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Povzetek Razl@evanje akusthih signalov je tehihi problem, pri katerem poskuSsamo iz meSanice &inibt
signalov razl¢evati posamezne vire. UspeSno rael@mnje akustnih signalov omogéa razvoj raznolikih
senzorskih sistemov za uporabo v medicinski tehnitdustrijski avtomatizaciji in tehniki zabavneskironike.
Znano je, da je raztevanje meSanic moge predvsem zaradi stati8ie neodvisnosti virov signalov, v tem
prispevku Zelimo pokazati, da pomembno vliogo pri igrajo tudi fizikalne omejitve teh posameznihovir

Sprva smo primerjali uspeSnost radweanja algoritma ICA pri aditivnih meSanicah dvddusticnih posnetkov
mosSkega in Zenskega govora (signala sl in s2) idanieah dveh tainsko generiranih nakimih signalov
(signala g1 in g2). Izid primerjave je bil skladmonasimi préakovanji, saj je iterativni ICA-algoritem veliko
uéinkoviteje (faktor > 10) razkeval moski in Zenski govor, kar kaze na pomembfipitalnih omejitev virov
signalov pri njihovem razltevanju. V razdelku 'razprava' predlagamo tudi razwetodologije (GeolCA ™) za
sprotno razldevanje aditivnih meSanic signalov s paijeoalgoritma ICA, katerega komponente so dele na
podlagi geometrijsko-fizikalnih zrtdk virov signalov.

Klju éne besede:razlatevanje signalov, razéevanje virov, statistha neodvisnost, razstavljanje signalov na
osnovne komponente, dekompozicija signalov, analizence

Real-time blind separation of acoustic signals badeon physical and
geometrical properties of the sources of the sigral

Extended abstract. Blind signal separation is a technical(signals s1 and s2), and blind source separati@nnaikture of
problem of identifying separate sources from anuatio computationally generated random signals (signhlargl g2).
mixture of signals. Efficient signal separationoals for Results of our comparison were in compliance witlr ou
development of various sensor systems to be usetinical, expectations, because ICA did a much better jolidffac 10)
industrial or home environment. It is commonly guted that at separating the male and female speech, thusirsthow
blind source separation is possible because ofsthistical importance of physical restraints of the signalrses in blind
independence of separate signal sources. We shaiv tsource separation. Secondly, we propose a methggolo
physical restraints of the sources are an equallproeven (GeolCA™) for real-time blind source separationdzhen the
more important factor when it comes to designirtgchnical geometrical and physical features defined by olisgrthe
solution for blind signal separation. Based on thisw signal sources.

knowledge, we propose a methodology (GeolCA™) fardb

source separation by means of an ICA algorithm gisin

components based on geometrical and physical mturji;%%‘gg%%m Co%'gﬁ]i:)onpeanrgy’ atr)llri;lrll;/jsissoutacr‘fc?va Sepsat;attiisotnc’al
defined by observation of the signal sources. independance ' !

First, we compare the ICA algorithm in performingnil
source separation of a mixture of the female ank seech
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1 Uvod Pomembnost fizikalnih omejitev bomo demonstrirai n
o ) o o _ primeru, ki predlagane hipoteze ne ubrani morelitni
Akusti¢ni signal, ki ga proizvaja nepredvidljivi fizikalni spodbijanj, je pa zato izredno uporabna ilustradija
vir (v nadaljevanju: vir), je sevedwaklju &ni signal, saj  katere bralec hitro razbere njene razseznostintijitve
ga nikakor ne moremo napovedovati zunaj ofjmo \ jnzenirskih aplikacijah. Predvidevamo nathrda bo
opazovanja. Kljub temu pa se tak signal v defoh 57 ievanje uspednejse pri me3anici modkega in
pogledih obnaSa popolnoma predvidljivo, saj mora Vizenskega govoraeprav sta moski in zenski govor manj
tega signala slediti pravilom klgsie Newtonove fizike gtatistino neodvisna signala kot &unsko generirana
in vsem pripadajéim omejitvam [1-4]. Samoumevno je pakjjuina signala. Sklepamo, da je lastnost ki ongago
namre, da amplituda akusthega signala ne more V pg|ige razlsevanje moskega in Zenskega govora, ravno
kateremkoli trenutku dragtio poskditi ali upasti, ker fizikalna omejitev virov teh signalov, in poslédo
takih energijskih preskokov v fiziki naSega veli@ga gsklepamo, da bi veliko hitrejo izvedbo avtordatiga
razreda ne poznamo. Vsi akasii signali SO razizevanja signalov na njihove statsto neodvisne
potemtakem frekvemo omejeni, saj bi neskono komponente dosegli z uporabo algoritma ICA, ki

