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PEMISAHAN BANYAK SUMBER SUARA MESIN
DARI MICROPHONE ARRAY DENGAN METODE
INDEPENDENT COMPONENT ANALYSIS (ICA)
UNTUK DETEKSI KERUSAKAN

Nama Mahasiswa : Bagus Tris Atmaja
NRP : 2405 100 019
Dosen Pembimbing : Dr. Ir. Aulia Siti Aisyah, MT

Dr. Dhany Arifianto, ST, M.Eng

ABSTRAK

Pemeliharaan mesin-mesin di industri sangat pgntintuk
menjaga kelangsungan proses produksi. Analisa ggetadalah salah
satu yang handal dalam mendiagnosa kondisi mesttasarkan pola
getarannya. Perubahan getaran mesin tersebut alesngakibatkan
perubahan pola suara yang diemisikan mesin. Padelifen ini
beberapa suara motor direkam secara bersamaanuimaiatophone
array sebagai sensornya. Tiap-tiap mikrofon menerimayasirdari
ketiga motor tersebut, sehingga sinyal output d&p mikrofon
merupakan sinyal campuran. Blind Source SeparéB&%) merupakan
teknik memisahkan sinyal campuran berdasarkan ssndebebasan
statistik (ICA) antar sumber. Dengan memperhatij@ak dan sudut
datang antara mikrofon dengan motor berbeda sata $#in maka tiap
mikrofon menerima sinyal berbeda pula. Sinyal camapudari tiap
mikrofon akan diestimasi untuk mendeteksi kerusakarotor
berdasarkan analisa pola suara dengan frekuersts&ada penelitian
ini pemisahan sinyal dilakukan padiae-domain, frequency-domain
dan gabungan keduanyaltistag¢ dengan algoritmaatural gradient
Berdasarkan hasil penelitian diperoleh pemisahaygakiterbaik pada
time-domainserta pola frekuensi sesaat untuk deteksi kondissin
pada penelitian ini adalah: normal pada 51 Hz,108@0 Hz, 1770 Hz
dan 2650 Hzunbalancepada 46 Hz,1000 Hz, 1770 Hz dan 1990 Hz;
misalignmentpada frekuensi 46 Hz, 1772 Hz, 2600 Hz dan 3542 Hz
danbearing faultterjadi pada frekuensi 73 Hz, 250 Hz dan 350 Hz.

Kata kunci: | CA, Sinyal Suara, Deteksi Kerusakan.



MACHINES SOUND SEPARATION FROM
MICROPHONE ARRAY USING INDEPENDENT
COMPONENT ANALYSIS FOR FAULT DETECTION

Name : Bagus Tris Atmaja
NRP : 2405 100 019
Supervisor : Dr. Ir. Aulia Siti Aisyah, MT

Dr. Dhany Arifianto, ST, M.Eng

ABSTRACT

Machine condition monitoring plays an important in
industry to ensure the continuity of the proceshis Twork
presents a simple and yet, fast approach to dediectiltaneous
machinery faults using sound mixture emitted by mmas. We
developed a microphone array as the sensor. Bioitixig the
independency of each individual signal, we compatiaae-
domain independent component analysis (TDICA), ukaqy-
domain independent component analysis (FDICA) andgtiM
stage ICA. In this research, four fault conditionemmonly
occurred in industry were evaluated, namely nor(aalbaseline),
unbalance, misalignment and bearing fault. The ltesshowed
that the best separation process by SNR criteri@s wWme-
domain ICA. At the final stage, the separated digres analyzed
using Instantaneous Frequency technique to deterrhia exact
location of the frequency at the specific time dretthan
spectrogram. Result of this research indicate thtrmal
machine condition have frequency at 51 Hz,100®139, 1770
Hz and 2650 Hz; unbalance at 46 Hz,1000 Hz, 177@rdz1990
Hz; misalignment at normally frequency 46 Hz, 1Hz2 2600 Hz
and 3542 Hz; and bearing fault at 73 Hz, 250 Hz 35@ Hz.

Keywords: ICA, Sound Signal, Fault Detection
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BAB I
PENDAHUL UAN

1.1Latar Belakang Masalah

Strategi pemeliharaafmaintenance)pada dunia industri
mengarah padgredictive maintenance (PdM)yakni metode
pemeliharaan yang didasarkan pada kondisi peralsgtary
sedang dicekAnalisa getaran merupakan salah satu metode yang
handal dalam PdM untuk monitoring kondisi mesinuddsnya
untuk mesin berputar. Selain analisa getaran bpadeknik yang
lain yang digunakan untukpredictive maintenace yaitu
thermografj tribology dan motor current Analisa getaran
menganalisa pola getaran berdasarkan parameteng@ma
getaran seperti frekuensi, amplitudo dan phasaub@bean
terhadap parameter tersebut menunjukkan adanyam&elpada
mesin yang dapat diidentifikasi sebagai kerusakesim

Adanya perubahan getaran menimbulkan perubahan
terhadap suara yang diemisikan mesin. Dengan kata, |
perubahan suara merupakan manifestasi adanya parulpmla
getaran mesin. Seperti halnya sinyal getaran, kisyara juga
sensitif terhadap parameternya: frekuensi, ampilitddn phasa.
Teknik analisa sinyal suara ini telah dimanfaatkaleh G.
Ramroop untuk mendeteksi kerusakaearbox Perubahan
magnitudo dari spektrum menunjukkan terjadinya kakan.
Hasil penelitian tersebut juga membuktikan bahwaingi
lingkungan tidak berpengaruh secara signifikan rdakistem
monitoring gearbox tersebut [2]. Sedang P.Batoet.al (2005)
telah mengaplikasikan penapisan psikoakustik untgteksi
kerusakan mesin. Teknik ini berhasil mendeteksiusakan
kompressor saat kegiatan produksi.

Pada penelitian sebelumnya, Fuad Hasan (2002) telah
menggunakan metodénear predictive coding(LPC) untuk
menganalisa sinyal suara dari motor listrik. MddeC dibangun



atas dasar spektra sinyal lambat berubah pada seatang
window yang pendek (< 30 msec), padahal kerusakan motor
listrik dapat terjadi mendadak pada saat motor ge¥asi [2].
Untuk memperbaiki hal ini, Rifgi Anda (2006) memakaetode
frekuensi  sesaat Instantaneous Frequendly). Dengan
menggunakan IF, diperoleh frekuensi-frekuensi fomelatal
dimana terjadi kerusakan mesin, sedangkan model h&a
frekuensi-frekuensi dominannya saja. Metode frekusasaat ini
dipakai kembali oleh Yuniar Rahmadana (2007) untuk
menganalisa kerusakareal plant dengan menggunakan data
primer yang tidak didapatkan pada penelitian sebeya.

Pengukuran sinyal akustik pada penelitian-penalitia
tersebut diatas dilakukan dengan medan dekat dimana
background noisadiabaikan dengan menggunakan microphone
ataupun sound level meter (SLM). Selain itu, pengak hanya
dilakukan pada satu sumber suara (motor), padahalad plant
mesin yang digunakan lebih dari satu mesin. Barmakin di
industri akan mengemisikan suara yang bercampurssaa lain.
Blind Source SeparatiofBSS) adalah teknik memisahkan sinyal
yang lazim dipakai pada telekomunikasi nirkabelmaha
pengguna (telpon genggam, internet nirkabel diflgd¢erhubung
pada antena (sensor) terdekat. Tugas sensor atalaisahkan
antara pengguna satu dengan yang lain sehingga pgshkirim
tidak salah alamat. Secara garis besar, BSS meanpaknik
untuk memisahkan jumlahan dari sinyal output tameagetahui
karakteristik dan jumlah sumbernya. Berdasarkatisstasinyal
masukan (independensi) maka dapat ditentukan koempo
komponen sinyalnya. Metode analisa komponen indigren
(Independent Component AnalysisiGA) inilah yang sering
digunakan untuk menyelesaikan permasalahan BSS.

Implementasi Algoritma BSS dapat diterapkan di babe
bidang, misalnya akustik, spektroskopi, hipers@gkiMEG dan
EEG [16]. Melalui penelitian ini penulis mencoba
mengimplementasikan algoritma BSS berdasarkan sanali



komponen independen (ICA) untuk memisahkan sinkaltk
yang diemisikan beberapa mesin untuk identifikesiukakan,
yang nantinya diharapkan dapat memberikan koniribnguk
praktisi di bidang industriMicrophone arraydiajukan sebagai
sensor yang dipakai dalam penelitian ini, dimanesiesnara akan
direkam dan dianalisa lebih lanjut untuk menentukarusakan
beberapa mesin berputar sekaligusulfi-fault machinery.
Implikasinya asumsi medan dekat dapat diabaikanpatan
mengurangi keandalan akuisisi datanya. Seperti ndala
telekomunikasi nirkabel, diharapkan hasil akhin ge@nelitian ini
adalah teknik yang mempermudah operator di pabrikuku
mendeteksi sekaligus menentukan secara tepat l&kassakan
mesin, dimana dalam skala besar, industri memaikaih |dari
satu mesin berputar dan bekerja terus menerus @egmoses
produksi.

1.2 Rumusan Permasalahan

Dari paparan pada latar belakang diatas, maka
permasalahan yang diangkat pada penelitian ini tddp@agi
menjadi dua bagian. Pertama, yang menjadi inti lg&me ini,
adalah memisahkan sinyal jumlahan yang diemisikeln lsanyak
mesin dari multi-mic dengan metodedependent component
analyisis Tahap terakhir adalah menganalisa kerusakan mesin
berdasarkan sinyal suara yang telah terpisah demngetode
frekuensi sesaat. Untuk mengatasi permasalah terdigterlukan
sebuah simulatormulti-fault machinery sebagai instrumen
penelitian.

1.3Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menjawab
permasalah yang telah dikemukakan, yakni:
1. Untuk memisahkan sinyal suara yang diemisikan oleh
beberapa mesin sekaligus dan direkam dengan
microphone array.



