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Abbildung 5: Mittlere SIR-Verbesserung fiir RT¢g = 160ms
(oben) und RTgp = 610ms

starkem (RTgy = 610ms) Nachhall im Mittel eine Verbes-
serung von 6dB im Vergleich zur BSS ohne Enthallung
und eine Verbesserung von 2dB verglichen mit einer se-
quentiellen Optimierung. Die Konvergenz tritt bei allen
Algorithmen nach ca. 7 Sekunden ein. Abbildung 6 zeigt
die mittlere DRR-Verbesserung. Bei beiden Nachhallzei-
ten zeigt die kombinierte Optimierung eine verbesserte
Enthallung. Die BSS und MCLP zeigen eine Synergie
zueinander und durch die Kombination wird die Perfor-
mance beider Algorithmen deutlich verbessert. In einem
zweiten Experiment wird die Position beider Sprecher ab-
rupt gedndert: Von —45° nach 75° bzw. 45° nach —15°.
Nach einiger Zeit stellen sich alle drei Algorithmen auf die
neue Audioszenerie ein und erreichen gleiche SIR- bzw.
DRR-Verbesserungen wie vor dem Positionswechsel, wie
in Abbildung 7 zu sehen ist.
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Abbildung 6: Mittlere DRR-Verbesserung fiir RTgo
160ms und RT¢p = 610ms

Fazit

Es wurde ein Algorithmus entwickelt, der blind eine
Signaltrennung und Enthallung in kombinierter Opti-
mierung online vornimmt. Hierdurch lésst sich die Per-
formance herkémmlicher BSS-Algorithmen verbessern,
die insbesondere unter stark verhallten Signalen beein-
trachtigt ist. Durch die kombinierte Optimierung lasst
sich ein zusétzlicher SIR-Gewinn von 2dB im Vergleich
zur sequentiellen Optimierung erzielen. Durch die Online-
Optimierung des Algorithmus funktioniert dieser auch
fiir bewegte Sprecher. Weitere Arbeit ist notwendig, um
hoérbare Artefakte zu vermeiden, die durch Uberschétzen
der Nachhallkomponente bei der Enthallung entstehen.
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