visoka frekvetna vsebina potrebovala neomejenGazigzuje signale z upoStevanjem geometrijsko-
energije za realizacijo v fizikalnem prostoru.  Tudfizikalnin znasilk virov signalov.

generiranje nesk@&no visokega zrmega tlaka bi

potrebovalo neskamo energijo, kar pomeni, da je vsak

akusteni signal potemtakem tudi velikostno omejen, . N
Prav tako vemo, da se celotna freksmm karakteristika S  Predstavitveni primer
skozi ¢as ne more dragtio spreminjati (pod

predpostavko, da smo vzeli dovolj velikasovno okno v/ predstavitvenem primeru bomo primerjali uspesnost
za dolditev posamezne frekvéne slike), saj bi t0 razizevanj algoritma ICA pri  aditivnih me3anicah
pomenilo, da vir skoztas spreminja svoje akuste gyeh akustinih signalov (modki in Zenski govor) in
zn&ilnosti, da se fizikalni vir torej spreminja zunajmeganicah dveh &ansko generiranin nakiuih
nekih toleraanih mej. signalov. ICA je iterativni algoritem, ki postopoma
. . ) ] zmanjSuje statistho neodvisnost signalov. [5-8, 11, 16-
Vse te omejitve fizikalnega sveta nam torej omi@do, 18] Pri tem preizkusu smo uporabili algoritem JADE

da |"3‘hk° meSanico popolnoma nakhih signalov  (jgint Approximate Diagonalization of Eigenmatriges
uspesno léujemo pod predpostavko, da so njihovi virig 18, 19]

fizikalno omejeni in med seboj statisio neodvisni.

Primer tovrstnega tevanja je sposobnost poslusalcage pi na uspesnost razkvanja vplivala le statigta
da razléuje posamezne govorce iz aktsg meSanice negdvisnost virov, bi lahko miakovali, da bo algoritem
vet govorcev. Tak problem se v tehniki navaja kopglie razlgeval mesanico tansko generiranih
Cocktail party problemin se pogosto resuje Zzgjgnajov kot mesanico moskega in Zenskega govora.
iterativnimi algoritmi, ki ~poveujejo  statis#n0 ker pa raunsko generirani signali niso fizikalno
neodwsnost, kot na primeindependent Componentomejeni, se obnagajo kot popolnoma nakljusignali,
Analysis(ICA) [5-9]. . _ ki jih ne moremo napovedovati in jih posl&o tudi ne
Poleg genetnih implementacij algoritmov ICA  moremo razidevati iz mesanice. Predvidevamo natqre
obstajajo tudi |mplementacue, kj_e_r namesto _osnbvnlda bo razldevanje moskega in Zenskega govora
komponent  uporabljamo  speciiie  karakteristne inkovitejSe ravno zaradi fizikalnih in geometrijaki
funkcije, i algoritmi pa so pogosto hitrejSi in omejitev sloveskega govornega organa [1, 3], ki temu
robustnejSi od genenih izvedb [10-15]. sicer nakljgnemu in nepredvidljivemu signalu vsiljuje
neko mero doldjivosti.