2. Untuk menganalisa sinyal suara pisahan sehingga
dapat digunakan untuk mengindentifikasi kerusakan
mesin.

1.4Pendekatan Sistem

Sebagai model awal, penelitian ini didekati dengjatem
yang di desain oleh peneliti sebagai sampel untkéntbangkan
atau digunakan secara luas. Tanpa mengurangi tpgeelitian,
maka penelitian ini didekati dengan system sehagyakut:

1. Mesin yang digunakan adalah motor listrik (pomp# ai
INTERDAB DB-105 dengan spesifikasi: max cap. 37
[t/min, suct head 9 mtr, disc head 24 mtr, totalch83
mtr, size 1” x 1", output 100 watt, V/Hz/Ph : 230/1,
RPM 2850.

2. Sensor yang digunakan adalaflicrophone Array
dengan beberapa mikrofon Carol tipe e@@ardioid),
spesifikasi terlampir

3. Pengambilan data melalui perekaman suara moto
dilakukan di Ruang Kedap Suara, Laboratorium
Akustik dan Fisika Bangunan, Teknik Fisika ITS.

4. Kondisi kerusakan yang diteliti adalabnbalance,
misalignmentdanbearing Fault.

5. Metode yang dipakai untuk memisahkan sinyal suara
mesin adalahBlind Source Separatiorberdasarkan
Time Domain ICA,Frequency DomainICA dan
multistage ICA

6. Analisa pola suara dilakukan dengan teknik frekuens
sesaat.

Diharapkan dari sistem yang digunakan penelitiannantinya
dapat dikembangkan dalam skala laboratorium ateragikan
padareal plant



1.5 Sistematika Laporan

Penulisan laporan penelitian ini mengacu pada atand

penulisan Tugas Akhir di lingkungan ITS sebagaikogr

Bab | : Pendahuluan
Bab ini menjelaskan tentang latar belakang peasliti
permasalahan yang akan dipecahkan, tujuan, peraekat
sistem, sistematika dan manfaat penelitian.

Bab Il : Tinjauan Pustaka
Berisi teori-teori dasar dan penunjang penelitiamgy
digunakan untuk menyelesaikan permasalahan.

Bab Il : Metodologi
Merupakan uraian metode beserta tahapan-tahapannya
yang digunakan untuk menyelesaikan masalah
penelitian.

Bab IV : Hasil dan Pembahasan
Berisi data-data hasil penelitian beserta analiaa d
pembahasannnya.

Bab V : Kesimpulan
Penutup laporan yang berisi kesimpulan hasil pesaeli
dan saran untuk penelitian selanjutnya.

1.6 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan memberikan kegunaan atau
manfaat bagi masyarakat, khususnya kalangan aksidewmiipun
praktisi indutri dalam mengembangkan teknik barutukin
monitoring kondisi mesin. Pada tahap awal, pea@litiini
diharapkan mampu mengembangkan persoalan yanditpgda
penelitan sebelumnya. Selain itu, diharapkan peegeliini
memberikan kontribusi terhadap penelitian sejesmgaing analisa
pola suara untuk deteksi kerusakan mesin yang sasapa ini
masih dalam tahap riset dan pengembangan.



BAB I
DASAR TEORI

Pada bab ini akan dibahas tentang teori yang Haadi
dasar dalam melakukan penelitian yakni metode drais sinyal
denganindependent component analygikCA). Konsep ICA
dipaparkan dari permalahannya hingga solusi-sglasg dapat
diterapkan. Beberapa metode optimasi ICA diberi&atara lain
information maximisation (infomax), natural gradient dan
FastICA. Selanjutnya akan dibahas juga pemrosessgal dari
microphone array representasi BSS pada elemen sensor.
Terakhir, dipaparkan konsep frekuensi sesaat (IFtuku
menganalisa pola suara yang telah terpisahkan udéulkifikasi
jenis kerusakan motor.

2.1Independent Component AnalydiSA)
2.1.1Teori ICA

Independensi merupakan suatu kejadian yang tidak
bergantung pada kejadian yang lain. Untuk suatubsummaka
kejadian pada sumber tersebut tidak bergantung padzber
yang lain. Dengan memanfaatkan sifat indepedeasissk ini,
maka pada metode ICA dapat di estimasi sinyal surdaei
sinyal tercampur.

Bila ada sumber - sumber yang saling bebas sabta sa
lain (independent)tercampur maka komponen terukur sensor
dalam domain waktu dapat dimodelkan sebagai,

X () =a,5(9+ a,s()3+..+ @ s(X (2.1)

Persamaan diatas apabila ditulis dalam bentuk wehkadriks
maka menjadi:

X =As (2.2)



atau X =Zn:ais (2.3)
i=1

Persamaan (2.2) diatas dikenal sebagai model dari
Independent Component Analy§iSA). Model tersebut bersifat
general Komponen independes, merupakan komponen laten,
dimana komponen tersebut tidak dapat langsung diiaktatriks
pencampurA, juga tidak diketahui, hanya sinyal yang terukur
saja,x, yang diketahui. Komponef dans diestimasi dari sinyal
terukurx tersebut [10].

Tujuan dari metode ICA adalah mencari sinyal estima
Bila persamaan (2.3) diatas ditulis dalam bentukrikga dua
dimensi maka,

{E} = { A Az}* Fl} dan{:yl} = [W” V\ﬂ* {}} (2.3b)
X, A A, S Y, W, W, %

Sehingga sinyal estimasi dapat dinyatakan,

y = Wx (2.4)
dimanaw= A™.
Permasalahan utama metode ICA adalah mencari model
filter linear W, dimana W merupakan invers dari matriks
pencampur A. Ketepatan pemilihan model filter ini akan

mempengaruhi kualitas pemisahan sinyal. Beberaptodee
optimasi untuk mencari nil& ini akan dijelaskan kemudian.

Unknown mixing system Separation system

- W ey

m

Gambar 2.1 Blok Diagram Model ICA



Syarat dapat diterapkannya metode ICA adalah adushsva
sinyal independent secara statistik. Suatu varidikatakan bebas
secara statistik jika memilikoint probability functionyang dapat
difaktorkan sebagai berikut:

P(Yi, ¥o) = B(Y)- A %) (2.5)

Persamaan (2.5) diatas dapat dipenuhi sebagauherik

POW=[ My Wdy=] Kyl Y 6y & (6

Karenay, dany, tidak saling bergantung maka peluang
bersyarat diatas dapat dikeluarkan dari integedlirgga menjadi,

P = Ryl W[ Ky dy= by I= 6y » @D

Persaman diatas berlaku juga untyk $edangkan peluang
bersyarap(y,,y.) didefinisikan sebagai,

oy, | y,) =P %) (2.8)
P(Y,)

Sehingga didapatkan persamaan (2.5) untuk duabehriang
independen.

Secara umum ICA dapat dimodelkan secara generatifadi
tiga model sebagai berikut:
1. Linear Noiseless ICA
Linear Noiseless ICA merupakan bentuk dasar ICpede
pada persamaan (2.2). Model ini secara realita pidulit
diwujudkan, namun pendekatan terhadap model inihleb
mudah dalam perhitungannya.
2. Linear Noisy ICA
Linear noisy ICA merupakan model dasar ICA ditambah
dengan noise, secara matematik dinyakatan:

X=As+n (2.9)



dimanan adalah noisenf dimensi vektor acak).

3. Non-Linear ICA
Pada model ini, proses pencampuran ICA tidak linéangsi
penampuran non-linear yang digunakan adafgh|0)
dengan parameté;, maka non-linear ICA dapat dimodelkan
sebagai berikut,

x=f(s|0)+n (2.10)

Ada beberapa cara untuk mengoptimalkan pemisahgal si
dengan metodeCA: maksimalisasi non-gaussian, minimalisasi
mutual informatiordan estimasinaximum likelihood

2.1.2 Non-Gaussianity

Metodelndependent Component Analydaspat diterapkan
bila asusmsi bahwa sinyal independen/bebas sedatustik
terpenuhi. Independensi sinyal ini ditandai dendjatribusi non-
gaussian. Pembuktian bahwa sinyal dengan ditrilgasissian
merupakan sinyal dependen/tak bebas dapat digglasielalui
formulasi berikut. Bila dua sinyal terukur; dan % gaussian,
tidak berkorelasi dan memiliki variansi unit makandsi
kepadatan bersama-nya (pdf) adalah,

Lo X%
p(xl,xz)—zﬂex;{ 5 j (2.12)

Jika digambarkan distribusinya (Gambar 2.2), maladul
variabel tersebut tersebar secara simebddah satu syarat untuk
menentukan matriks pencampAr adalah data yang diolah
tidak tersebar secara simetris agar dapat dicagsiuyang
memetakan nilai matriks pencampur dalam suatu bdars
kolom tertentu.



Gambar 2.2 Distribusi Multivariate 2 Variabel Gaasq12]

Pada teori statistik klasik, variabel acak dianggap
memiliki ditribusi gaussian. Teorema limit pug&@entral Limit
Theorem)menyatakan bahwa jumlahan dari variabel bebas- (non
gaussian) mendekati ditribusi gaussian.

Model ICA pada persamaan (2.2) merupakan jumlahan
komponen independen. Untuk memudahkan, diasumsi&ama
komponen independen memiliki distribusi yang identintuk
mengestimasi satu komponen independen, maka diganak
kombinasi lineax; (2.3) sehingga,

y=wix=) wx (2.12)
dimanaw adalah vektor yang akan dicari.

Jikaw adalah satu baris invers matik kombinasi linear
ini sama dengan satu komponen independen. Permasai@a
adalah bagaimana menggunakan dalil pusat limit kuntu
mengetimasw sehingga sama dengan satu baris invers mairiks
Dalam praktiknya, matrikv sulit diestimasi secara tepat karena
matrik A pun tidak diketahui. Namun dapat dicari estimggong
memberikan pendekatan cukup baik.

Untuk melihat bagaimana prinsip estimasi ICA,
digunakan variabel bara, didefinisikan:

z=A"w (2.13)
y=w'x=w'As=2"s (2.14)



y adalah kombinasi linear dagj dengan bobot diberikan oleh
Karena jumlahan komponen independen lebih gauskigpada
variabel asalz's lebih gaussian daripadg dan menjadi sedikit
gaussian ketika sama dengan satu gafPada kasus ini, hanya
satu dariz; yang tidak nol.