2 Fizikalne omejitve virov signalov Izid preizkusa bo torej skladen z naSimiépkiovaniji,ce

bo algoritem enako dobro ali celo bolje radeal

) . B o . meSanico moskega in Zenskega govateprav sta

V prispevku Zelimo poudariti, da je fizikalna omey  qki in Yenski govor statigtio bolj podobna (manj

virov signalov lahko enako ali celo pomembnejSgiaiistino neodvisna) kot tansko generirana
merilo pri razl@devanju mesSanic teh signalov kOtnakIjuénasignala.

njihova medsebojna stati&tia neodvisnost in da bi
posledéno lahko dobili hitrejSo izvedbo z algoritmom
ICA, ki poleg predpostavke statigtie neodvisnosti
uposteva tudi fizikalne in geometrijske lastnogtiov
posameznih signalov.



Sprotno razldevanje akusthih signalov z upostevanj

3.1 Zajem akusti¢nih signalov s1 in s2 (moski in
Zenski govor) ter generiranje nakljuénih
signalov g1 in g2

Akusti¢na signala sl in s2 smo zajemali v gluhi sobi n
oddaljenosti 1 m od kondenzatorskega mikrofona
naslednjim frekvetnim odzivom (nizko sito je bilo

izklju¢eno):
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Slika 1: Frekvedni odziv mikrofona, ki smo ga uporabili za
zajem signalov s1, s2

Figure 1. Frequency response of a microphone usad,is2
signal recording

Sledil je sled& postopek predobdelave signalov. Obem
signaloma smo izkli enosmerno komponento, in vse
vzorce normalizirali do absolutne velikosti 1.
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Razlatevanje je bilo skladno z naSimi gakovanji
uspesnejSe za meSanico sl in s2 (moski in Zenski
govor).

a
3.4 Primerjava statisti¢nih lastnosti, ki nakazujejo

na vetjo statisti¢no odvisnost signalov sl in s2
kot signalov g1 in g2

3.4.1 Krizna korelacija signalov:

corrst 2

Slika 2: Krizna korelacija signalov sl in s2 (lewn)signalov
gl in g2 (desno)

Figure 2. Cross correlation of s1 and s2 signal) @md gl
and g2 signals (right)

Ratunsko generirana signala g1 in g2 smo generirali v

programskem okolju Matlalzatem smo signala g1 in gnergija krizne korelacije je pri signalih g1 in gBaka
g2 tudi normalizirali na isto ndokot jo imata signala s1 1 g012e+007 pri signalih s1 in s2 pa 5.7607e+@a8
in_ s2 ¢loveski glas_,vje izrednq dinat_m’vn signal, zato _je nakazuje na wgo neodvisnost signalov gl in g2 kot
njegova mé manjsa od mb nakljuno generiranih gjgnaloy s1 in s2. Energijo smo daile kot vsoto

signalov, ki imajo vrednosti posameznih VvZorce\yadratov posameznih vzorcev. Stevilo vzorcev pri
porazdeljene enakomerno med -1 in 1). obeh kriznih korelacijah je enako.

3.2 Razlotevanje mesanic z algoritmom ICA 3.4.2 Splogenost porazdelitve (kurtosis)

ICA je iterativni algoritem, ki postopoma zmanjSuje . . -y . o
statisttno neodvisnost signalov. [5-8, 11, 16-18]. prf-d ocenjevanje _statlén_e HEOdV'SQOSt' S|gnaI(3v €
tem preizkusu smo uporabili algoritem JADHoint pogosto_uporablja tudi _spremenljlvka: Spiegost
Approximate Diagonalization of Eigenmatricg9) 18, porazdelitve” (ang. Kurtosis) [5-7, 16].