Oleh karenanya dapat dikatakan bahwa vekior
memaksimalkan non-gaussian daw'x. Beberapa vektor
berhubungan dengan vektaa yang hanya memiliki satu
komponen tidak-nol. Hal ini berani'x=z's sama dengan satu
komponen independen. Memaksimalkafix memberikan satu
komponen independen. Selanjutnya akan dibahas dpsber
prinsip untuk memaksimalkan non-gaussian.

Kurtosis

Distribusi non-gaussian dapat dibedakan menjadi du
yakni skewnesslan kurtosis. Kurtosis adalah derajat keruncingan
suatu distribusi (biasanya diukur relatif terhaddstribusi
normal). llustrasi lebih jelas dapat dilihat padantbar 2.3,
dimana garis putus-pustus merupakan distibusi gausedang
garis tebal adalah non-gaussian (super-gaussiarg yeemiliki
nilai kurtosis.

]

=] -2 =l ] 1 ) 1

Gambar 2.3 Sinyal Gaussian dan Non-Gaussian [12]

Kurtosis atadourth order commulandirumuskan dengan,



Kurt(y) = E{ y‘} —3( E{ f})z (2.15)

Untuk y Gaussiarfourth momen{E{y"}) sama dengan 3(Ef})*
sehingga nilai kurtosisnya nol. Untuk variabel aoak-gaussian
maka nilai kurtosisnya tidak sama dengan nol.

Analisa teoritis kurtosis menjadi mudah karena giieri
sifat linearitas: jika x dan x% merupakan variabel acak
independen, maka:

kurt(x + %) = kurt( %) + kur %) (2.16)
Dan
kurt(ax) = a*kurt( x) (2.17)

Dimana a adalah skalar. Untuk menggambarkan bagaimana
minimalisasi atau maksimalisasi kurtosis dapat raetigasi
komponen independen, maka dapat dijabarkan:

y:ZTsz 21§+ AR (2.18)
kurt(y) = kurt(z ) + kurt z 3
=z kurt() + Z kurt 9 (2.19)

Permasalahan optimasi kurtosis pada persamaaf) (2.1
adalah maksimalisasi fungsi tersebut pada unit kéiren.
Delfouse dan Loubaton (1995) menunjukan bahwa fuegsebut
akan maksimal pada titik dimana satu elemen vektatalah nol
sedang yang lain tidak nol. Pada praktiknya, opindapat
dimulai dengan sembarang nilai vekiormenghitungnya dimana
kurtosisy=w'x bertambah (untuk kurtosis positif) atau berkurang
(untuk kurtosis negatif) berdasarkan data samgg),... x(T).
Dapat pula menggunakan metode gradien atau satahdsa
perluasannya untuk mencari vektobaru [10].



Negentropy

Negentropi merupakan kuantitas teoritis informasi
perbedaan entropi. Seperti halnya kurtosis, nigemtropi ini
dihitung terhadap nilai gaussian. Entropi dari aioel acak dapat
di interpretasikan sebagai tingkat informasi yalitgerikan dari
pengamatan variabel. Semakin acak, tidak terstruddm tidak
terprediksi maka semakin besar nilai entropinya.

EntropiH didefinisikan untuk variabel rando¥hsebagai,

H(Y)=-)> P(Y=glog { Y= & (2.20)

Dimana a; adalalah nilai yang mungkin untuk Definisi
diatas dapat diperluas untuk variabel acak danovelgang
bernilai kontinyu, disebut dengatifferential entropyDifferential
entropy dari vektor acaky dengan kepadatap(y) dirumuskan
sebagai,

H(y) =~ p(y)log p(y)dy (2.21)

Dari kedua persamaan diatas maka didapatkan rusgentropy
sebagai berikut:

J(Y) = H(Y gausd = H(Y) (2.22)

Yqaussmerupakan variabel acak gaussian dari kovariankmatng
sama dengaw. Variabel gaussian memiliki nilai entropi terbesar
diantara variabel acak untuk variansi yang saméai N{y) ini
selalu positip karenkl(y) tidak mungkin lebih daf(ygausy, dan
akan bernilai nol jika dan hanya jikamemiliki ditribusi gaussian.

2.1.3 Mutual Information

Bila ada dua variabel acak; yWan y, maka untuk
mengukumutual informatiordiantara keduanya didefinisikan:



I (y1’ yz) = Z H (yl) - H(y1' yz) (2.23)

Dari persamaan (2.4) didapatkan bahwa ukumanual
information bersifat simetrik.1(y;,y,) dapat diartikan sebagai
ukuran keterkaitan antang dany,. Bila y; dany, independen
makaH(y1,y2)=H(y1) sehinggd (ys,y2)=0.

Diagram Venn ukurammutual informationdapat disajikan
sebagai berikut:

H(Y . Y2) HY 5,Y3)
/—F —‘-\ = - =
< Y2 Y2) N
Mutual )
Information J /
\ -
HiYs T H(Ya) H(Y ) H(Y )
- ~ HOr Y o~ T
o 0 Ya) .
( )
/
— o T¥Yg=0
H(Y“) Inﬁ'g‘:fill‘::ilon H(Yz)

Gambar 2. 4 Diagram VenNutual Information[4]

Agar asumsi bahwa variabel teramati adalah indiggn
maka nilai mutual information harus sama dengan nol atau
mendekati nol. Untuk itu dilakukan minimalisasi wko mutual
information sehingga metodkCA dapat diterapkan dengan tepat.
Persamaan (2.23) dapat dijabarkan sebagai berikut,

I (yl’yz) :z H(yl)_ H(yr y2)

. 1
P(Y:)

[ p(ys, v, log

1
P )

= [ p(y)log——dy +[ H( y,)log—— dy~

—d
(v y)



_ JOA)
I v Yo) T 1 2| . 2
(¥2 ¥2) = [ p(% y)ogp(yl)p(yz)

Sisi kanan pada persamaan (2.24) diatas dikenalgaeb
fungsi jarak Kullback-Leibler. Keuntungan dari pargan diatas
adalah pada kestabilan dan efisiensi pada pemiziajga.
Selanjutnya akan dicaWV yang dapat meminimalisasi fungsi
tersebut. Gradien daw dapat diturunkan dengan menurunkan
terhadap/VV, menggunakan y&/x.

dy ¥ (2.24)

AW [ —WW‘TW =(I-E¢(yY) YIW (2.25)

dimana,

p(y) = - LI
y

Dengan pemilihan model y yang tepat, maka karadttleri
sinyal sumber dapat terkekstraksi dengan baik [20].

(2.26)

2.1.4 Maximum Likelihood

Pada disiplin ilmu statistikdikelihood dari suatu model
adalah fungsi probabilitas sekumpulan data yangundigan
sebagai parameter model. Model sinyal tercampury,
diparameteri oleh matriks pencampurdy, dan densitas sinyal
sumberp didefinisikan sebagai berikut,

p,(¥) =[detW[[] n (s) (2.27)

dimanall p; (s) merupakan fungsi likelihood.

Jika T sampel sinyal tercampurx=[x(1),...x(T)]
diasumsikan  secara bebas secara @ statisitik, = maka
P(X1,%o,.. X7)=p(X(1)....p(X(T)). Logaritmik likelihood dari X
ternormalisasi untuk paramet&rdanp adalah



log p(x) = izn: log p @/ x(t))+ Tlog|detw| (2.28)

t=1 i=1

Maksimalisasi nilailikelihood akan memodelkan sinyal
sumber s=Wx dengan syarat sumber bebas secara statistik.
Estimasi maksimum nilai likelihood merupakan idesatadari
penyesuaian kerapatan yang dapat disederhanakagarden
menyesuaikan filter pemisah W sehingga fungsi distribusi
kerapatan bersama (PDF) dari sinyal estigasedekat mungkin
dengan moded priori distribusi model [20].

2.1.5 Pre-Processing

Sebelum data diolah dengan metode ICA terlebih Idahu
data di pre-processing Teknik yang digunakan untulpre-
proceesing ICA adalah centering dan whitening/sphering
Centering adalah tahapan yang dilakukan untuk membuang
mean/removing mean, m=E . Pada tahapan ini datasinpliolah
sehingga didapatkan matriks rata-rata/mean. Mapsat inilah
yang kemudian akan diolah, sedangkan matriks edta-akan
ditambahkan saat algoritma ICA telah selesai dkaky31].

Sphering merupakan suatu teknik agar data input tidak
berkorelasi atau dipaksa untuk berkorelasi seminmmangkin.
Pada tahapan ini data ditransformasikan sebelunutatip
(rotating) sehingga didapatkan vektor data baru gden
karakteristik :

e antara baris yang satu dan baris yang lainnya tidak
saling berkorelasi

e memiliki variasi yang sama

» kovariansi matriks = matriks identitas [ | ]



x; o x; W «
Gambar 2.%5pheringdanRotating[13]

2.1.6 Optimasi ICA
2.1.6.1 Infomax

Algoritma  information  maximisation (Infomax)
memaksimalkan nilanutual informationpada persamaan (2.22).
Bobot filter pemisahW akan berubah mengikuti perubahan
entropy H(y). Bila sumber memiliki distribusi super Gaussian
maka dapat diasumsikan fungsi distribusi kumulaifmber
berupa fungsi sigmoid yang dinyatakan dengan,

1
fw 1+e™
Dimana u=Wx merupakan output sebelum linearitas.
Didefinisikan g(u) transformasi variabel output secara sigmoid,
maka aturan pembobotan dinyatakan dengan,

oH (f(u)) {ampq
AW [ =E (2.30)
oW oW

Dalam hal ini E merupakan nilai ekspektasi dari
f(u)=g[(uy)...gs)"] dan |3 | nilai absolut dari matriks Jacobian:

Jd{M} 231)
axj ;

(2.29)




Padastochastic gradient ascennilai ekspektasi pada
persamaan (2.30) dapat dihilangkan dan menghasitaran
pembobotan berikut,

AW O[W T +f(u)x " (2.32)

Dimana nilai f(u) =[f(u).f(u)....f(u)]" ; elemen yang
bergantung pada non-linearitas sebagai berikut:

Persamaan (2.32) dapat diformulasikan kembali untuk
mendapatkan aturan pembobotan filter pemisah infosedagai
berikut [20],

dIW
Wi =W, - 6Wn
=W, +,uLWn‘T —f(u)xTJ (2.34)

Denganu menyatakan besar langkah positip pembelajaran.

2.1.6.2 Natural Gradient

Amari, Chicocki & Yang (1996) mengusulkan modifikas
dari metode pembelajaran Infomax dengan menggunadtamal
gradientdaripada gradien absolki(y). Aturan pembobotan filter
pemisahW pada metode Natural gradient diberikan dengan
mengalikan aturan pembobotan infomax pada persafZadg)
dengan W'W sehingga didapatkan aturan pembelajaran baru
sebagai berikut:

oH (f(u))

AW DGTWTW =(l +fou "W (235

Seperti halnya persamadB.35) maka persamaan diatas dapat
diformulasikan kembali menjadi,



W, =W, - I3Wayy iy
oW

:W+,u[l —f(u)uT]W (2.36)

Gradien natural  didapatkan  dari matriks  dengan
mentransformasikan matriks nonsingular. Metoderaagradient
ini secara umum diselesaikan dengan struktur mRigknannian.

2.1.6.3 FastICA

Metode-metode yang telah dibahas untuk memisahkan
sinyal dengan metodBECA diatas (maksimalisasi non-gaussian,
minimalisasi mutual information dan maksimum likelihood)
identik satu sama lain. Pada disiplin ilmu matekaatiteorema
fixed-point menyatakan bahwa fundsiminimal akan memiliki
satu nilai tetap (pada nilaix dimana F(x)=x), pada kondisi
beberapa kondisi sanradapat dinyatakan secara umum.

Teorema titik tetapfiked-point)ini dikembangkan untuk
iterasi titik tetap. Metode iterasi titik-tetap dapiformulasikan
sebagai berikut

Xn+1 = g(X) (237)

Dengan g adalah fungsi yang diperoleh dari transdsi
x=g(X). Metode FastICA didapatkan dari iterdsied-pointini
untuk menemukan non-gaussianity dasi'x. Vektor w'x
merupakan proyeksi dari vektar untuk memaksimalisasi non-
gaussian. Non-gaussianity tersebut diukur dengamdgi@tan
negentrophy J\Ww'x). Metode pendekatan negentropy dapat
diperoleh darhigh-order momentsyakni

~i 3?2 _1 2
J(y)= T E{ y } + 48kurt( y) (2.38)



Variabel y pada persamaan diatas diasumsikan mkemil
mean nol dan variansi unitHyvarinen (1998) mengajukan
persamaan negentropy dengan pendekatan prinsipimaks
entropy secara umum sebagai berikut,

IN=YKIE(G(Y}- H GO (239)

Dimana k; merupakan konstanta positif danadalah variable
Gaussian darizero mean dan variansi unit. Variabel y
diasumsikan memilikeero meardan variansi unit, da®; adalah

beberapa fungsi non-kuadratik. Jika hanya ada fsagsi non-

kuadratik maka

J(y) DIE{G( y} - E A }I° (2.40)

Pemilihan fungsG berikut terbukti sangat berguna untuk
pendekatan negentropy diatas [10].

G,(u) =é|og coshau (2.41)

G,(u)= —exp(—%} (2.42)

Dimana 1<a; < 2 adalah variable konstan. Persamaan diatas dapat
diturunkankan sebagai berikut

g,(u) =tanh@u) (2.43)

u 2
g,(u)=u exp(—EJ (2.44)
Jikaa;=1 maka algoritma FastICA untuk satu unit adaldfagai
berikut:

1. Pilih inisial bobot vectow (secara acak)
2. Misalkanw* = E{xg(WTx)} - E{ g'(WTx)} w



W
']
4. Jika tidak konvergen, kembali ke 2

Konvergen artinya bahwa nilai yang lama dan baru berada pada
arah yang sama.

3. Misalkanw =

Algoritma FastlCA dapat diturunkan sebagai berikut.
Maksimum pendekatan negentropy dafk dicapai pada optima
tertentu E(G(w'x). Menurut kondisi Kuhn-Tucker, optima dari
E(G(w'x) dibawah batasarE{(w'x)%}=||w|f=1 diperoleh pada
titik dimana,

E{xg(WTx)} -Bw =0 (2.45)

Persamaan diatas dapat diselesaikan dengan metvaderiN
Jika sisi kiri persamaan tersebut ditunjukkan danga maka
matriks Jacobiank{w) adalah,

JF(w) = E{xx" g(w'x)} -l (2.46)

Untuk menyederhanakan inverse matrik tersebut maka
dilakukan pendekatan pada bentuk persamaan (Xéd8)na data
spherednaka pendekatan yang sesuai adalah,

E{xx"g'(w'X} =B xx} E'g wh ={E(gw)k |
(2.47)

Karenanya, matrik Jacobian menjadi diagonal dan atmud
untuk diinverskan. Kemudian, diperoleh pendekatagrasi
Newton sebagai berikut

T —
w = w - EXAWTY —pw
E{g'(w X} -B
Algoritma ini dapat disederhanakan dengan mengalkadua
sisi dengan pada persamaa(2.48) dengan penyebut

(2.48)



B—E{g'(w'X)} . Hasilnya, setelah penyederhanaan aljabar,
didapatkan iterasi FastICA (poin kedua algoritmatizA).

2.1.7 Time-Frequency Domain ICA

Anaisa sinyal dapat dilakukan dalam domain waktim da
frekuensi. Dalam domain waktu, sinyal digambarkangan
waveform dimana sumbwx menyatakan waktu dan sumiyu
menyatakan besarnya amplitudo pada tiap wakbalam domain
frekuensi suatu sinyal dapat digambarkan dengaktrsipe yang
menyatakan besarnya maginitudo tiap komponen speRtoses
perubahan damwaveformmenjadi spektrum ini dilakukan dengan
mentransformasikan sinyal dengan transformasidourdika f(t)
merupakan sinyal dalam domain waktu maka transfeirma
fouriernya adalah,

G(jw)= j f(t)e 1« dt (2.49)
Secara komputasi transformasi fourier dapat dilakuk
dengan cepat melalui teknik FFT (fast fourier tfam) yang

merupakardiscrete fourier transforn{DFT) dari vektorx yang
dihitung sebagai berikut:

X (k)= x( g, 0 250

j=1
x(j)=@/N )ix (K)eg, "0 DD (2.51)
k=1

Dimana N merupakan panjang vektor FFT dgp=¢e">"""

Untuk mengembalikan dalam domain waktu maka dapat
digunakan transformasi fourier balik sebagai beyiku



M

3 u)(m, @@ BEDM =1 M

1
y(k,I)=—
M v

(2.52)

k-th merupakan masukan ddfth output channely(k,l) ekual
dengark-th point dari sejumlah M-poiritiverse Discrete Fourier
Transform(IDFT) daril-th chanelinput [25]. Proses FFT diatas
dapat digambarkan sebagai berikut,

0 ZU‘OD /‘”"‘” 50‘00 BG‘DO 10600 12600 14600 16000
FFT
& IFFT

|
t

-

L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Gambar 2.6 Proses FFT dan IFFT

Saruwatari dkk (2002) mengusulkan untuk memakai
teknik analisa domain frekuensi dan waktu secargahap
(multistagé untuk menyelesaikan permasalahan BSS-ICA. Dalam
dalam domain waktu, model ICA dapat dinyatakan dang

x (t) = AOs(1) (2.53)

Sedang dalam domain frekuensi, dengan mentransfikama
persamaan diatas maka diperoleh model ICA dalamadom
frekuensi [18],

X (@) = A(w) [5(w) (2.54)



TDICA dan FDICA memiliki kelebihan dan kelemaharDIEA
menyederhanakan jumlahan konvolusi menjadi jumladesaat
(instantaneous serta mudah mencapai konvergensi dalam
iterasinya, Sedangkan TDICA memiliki konvegensigy#énggi di
dekat titik optimalnya dan dapat menghilangkan aliriyllband
dimana asumsi independensi sinyal biasanya terfdiignSkema
algoritma MSICA yang diusulkan Saruwatari et.alladasebagai
berikut.

Mixing system Frequency-domain ICA Time-domain ICA
\ ! \

—ﬂ‘%f AN ¥ f) WrKifo Separated Jrr):W( ) 3" (1) Separated

Source Observed
signals signals st DET \gs sngnﬁls of FDICA signa
Syif) AP foox y -
N ‘ :FW’SID ‘[: o
A )} X0 | Wi [[¥%0s L — ¥ n(,) w2 | y®
s 1

oo [
s il ~—
A A e eptend L JJ ,,,,,,,,, ]
= st \ -
XS=ANSShH Y Xagn Opll[mze W f) Optimize Wm(z,) so that y,(f)

'/\‘f\/\ /”V\/" | so that ¥y and 50 | . and y(f) are uncorrelated |
1 \ o are mutually independent | -

Gambar 2.7 Multistage ICA [18]

FDICA dapat dilakukan lebih dahulu sebelum TDICAaf@bar
2.7), output dari FDICA di-inputkan pada TDICA uktu
menghasilkan pemisahan sinyal yang lebih optimagito pula
sebaliknya. Metode pembelajaran filter pemisai, dapat
menggunakan salah satu dari metode optimasi yatah te
dijelaskan sebelumnya.

2.2Microphone Array

Mikrofon merupakan transduser yang mengubah sinyal
suara menjadi sinyal listrik. Pembagian jenis mnfiémo dapat
digolongkan menjadi beberapa macam berdasarkanningna
keterarahannya, dan fungsinya. Berdasarkan kekenanga
mikrofon secara umum dapat dibagi menjadi empas:;jen

1. Omnidirectional
2. Unidiretional/Cardioid



3. Bidirectional
4. Shotgun

Pola keterarahan keempat microphone tersebut dapat
dilihat pada gambar 2.8 dibawabh.

a0

a. Omnidirectional b. Cardioid

c.Bidirectional d. Shotgun
Gambar 2.8 Pola Keterarahan Mikrofon

Mikrofon Array merupakan sekumpulan mikrofon yang
terhubung menjadi satu kesatuan untuk menerimaa sert
mentransmisikan sinyal suara. Dengan menggunakaonao
mikrofon daripada satu mikrofon, maka dapat dicagaleksi
spasial, memperkuat propagasi sumber dari arakntartdan
melemahkan propagasi sumber dari arah lainnya [17].