19].
] Preden se odtimo, kako veliko okno bomo uporabili

za izr&un splogenosti pri signalih, si poglejmo kakSna

. 5 ) je odvisnost splagnosti od velikosti okna pri obeh
3.3 Vrednotenje razlotevanja vrstah signalov, ki jih primerjamo:
Napako smo ocenjevali kot srednji kvadtatipogreSek
med izvirnim vzorcem pred meSanjem in vzorcem po
razloevanju iz meSanice, kar je najbolj standardna
kriterijska funkcija, ki vsebuje komponenti tako
pristranskosti kot tudi variance [2(Jage 226-227)

napaka_s = 0.0628

napaka_g = 0.6985
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Qdvisnost sploséenosti od velikosti zajetega okna ANOVA Table
Source 55 df M5 F Frob:F ;I
.aKUStiﬁni signali @ generirani signali Groups 228 .42 12684 0.01801 1.51 ]
Error 2871 .65 241316 0.0119
0.20 ota 3100.07 254000
=
015 L _ o
Vrednost P nam pove, kak3na je verjetnost za staiis
010 odvisnost med skupinama. Rezultat P=0 nam pove, da
sta signala sl in s2 popolnoma neodvisna med seboj,
00 zavedanjem, da je algoritem pri ocenjevanju od\gtno
' naredil napako, ki jo ocenjuje na vrednost 2871.
0.0 Bd 254000 Naslednji diagram predstavlja razporeditev vzoreev
velikost okna (Stevilo vzorcey) posamezne razrede in njihovo morebitno zdruZzevanje

skupine oz. roje (ang. clusters).

Slika 3: Odvisnost izkaunane sploSenosti od velikosti zajetega
okna

Figure 3. Calculaterd kurtosis and its dependencethen
calculation window size

V nadaljevanju bomo spléénost izraunali na oknih
velikosti 64 vzorcev in obravnaval njihovo povgjee

“Walues

abs(kurtosis_s1-
kurtosis_s2)/((kurtosis_s1+kurtosis_s2)/2) = 0@4

abs(kurtosis_g1-
kurtosis_g2)/((kurtosis_gl+kurtosis_g2)/2)= 0310

Relativna razlika med splédnostjo signalov gl in g2 je

torej vetja kot med signaloma sl in s2, kar nakazuje Nglika 4: Razporeditev vzorcev sl in s2 v statistineodvisne
vegjo statisttno odvisnost signalov sl in s2, kot smaazrede

pricakovali. Figure 4. Classification of s1 and s2 samples itatissically
independent clusters
3.4.3 Test Anova: Test Anova za signala gl in g2:

Krizna korelacija in splagnost sta zgolj dve zdiki,  1,qi pri generiranih signalih gl in g2 je ocena

ki opisujeta statistno neodvisnost signalov. Izbrali bi 54yisnosti P=0, a vendar to sedaj lahko trdimo gove
lahko Se veliko raztnih statisténih operatorjev, je pa yerjetnostjo, saj je tukaj ocenjena napaka enaka 0.
vpraSanje, kateri od njih bi bil najprimernejSi dan

signalom.. Zato bc_)m_o_ statigtio neodvisnost ovre_dnotili ANOVA Table

Se z zbirko statisthih testov ANOVA (analysis of [Eoures 55 at S F ProboF ]

variance between groups).ANOVA je zbirka |Gioups  54653.8 254000  0.33344 0

parametdnih testov, ki se pogosto uporablja zgfrrer 0o 0 Hal

dolocanje statistine neodvisnosti med skupinami

normalno porazdeljenih vzorcev [21-23]. V naSen. | /|

primeru bomo kot skupino podatkov predstavili cefot

¢asovni vektor posameznega Signa|a_ Na.Slednji diagram predstaVIja razporeditev vzoreev
posamezne razrede in njihovo morebitno raamfe v

Test Anova za signala s1 in s2: skupine oz. roje (ang. clusters) za generiraneagign

Kot vidimo, se vzorci razvi®jo s precej bolj
dologljivimi linearnimi mejami, kar je bilo v danem
primeru préakovati, saj test ANOVA predvideva
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normalno porazdelitev vzorcev [24, 25]. Test ANOVAS Razprava

za signala gl in g2 daje torej trivialno reSitesj g . o o )
neposredna manifestacija hipoteze, ki jo zagovayjam Verietno bi bilo smotrno razviti sistem za raseanje
tem prispevku. signalov, ki vsak vir léeno analizira, da mu daib
geometrijsko fizikalne zndlke, nato pa izvaja
razloevanje signalov na manjSem oknu mesanice
signalov s pomgjo kriterija poprej doléene znailke. S

| taksno izvedbo predvidevamo, da lahko dosezemo hitr
| in robustno razlgevanje, ki je uspeSno v vsakem
| primeru, kjer imajo viri teh signalov neko fizikarali
geometrijsko prepoznavnost.
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Slika 5: Razporeditev vzorcev gl in g2 v posameznglika 6: GeolCA ™ sistem za sprotno raguvanje akustnih
statisttno neodvisne razrede signalov z upoStevanjem fizikalnih in geometrijskastnosti

Figure 5. Classification of s1 and s2 samples itatissically virov signalov

independent clusters

Figure 6. GeolCA ™ system for real-time blind sepian of
Tudi z zbirko statistinih  modelov ANOVA acoustic signals based on physical and geomepicgierties
ugotavljamo, da sta signala sl in s2 medsebojnp bef the signal sources
odvisna kot signala gl in g2, kar je skladno z masi

pricakovanii. 6 Sklep

. Sprva smo s kriterijem srednjega kvadiatiga
4 Vrednotenje rezultatov pogresSka primerjali uspesnost ragwanja algoritma

Na primeru smo demonstrirali pomebnost fizikalniHCA pri aditivnih meSanicah dveh akustih signalov
omejitev pri razldevanju signalov na njihove statisto  (moski in Zenski govor) ter meSanicah dveburesko
neodvisne komponente, a vendar te pomembnosti 4&neriranih nakljenih signalov. Izid primerjave je bil
primer seveda $e ne dokazuje neizpodbitno, saggeon Skladen z nasim prakovanjem, saj smo ¥ekot 10x
ovrgli vseh mogaihnicelnih hipotez, ki bi jih kritini ~ U¢inkoviteje razl@éevali moski in Zenski govor
bralec lahko postavil. Primer deluje torej zgoljt ko(napaka_s = 0.0628, napaka_g = 0.6985), kar ngkaz
ilustracija nekaterih naravnih zakonitosti signalma Na pomembnost fizikalnih omejitev pri razévanju
katere pogosto pozabimo pr| (‘jfnmvanju a|goritmovy aditivnih  meSanic nepredVideiVih in medsebOjnO
pos]edica tega pa so manf;imkoviti a|goritmi, ki neodvisnih akustnih Signalov. V razdelku 'razprava'
porabijo prevé procesorske mid in potrebujejo Predlagamo tudi metodologijo (GeolCA ™) za realno-
preveliko signalno okno za svojo izvedbo, kar \esis €asovno razldevanje aditivnih meSanic neodvisnih in
vnasa mrtvi das oz. latenco [26], kar onemago hepredvidljivih signalov na njihove statisto
izvedbo interaktivnih multimedijskih naprav [27]. Vv neodvisne komponente, ki razige signale na podlagi
nadalinjem delu prispevka bomo predlagalpeometrijsko-fizikalnih znélk.
metodologijo in algoritem za sprotno ra#wanje
a_ditivnih me?anic nepd_visnih i_n nepredvidljivih7  Reference
signalov na njihove statistio neodvisne komponente,
ki razlosuje signale na podlagi geometrijsko-fizikalnih[ll ~Stylianou, Y.,Decomposition of Speech Signals into a
znasilk. Deterministic and a Stochastic patt999.

[2] Task, J.F., Postopki digitalne obdelave signalov. 2.

dopolnjena in razSirjena izd. Ljubljana: Fakultetza
elektrotehniko2002.
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