Konsep pemrosesanMicrophone array dapat di
ilustrasikan sebagai berikut (Gambar 2.9 ). Miasaldua sumber
bunyi § dan s diletakkan pada jarak, rdan p dari sepasang
mikrofon (m dan m). Jarak antara,;sdan $ sama panjang
terhadap kedua mikrofon (“on-axis”), sedanglebih dekat ke
mikrofon m, daripada mikrofon m(“off-axis”). Karena jarak s
terhadap dua mikrofon adalah sama maka akan d#edheh
kedua mikrofon pada fasa yang sama dan kombinagr an
keduanya akan memperkuat sinyal dua kali. Sedanggaak
antar sumber,sdengan kedua mikrofon berbeda sehingga terjadi
perbedaan fasa antar keduanya dan kombinasi amtdnak
mikrofon akan saling melemahkan. Perbedaan ini aretong
pada sudut datan@)(dan jarak antar mikrofon (d).

By
By
dcos(0) )\\
e ™

\ - X
i L L

iy ma
| d
-‘—-{

b
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Gambar 2.9 Konselglicrophone Arfay[l?]

Respon yang diterima mikrofon, y[n] kombinasi dawi
mikrofon dengan asumsi medan jauh adalah,

M=y g m 255)



Jika x[n]=5[n] dan y[n]=h[n], respon impuls dari system, maka
respon frekuensi h[n] dapat dicari dengan transhsinfourier
diskrit dari persamaaf2.55)diatas,

M-
H(w,6) =) e 12

m=0

M = 27z ( (d cose))

z e (2.56)

m=0

Dimana terlebih dahulu dihitung waktu tunda,dari kecepatan
suara,

_d cos(6)

(2.57)

Dari persamaar(2.56) diatas terlihat bahwa respon frekuensi
bergantung pada jumlah mikrofon M, jarak d, frelgsi@pectraty,
dan sudut datany

Susunan sejumlah mikrofon pada dasarnya menyuplik
medan suara pada titik yang berbeda pada suatg.rGatagai
akibatnya, pada pemrosesarray alan terjadi masalabpatial
aliasing jika sinyal yang dicuplik sangat lambat. Ketigpatial
aliasing terjadi makaarray tidak bisa membedakan diantara sudut
datang untuk frekuensi yang ingin ditangkap daim geng tidak
diinginkan. Untuk menghindarispatial aliasing ini maka
digunakan aturan sebagai berikut,

d <’% (2.58)

Dimana A_ adalah panjang gelombang minimum dari obyek

min
sumber suara (sebanding dengan frekuensi maksinbipaYial
Aliasing juga dapat dihindari dengan menggunakan sekumpulan
array yang harmonik atau terdistribusi secara randorh [17



2.3 Frekuensi Sesaat

Suatu sinyal dapat ditampilkan dalam domain walen
domain frekuensi. Pada kedua domain inilah (wakeltfensi)
biasanya analisa sinyal dilakukan. Pada domain waktatu
sinyal dapat dituliskan,

X(t) = acoswt (2.59)
Dimana,
w, = 2rtf, (2.60)

Maka persamaan (2.42) dapat dituliskan kembali:
t
X(t) = acos{j 2rf ¢)dt+ 9] (2.61)
0

Perbedaan waktu tempuh sinyal menyebabkan adasgayakni
sudut ketika bergerak hamonis (cosinus), secaramadik dapat
dituliskan,

At) = j 277f (t)dt +6 (2.62)

Frekuensi sesaat didefinisikan sebagi turunanfdae, sehingga
frekuensi sesaat dapat diturunkan dari persar{ia&2)diatas,

1 dofy)
2 dt

Konsep frekuensi sesaat diatas dapat dicari/dikamundari
Transformasi Hilbert. Bila diberikan sinyal reakt)sfan sinyal

analitik kompleks z(t) maka Transformasi Hilberttwn bagian
imajinernya adalah,

2=+ JH €I = &) je (2.64)

f(t)= (2.63)



DenganHJs(t)] merupakan transformasi Hilbert das(t). Sifat
sinyal analitik adalah tidak mempunyai kompoeneregatid
dalam domain frekuensi, konsekuensinya energi kiagalitik
adalah dua kali energi sinyal real. IF dikembang&elbagai cara
baru untuk meminimalisasi keterbatasan represévitaslisasi
parameter sinyal dari spektrogram yang berawal dgaya
dekomposisi sinyal dari transformasi Fourier yargsiiat linear.
Ada semacam ketidak pastian dimana resolusi freftubisa
diperoleh secara tepat tapi informasi letak frekuerrhadap
waktu hilang padanarrowband spektrogram begitu pula
sebaliknya padawideband spektrogram [6]. Visualisasi dari
ketidakpastian tersebut dapat dilihat pada gamid#r teerikut.

Hasil dar spacqraeny E4.1000). Hhasil dar sgacgramy 256, 1000)...

BB 8888
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o 8 3 8

01 02 03 04 05 06 07
waktu [deth]

0 01 02 03 04 05 06 07 08 03
waktu [detk]

a. Wideband b.Narrowband
Gambar 2.10 Perbandingan Lebar Window pada SpekimofB1]

Pada sinyal analitik(2.64) amplitudo a(t) dan fase @ (t)
diberikan oleh,

a(t) = ()2 +(H § )2 (2.65)
Dan,
L HIS(Y]
@(t) =tan ( S0 j (2.66)

Dimanaa(t) merupakanntstantaneous amplitudatau ampitude
sesaat sinyal, disebut juga sebagarelopedan @(t) merupakan



fase sinyal yang akan diturunkanTransformasi Hilbert
didapatkan dengan menyelesaikan nilai pokok padagral
berikut,

s = [ o 267

—00

Maka frekuensi sesaat dapat dihitung sebagai tardaai fase
(2.66)seperti halnya pada persam4ar63)

Frekuensi sesaat juga dapat diturunkan 8aort Time
Fourrier Transform (STFT)STFT merupakan modifikasi dari
trasnsformasi fourier,yakni teknik memecah suatyaimenjadi
komponen-komponen sinusoid-nya dalam domain frekuen
STFT digunakan untuk menganalisa sinyal yang ta¢reon-
stasioner, membagi menjadi bagian-bagian kecil yang
diasumsikan stasioner. Pembagian ini dilakukan aerfgngsi
window dengan lebar tertentu yang kemudian digeser dan
dikalikan dengan sinyal asli untuk memperoleh dirsyasioner
yang sempit. Setelah sinyal-sinyal tersebut dibaginjadi
sinyal-sinyal stasioner yang sempit maka sinyalseient
ditransformasikan dengan tranformasi fourier umhémperoleh
STFT. Pada beberapa aplikasi STFT diperoleh datinspulan
bandpass filter.

STFT dari suatu sinyal x(t) dapat ditulis,
STFT.(w, 1) = j_‘” Wr- ) X7) €4 & (2.68)

Dengen mengeluarkan& persamaan diatas dapat ditulis
kembali menjadi,

X (wt)=e jw(r— ) x(r) €7 o

=e 1 “G(w 1) (2.69)



Dimana w(t) merupakan fungsi window. Prosé@adowingpada
dasarnya ada menyatukan spektrum sinyal asli desgamal
input. Ada beberapa macam window yang digunakan,
Rectangular, Bartlet, Hanning, Hamming, Blackmanl. dI
Persamaan fungsi window tersebut adalah sebagkiiber

Tabel 2.1 Fungsi Window

No Tipe Fungsi Window
1 | Rectangular W, (n=1
2 Bartelt W, (n) = 1_M ,
M
Hanning _ nr

3. (hann) W...,(n=0.5+0.5 co{ v j

. nsr
4. | Hamming W,,(N =0.54+ 0.46 CO%W)
5. Blackman | W,..(n) =0.42+ 0.5 COE:/I_]T) + 0.08 C{S%ﬂj

Untuk semua-M < n < M.

Pemilihan window bergantung pada karakterisitikgiin
window terhadap sinyal inputKarakteristik side lobe dari
window secara langsung akan berpengaruh pada area dimana
komponen frekuensi yang berdekatan akan bias (poker
frekuensi bin yang terdekat. Resposide lobe dari sinyal
sinusoidal yang kuat dapat mengakibatkan terjadowepower
terhadap respomain lobedari sinusoidal terdekat yang lemah.
Karakteristik penting lainnya dasgpectral windowadalah lebar
dari main lobe Resolusi frekuensi dari sinyal yangwthdow
dibatasi oleh lebamain lobedari spectral window Selain respon
frekuensi, spectral leakage dan akurasi amplitudo juga
dipertimbangkan dalam pemilihan fungsi window. Kdgaistik
respon frekuensi suatu window dapat ditampilkanapgdmbar
berikut.
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Gambar 2. 11 Karakteristik Frekuensi Window [32]

Jika transformasi fourier dari window(t) merupakan low-pass
filter maka Gf,t) akan menjadi keluaran dari bandpass filter
yang memiliki impuls respow(-t)d”". Band pass filter ini akan
memiliki frekuensi yang digeser terhadap transfainfaurier
w(t) dan memiliki frekuensi tengab.

Frekuensi sesaat pada,t) didefinisikan sebagai turunan
fasa tehadap waktu dan dihitung dengan mengguniadadpass
filter dari STFT.

Alwit) :gargp @) (2.70)

Persamaan tersebut menunjukkan informasi frekysada waktu
sesaat. Dari persamaan tersebut didapatkan,

Alwt) = aitargpj‘" (@,t)]

=w+%arg[>( ()] (2.71)



Maka bentuk frekuensi sesaat dapat dituliskan,

0 T ! ~Jwr
Ex (w,t) ::[O—VV (r-t)e ! x(r) dr (2.72)

Persamaar(2.72) diatas merupakan STFT jika fungsi
window w(t) diganti dengan-w’'(t). Dari persamaan(2.69)
didapatkan |G4§,t)|=|X(w,t)|, sehingga |Gt)] ekivalen dengan
STFT amplitudo spektrum. Frekuensi sesaat ampligpmiktrum
(Instantaneous amplitude spectrum/IFAS) pada fresiusesaat
Lo dapat didefinisikan sebagai berikut,

S(A, 1) = A"H‘oﬁ [/|6(e, ] cow (2.73)
%

DimanaQ, ={w| A, < A(wt)< A, + A4} .

Definisi IFAS diatas dapat digambarkan 2.12, sgkan
pada gambar 2.13 diilustrasikan STFT diskrit paelaelah atas
dan IFAS diskrit pada gambar sebelah bawah. Seabagai
terlihat, IFAS menunjukkan frekuensi yang lebitatajdaripada
STFT.

|G (w.1)| =
[ ]
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Iy
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0 1000
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Gambar 2.12 Definisi IFAS Gambar 2.13 STFT & IFABKDIt



Frekuensi sesaat merupakan frekuensi kurva sinugy ya
sesuai dengan sinyal pengukuran. Nilai frekuendiikan berarti
frekuensi dalantycle per satuan waktu, karena dalam frekuensi
sesaat ada nilai negatifnyao(-0). Karena sifat ketidak-elastisan
dan tipe kerusakan yang lain dapat dianggap begpehg
terhadap komposisi frekuensi dari respon, makau&regi sesaat
ini diharapkan sangat berguna dalam karakterigsasskkan.



BAB 111
METODOLOGI

Pada bab ini akan dipaparkan metode yang digunakan
dalam penelitian. Bab ini dibagi menjadi tiga suat-byakni:
Proses perekaman multikanal, Pemisahan sinyal sdara
Perhitungan frekuensi sesaat. Melalui studi literadiperoleh
metode yang sesuai untuk penelitian ini. Perekadikkukan
secara multikanal dengan soundcard MIMO. Pemisatitayal
suara dilakukan dengan pendekatan analisa komponen
independen (ICAyakni dalam domain frekuensi (FDICA) dan
dalam domain waktu (TDICA), dan gabungan keduafdelah
terpisahkan, sinyal estimasi digunakan untuk meshdét
kerusakan mesin dengan metode frekuensi sesaata(hig) dapat
ditelusuri darispectrogransinyal.

3.1 Proses Perekaman Multikanal

Proses perekaman merupakan tahapan penting peametit)
karena data penelitian didapatkan dari proses perak sinyal
suara mesin. Skema proses perekaman suara mesi pad
penelitian ini seperti ditunjukan oleh Gambar 3.1

Gambar 3.1 Proses Perekaman



Proses perekaman dilakukan pada tiap kanal. Jusdakor
yang digunakan harus memenuhi kritenmairophone array
dimana m> n, pada penelitian ini digunakan dua sensor-dua
sumber, tiga sensor-tiga sumber dan empat semgsoistimber.
Pada tiap-tiap kanal dilakukan proses perekamanar&ec
simultan/bersamaan dan tiap file disimpan dengateaki.wav
(PCM). Frekuensi sampling pada proses perekamdatadla?250
Hz, mono dan 16 bits. Frekuensi sampling ini diambil dengan
memperhatikan bahwa frekuensi maksimum motor adaC{i0
Hz [2,14], untuk memenuhi kriteria Nyquist maka kivensi
sampling harus lebih besar sama dengan dua katudresi
maksimum. Mikrofon yang digunakan pada penelitiirbertipe
cardioid agar mampu menangkap suara dari ketigabeum
Mikrofon tersebut terhubung dengaireakout boxdari PCI
soundcard (Delta M-Audio 66) yang memiliki empapuh dan
empat output. Proses perekaman pada Gambar 3thsddapat
dijabarkan dalam diagram blok berikut.

]
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JR—
[ Axr
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G

S /
— Az
S3
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Source Sensor

Gambar 3.2 Diagram Blok Perekaman Multikanal
(3 sumber 3 sensor)



Seperti terlihat pada Gambar 3.1 sebelumnya, tidgpofon
akan menerima sinyal dari ketiga sumber. Karenakjantar
sumber satu dan sumber lainnya berbeda terhadapfonkmaka
akan terjadi efek multisumber yang menyebabkanadartya
kanselasi fasa yang diakibatkan oleh perbedaak famapuh dan
sudut datang. Perbedaan sifat sinyal pada senstanae dan
sensor ket (dimanan adalah integer dan jumlah sensor) dipilah
berdasarkan sifat statistik sinyal (independensi).

Salah satu fenomena yang harus dihindari pada peagg
microphone array ini adalah adangpatial aliasing Untuk
menghindari hal ini maka digunakan aturan sepeddap
persamaan (2.57) dimana jarak antar mic harus lebii dari
setengah panjang gelombang suara. Panjang gelonssrg
minimum sama artinya dengan frekuensi suara maksjnaari
sini dapat ditentukan jarak maksimum antar mikofDengan
mengambil frekuensi maksimum motor adalah 5000 igerdleh
jarak antar mikrofon maksimal 34,3 cm. Pada peaaaliini jarak
antar mic diambil 30 cm dan jarak mic dengan sunifecm.
Skema perekaman yang dilakukan di ruang kedap Uakstik
TF (waktu dengung, RT=0,74 detik) pada penelitiam i
ditujukkan pada gambar di bawah.

3m

3,5

25 ,cr_@ ____________ .
RECIRCINC O
| Sy S, S !
! [N |

Gambar 3.BettingPerekaman di Ruang Kedap Lab Akustik TF



3.2 Pemisahan Sinyal Suara

Pemisahan sinyal suara mesin pada penelitian ini
dilakukan dengan empat metode. Keempat metode bterse
merupakan variasi domain serta gabungan antar doseuara
bertingkat (multistage). Keempat metode yang diganapada
penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Time Domain ICA (TDICA)

2. Frequency Domain ICA (FDICA)

3. Time-Frequency ICA (Multistage ICA 1/MSICA 1)
4. Frequency-Time ICA (Multistage ICA 2/MSICA 2)

Untuk membandingkan maka digunakan nilai parameteg
sama untuk setiap proses iterasi pada keempat enétosebut,
yakni besar langkahearning ratg, blok proses serta algoritma
yang digunakan, dimana pada penelitian ini digunakgoritma
natural gradient dengan jumlah iterasi 100, besagkah 0,00001
dan blok proses 30.

Proses ICA pada penelitian ini diawali dengan mamgfkan
sinyal campuan dari tiap-tiap mikrofon. Sinyal yauglah dalam
bentuk matriks ini kemudian dicampur (mixing) saama lain
untuk menghasilkan matriks campuran dengan ord&jwan dari
sinyal input. Matriks campuran akan spihere untuk mencari
arah putar yang tepat. Setelah melalui prag@gering matriks
akan diputar rptating) untuk mencapai konvergensi melalui
beberapa kali iterasi. Diagram proses ICA ini dilkkan oleh
Gambar 3. sedangkan diagram alirnya ditunjukkan lizaug.

Pada metode pertama dilakukan pemisahan sinyaimdala
domain waktu, sedangkan pada metode kedua singgburan
dipisahkan dalam domain frekuensi. Metode ketiga kizempat
merupakan gabungan antar dua metode sebelumnya yang
dikombinasikan urutannya.
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Gambar 3.4 Diagram Proses ICA



Input Data
(X1,X2..Xn)

Mixing Data

v

Sphering

v

Rotating

ya

Ouput Data
(Y1,Y2--Yn)

Gambar 3.5 Diagram Alir Proses ICA

tidak

3.2.1 Time Domain ICA (TDICA)

Proses pemisahan sinyal suara diawali dengan meahdfilb
suara kedalam bentuk matriks kemudian menyamakarankya.
Semakin kecil ukuran file, semakin cepat prosesasieuntuk
mencari nilaiWw yang konvergen. Kemudian menggabungkan file
tiap kanal, dan menginputkan file campuran padariiga ICA.
Proses pencampuran sinyal suara ini dapat dimadediexara

47



konvolutif (convolutive mixturg dimana respon dari mikrofon
dikalikan dengan respon ruang. Dengan mengasums&hwa

proses pencampuran terjadi secara linear makaasetatematis

pencampuran sinyal suara ini dapat direpresentasiittam bentuk
konvolusi, persamaan (2.48).

Pada TDICA, sinyal tidak perlu dirubah dalam daldomain
frekuensi, jadi proses ini lebih cepat dan sedexhdibadingkan
dengan FDICA. lterasi filter pemisahW, pada proses ini
menggunakan metode iteradlatural Gradient dengan besar
langkah nilai pembelajarahe@rning rat§ sebesar 0,0001. Proses
pemisahan sinyal dengan TDICA dapat diilustrasilsapereti
Gambar di bawah.
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Gambar 3.6 ICA dalam domain waktu (TDICA)[18]

Output dari proses TDICA ini merupakan sinyal easimakhir
yang diharapkan mampu mewakili sinyal sumber teruiinyal
ini di simpan dalam bentuk filewav untuk diproses sebagai
inputan program perhitungan frekuensi sesdtoses pemisahan
sinyal dalam domain waktu dengan tiga input dam tigitput
seperti pada penelitian ini diGambarkan pada GaRugar
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Gambar 3.7 Proses TDICA dengan 3 input — 3 output

3.2.2 Frequency Domain ICA (FDICA)

Seperti halnya pada TDICA, proses pemisahan ssuaia
FDICA diawali dengan mengubah file suara kedalammtlie
matriks kemudian menyamakan ukurannya. Pada prieB#SA,
sinyal input dalam domain waktu diubah menjadi dionfiiekuensi
dengan transfromasi fourier (FFT). Sebelum dipisahkaka data
di sphering, pada proses ini juga dilakukan pergiufata input
dengan vektor permutasi yang dibangkitkan agarostas

Setelah dilakukapre-processingmaka selanjutnya sinyal
di-diputar (otating), yakni dengan mencari filter pemisaM, agar
pemisahan optimal. Algoritma yang digunakan unt@noari filter
pemisahw ( f) adalah natural gradien [1], dengan nilai langkah
pembelajaram pada persamaan (2.36) sebesar 0,00001 dan jumlah
iterasi 100 kali. Setelah nil&V konvergen maka didapatkan sinyal
estimasi dalam domain frekuensb)( Untuk mengubah sinyal
sinyal estimasi menjadi domain waktu, dilakukanngfarmasi
fourier balik (IFFT), maka didapatkan sinyal estsmautput dalam
domain waktu (t). Proses pemisahan sinyal suarandalomain
frekuensi ini dapat di ilustrasikan melalui Gambabawabh ini.
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Gambar 3.8 ICA dalam domain Frekuensi (FDICA)[19]

Untuk tiga sumber dan tiga sensor, proses pemisaha
sinyal dengan metode FDICA dapat diilustrasikanawtalblok
diagram berikut.

X1 S Uy

X2 FFT || FDICA % Uz

X3 U

Gambar. 3.9 Proses FDICA dengan 3 input — 3 output

Pada metode MSICA 1, TDICA dilakukan terlebih dahu
daripada FDICA. Output dari TDICA akan menjadi ibpuntuk
FDICA, kemudian ditransformasi fourier dan dipisahkdalam
domain frekuensi dengan metode iterasi dan parameabg sama.
Output dari FDICA ini akan ditransformasi balik AF) kedalam
domain waktu, sinyal ini merupakan sinyal estinMSICA 1.

MSICA 2 merupakan kebalikan dari MSICA 1, dimana
FDICA dilakukan lebih dahulu daripada TDICA. Selela
dipisahkan dalam domain frekuensi, output dari TAI@kan
langsung dipisahkan kembali dalam domain waktuy&ioutput



dari TDICA merupakan sinyal estimasi MSICA 2. Diagr blok
MSICA 2 ditunjukkan oleh Gambar 3.9 di bawah ini.
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Gambar 3.10 Skema Sistem Keseluruhan (MSICA 2)
3.3 Perhitungan Frekuensi Sesaat

Sesuai dengan konsep yang telah dijelaskan pada bab
sebelumnya, ada 2 cara dalam menentukan pola sieargan
metode Frekuensi Sesaat dari suatu sinyal. Pades taighir ini
penulis menggunakan cara kedua, yaitu meiart Time Fourier
Transform(STFT) dengan tahapan sebagai berikut :

1. PerhitungarShort Time Fourier TransforfSTFT)
STFT ini dihitung dengan cara membagi sinyal x(t)
menjadi beberapa segmen dengan menggunakahow
yang digeser sepanjang sampel n, dengan lebarseeage
sebesar setengah dari lekandow Perhitungan STFT ini
menghasilkarspectrogramdengan pita lebar atau sempit
sesuai dengan lebaindow

2. Perhitungan Frekuensi Sesaat (persamaan 2.67}) 2.71
Frekuensi sesaat ini diperoleh dengan menurunksa fa
dari sinyal terhadap waktu. Untuk mengetahui fasd d
suatu sinyal, maka perlu diketahui bentuk sinyal
analisanya. Turunan dari fasa ini dapat ditentukamgan
persamaan 2.67 dan selanjutnya dapat dihitung drediu
sesaatnya dengan persamaan 2.70 dan 2.71.

3. Penelusuran Frekuensi Sesaat



Frekuensi sesaat yang ditelusuri adalah frekuesshad
yang memiliki amplitude terbesar. Penelusuran ini
dilakukan disetiajpin dariwindow dengan meng-gunakan
tresehold dari amplitudo tertentu. Sehingga diperoleh
frekuensi sesaat yang mewakili frekuensi dominan
(frekuensi fundamental) dari sinyal. Hasilnya berup
spectrogram dengan  garis-garis  tunggal  yang
menunjukkan frekuensi dengan amplitudo yang leb#ab
daritresholdyang telah ditentukan.

4. Interpolasi Hasil Penelusuran
Interpolasi dilakukan agar diperoleh hasil frekuesesaat
yang lebih baik. Sehingga frekuensi funda-mentabikan
terlihat lebih jelas.

Tahapan-tahapan perhitungan frekuensi sesaat di dgpat
diGambarkan dengan diagram alir berikut

STFT

Ekstrak Peak
Magnitude

v

Interpolasi

Gambar 3.11 Diagram Alir Perhitungan Frekuensi &esa




BAB IV
ANALISA DATA DAN PEMBAHASAN

Pada bab berikut akan dipaparkan hasil penelitiamgy
telah dilakukan dengan menyajikan data yang did&patudian
menganalisanya. Pembahasan dilakukan terhadap enetodtode
yang digunakan untuk memisahkan suara mesin deagalisa
komponen independen (ICA) serta informasi frekuesesiaat dari
sinyal estimasi untuk deteksi kerusakan.

4.1 Analisa Data

Data yang didapatkan pada penelitian ini dibagi
berdasarkan jumlah sensor dan jumlah sumber yajugalkan saat
pengambilan data. Sensor mikrofon diletakkan secpesifik
terhadap kondisi salah satu motor, sehingga siygiat) diterima
mikrofon akan lebih kuat pada motor yang beradalakatnya
namun tercampur dengan sinyal emisi dari motornisn Pada
penelitian ini direkam suara motor sebagai sumbengdn
mikrofon sebagai sensor dengan rincian sebagdiuieri

1. Satu mikrofon — satu motor.

2. Dua mikrofon — dua motor.

3. Tiga mikrofon — tiga motor.

4. Empat mikrofon — tiga motor.

5. Empat mikrofon — empat motor.

Perekamansingle mic dilakukan sebagaibaseline penelitian,
dimana sinyal estimasi akan dibandingkan dengarakini untuk

mendeteksi kerusakan motor. Tiap kondisi motor yakormal,

unbalance, misalignmemanbearing faultdirekam sendiri-sendiri
secara terpisah dengan satu mikrofon dengan kedithg&nngan
yang sama. Pada perekaman dengan dua mikrofonmilgafon

dan empat mikrofon dikombinasikan kondisi kerusadsaiar motor
seperti ditunjukkan pada tabel di bawah.



Tabel 4.1 Pengaturan Kondisi Motor

2 Mikrofon — 2 Motor

Percobaan ke- Mic 1 — Motor 1 Mic 2 — Motor 2
1. Bearing Fault Misalignment
2. Bearing Fault Normal
3. Misalignment Normal
4, Misalignment Unbalance
5. Normal Unbalance
6. Bearing Unbalance

Tabel 4.2 Pengaturan Kondisi Motor
3 Mikrofon — 3 Motor

Percobaan ker Mic 1 — Motor 1| Mic 2 — Motor 2 Mic 3 — Motor 3
1. Bearing Fault Normal Misalignment
2. Bearing Fault Unbalance Misalignmen
3. Bearing Fault Unbalance Normal
4 Misalignment Unbalance Normal

Tabel 4.3 Pengaturan Kondisi Motor
4 Mikrofon — 4 Motor

Mic — Motor Kondisi Motor
Mic 1 — Motor 1 Normal
Mic 2 — Motor 2 Unbalance
Mic 3 — Motor 3 Misalignmnet
Mic 4 — Motor 4 Bearing Fault

Sinyal yang diterima masing-masing mikrofon pada fpercobaan
tersebut kemudian akan dipisahkan dengan metode Ka#fena
sinyal pada tiap mikrofon lebih kuat pada salal andisi motor
dikarenakan jarak dan sudut datangnya, maka simyatlapat
digunakan untuk mengestimasi sinyal sumber daromdéengan
menggabungkan informasi (sinyal) yang diterima oteiflkrofon

lainnya. Sinyal estimasi yang diperoleh dicari pdtakuensi
sesaatnya untuk menentukan kondisi kerusakan mBiealisasi
dari sistem yang dirancang untuk penelitian iniesgperlinat pada
Gambar 4.1.
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Gb 4.1 Realisasi Sistem

4.1.1 Pemisahan Sinyal Suara

Sinyal suara mesin yang didapatkan dari tiap rfgkro
diolah berdasarkan proses perekamannya. Misalnyaa pa
perekaman dengan dua mikrofon dan dua motor, padzolpaan
pertama, mikrofon 1 akan menerima sinyal suarehlédoiat dari
motor dengan kondidbearing faultsedangkan mikrofon 2 lebih
kuat menerima sinyal dari motor kondisi dengan ksind
misalignementdikarenakan jarak dan sudut datang motor tersebut
terhadap mikrofon. Sinyal dari kedua mikrofon ikaa dipisahkan
untuk mencari sinyal estimasi, yakni sinyal sumbari motor,
berdasarkan asumsi bahwa motor dengan kormiaring fault
independen terhadap motor dengan kondisisalignment
Mikrofon menerima sinyal campuran, meski tiap mikro
menerima sinyal lebih kuat dari kondisi tertentu.ntik
memisahkan sinyal campuran ini, digunakan metode dé€ngan
pendekatan dari domain waktulithe Domain ICAFDICA),
pendekatan domain frekuensi (FDICA), serta gaburigatuanya
secara bertahapM{ltistage ICAMSICA). Pendekatan multi-stage
ICA dilakukan baik dengan mendahulukan TDICA maupun
FDICA.

Syarat berlakunya metode ICA adalah bahwa asumgalsi
sumber merupakan sinyal non-gaussian, atau minsadal sinyal



gausian. Untuk membuktikan asumsi ini dapat dilkeriakteristik
statistik sinyal sumber berdasarkan fungsi pelul@gpatannya
(pdf). Pendekatampdf dapat dilakukan dari estimasi histogram
sinyal. Histogram dari keempat sinyal asli dari imgsnasing
kondisi motor yang menyatakaualf-nya dapat dilihat pada gambar
di bawah.
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Gambar 4.2 Histogram Sinyal Asli

Dari keempat histogram sinyal asli dari masingsimg
kondisi motor di atas terlihat bahwa hampir semaamemiliki
distribusi non-gaussian, hanya sinyal dari bearfaglt yang
menyerupai distribusi Gaussian. Dengan demikiamimasibahwa
sinyal non-gaussian dapat dipakai untuk analisa pkon
independen.

Untuk mengetahui bagaimana distribusi sinyal caapu
maka beberapa komponen sinyal tersebut dapat digkbno untuk



menghasilkan sinyal campuramiking signa). Misalnya gabungan
antara sinyal normal dambalanceataumisalignmentanbearing
fault. Pada Gambar 4.3 histogram dari kedua gabungaralsin
tersebut ditampilkan, dimana keduanya merupakagakigang
diindera oleh mikrofon (2 mic — 2 sumber).
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4.3 Histogram Gabungan 2 Sinyal
a. Sinyal Normal dan Unbalance
b. Sinyal Misalignment dan Bearing Fault

Dengan terbuktinya asumsi sinyal sumber merupakan
sinyal non-gaussian maka metode ICA dapat diterapkatuk
memisahkan sinyal suara mesin. Hasil pemisahanalsisyara
mesin dengan beberapa metode ICA dapat dijabaikda gub-bab
berikut.

e Time Domain ICA (TDICA)

Analisa dasar suatu sinyal dapat dilakukan dalamain
waktu time-series Pada domain ini ditampilkan informasi
besarnya amplitudo sinyal tiap waktu samg@eéme domainlCA
(TDICA) memisahkan sinyal dalam domain waktu dengadel
pencampuran konvolusi seperti pada persamaan (2B&0a
percobaan pertama dengan dua mikrofon-dua motandikikan
motor dalam keadadrearing faultdanmisalignmnetBerdasarkan
perekamarbaselinepenelitian dengasingle micdiperoleh sinyal
asli dan campurran dari kondtstaring faultdanunbalancedalam
domain waktu sebagai berikut:
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Hasil pemisahan sinyal dengan TDICA adalah sedasyiut,

Amplitude

Amplitude

0.5 1 15 2

2.5 3 3.5 4 4.5 5

Time (s

Time (s
Gambar 4.6 Sinyal Estimasi TDICA

Untuk mengidentifikasi apakah sinyal tersebut ddala

sinyal dari bearing fault atau misalignmentsulit dianalisa dari
domain waktu, seperti pada Gambar 4.6. Pola frelusesaat
digunakan untuk identifikasi sinyal dan menghasillkdiagram
seperti pada Tabel 4.5. Dari pola frekuensi setsahhat bahwa
sinyal bagian atas adalah sinyal dagaring faultdan sinyal bagian
bawah merupakan sinyal kondisiisalignment Kuantitas hasil
pemisahan sinyal suara dalam domain waktu (TDIGA)dapat
ditunjukkan pada tabel di bawabh.

Tabel 4.4 Kondisi dan Kualitas TDICA

Parameter Nilai
Besar Langkah 0.000001
Blok Proses 30
Jumlah Iterasi 100
Angle 0.2
SNR -4.6321




Tabel 4.5 Perbandingan Sinyal Asli,

Campuran daimasi pada TDICA

Sinyal Asli

Sinyal Campuran

Sinyal Estimasi
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* Frequency-Domain ICA (FDICA)

Analisa dalam domain waktu terkadang kurang bisa
memberikan informasi yang terkandung dalam suatyaki Begitu
juga dalam pemisahan sinyal dengan metode ICA. Madaisahan
dalam domain frekuensi menjadi alternatif, dan secaatematik
lebih mudah karena hanya melibatkan perkalidot product
(persamaan 2.53). Untuk merubah sinyal dalam donweaftu
menjadi domain frekuensi, sinyal ditransformasikimganfourier
transformdan secara komputasi dilakukan dengan F&st fourier
transforn). Hasil dari FDICA berupa sinyal estimasi dalanman
frekuensi, sehingga perlu ditransformasi balik ma@omain waktu
dengan IFFT lqverse FFY. Sinyal estimasi ini dicari pola frekuensi
sesaatnya untuk identifikasi sinyal.

o 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Time (s) Time (s)

a. Estimasi 1 b. Estimasi 2
Gambar 4.7 Sinyal Estimasi FDICA (IF)

Pada pola frekuensi sesaat di atas terlihat baHW&A- hanya
mampu memperoleh satu jenis sinyal estimasi, kakedaa sinyal
estimasi tersebut mirip pola frekuensi sesaatnyakdduanya dapat
diidentifikasi sebagai sinyal dari kondisaring fault

Tabel 4.6 Kondisi dan Kualitas FDICA

Parameter Nilai
Besar Langkah 0.000001
Blok Proses 30
Jumlah Iterasi 100
Angle 1.4
SNR (dB) 11.9272




e Time-Frequency ICA (MSICA 1)

Pemisahan sinyal suara mesin dengan metode ICA pad
kedua domain waktu dan frekuensi telah berhasdkdkan dan
diketahui hasil pemisahannya. Pengembangan peraekeatsebut
adalah dengan menggabungkan pemisahan dalam domlkin dan
frekuensi sekaligus secara bertahgplistage ICA — MSICA)Pada
tahap pertama pengembangan ini (MSICA 1), TDICAakdikan
terlebih dahulu daripada FDICA. Ouput dari TDICA njai input
bagi TDICA dan sinyal estimasi dari TDICA akan dicaola
frekuensi sesaatnya. Dengan menggunakan nilai gaeanyang
sama dengan sebelumnya diperoleh sinyal estimagadepola dan
kualitas seperti ditunjukkan oleh gambar dan tdbbawabh ini.

o 05 1 15 2 25 3 25 3
Time (s) Time (s)

a. Estimasi 1 b. Estimasi 2
Gambar 4.8 Sinyal Estimasi TFICA (MSICA 1)

Untuk kondisi besar langkah, blok proses dan janilerasi yang
sama, MSICA 1 menghasilkan konvergensi yang leldlk iari
metode-metode sebelumnya.

Tabel 4.7 Kondisi dan Kualitas MSICA 1

Parameter Nilai
Besar Langkah 0.000001
Blok Proses 30
Jumlah Iterasi 100
Angle TDICA 0.0
Angle FDICA 0.0
SNR 12.6752

* Frequency-Time ICA (MSICA 2)



Pada pendekatan multi tahap selanjutnya, FDICAkdkan
terlebih dahulu terhadap TDICA. Sinyal input daldomain waktu
ditransformasi fourier dalam domain fekuensi. Siggimasi output
FDICA juga dalam domain frekuensi dan ditransforirbasik (IFFT)
ke dalam domain waktu untuk di-inputkan pada TDIQAtput dari
TDICA berupa sinyal estimasi akhir dalam domain tvakData
pemisahan sinyal dengan MSICA 2 adalah sebagaiuteri

Frequency (Hz)

o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 o 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Time (s) Time (s)

b. Sinyal Estimasi 2 b. Sinyal Estimasi 2
Gambar 4.9 Sinyal Estimasi FTICA (MSICA 2)

Hasil pemisahan sinyal suara mesin dengan MSICAtRkunilai

parameter yag sama dengan metode sebelumnya dapatikkan
pada tabel di bawah ini.

Tabel 4.8 Kondisi dan Kualitas MSICA 2

Parameter Nilai
Besar Langkah 0.000001
Blok Proses 30
Jumlah Iterasi 100
Angle FDICA 1.4
Angle TDICA 0,3
SNR 22.9999

4.1.2 Perhitungan Frekuensi Sesaat

Pada sub-bab ini data yang ditampilkan dapat digan
menjadi dua jenis diagram atau grafik, yakni spegtam sinyal dan
frekuensi sesaatnya. Spektrogram menggambarkaral soiglam
domain waktu-frekuensi. Diagram ini memperlihatkperbedaan
warna yang menunjukan besarnya amplitudo (dB SBp)ftekuensi



waktu. Pola warna biru mewakili amplitudo yang r@m@edang pola
garis merah mewakili amplitudo tinggi.

Pola frekuensi sesaat menggambarkan perubahaengku
tiap sampel waktu. Grafik atau diagram ini berup-titik serta
garis, dimana titik-titik yang terhubung terus sgpag waktu
membentuk garis lurus menunjukkan frekuensi domate kondisi
tersebut. Pola frekuensi sesaat ini diperoleh dengenurunkan fasa
sinyal terhadap waktu, sesuai perhitungan padapean (2.63) dan
(2.67).

4000
2000

frequency(Hz) time(s) frequency(Hz) time(s)

a. Normal b. Unbalance

4000

2000 2000

frequency(Hz) time(s) frequency(Hz) time(s)

c¢. Misalignment d. Bearing Fault
Gambar 4.10 Spektrogram 3-D Sinyal Asli

Identifikasi sinyal estimasi terhadap sinyal ashng telah
dilakukan sebelumnya mengacu pada pola frekuerssiasekedua
sinyal tersebut. Untuk menentukan bahwa pola freuesesaat
sinyal tersebut adalabearing fault atau unbalance maka perlu
ditelusuri pola frekuensi sesat sinyal adliiageline penelitian).



Penelusuran frekuensi sesaat dari empat kondisbrmetrsebut
adalah sebagai berikut,

e Kondisi Normal
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Gambar 4.11 Pola Frekuensi Sesaat Sinyal kondishblo

Pada spektrogram kondisi normal terlihat pola gageisp
pada frekuensi rendah. Pola ini terlihat kembali sdkitar
frekuensi 1000 Hz ,1700 Hz serta 2600 Hz. Untuk caamilai
numerik frekuensi tersebut maka spektrogram diumemjadi
diagram pola frekuensi sesaat yang menunjukkan k¢l nilai
frekuensi fundamentalnya. Dari penelusuran frekuesesaat
akan didapat satu atau beberapa frekuensi fundaméekuensi

tersebut dikarakterisasi sebagai frekuensi mesiha geondisi
normal.

« Kondisi Unbalance

Pada kondisunbalanceterlihat spektrogram mulai berubah
warna menjadi lebih merah. Hal ini mengindikasikan
peningkatan ampitudo dari kondisi normal. Sedangkan
penelusuran frekuensi sesaat menghasilkan perulyahgrtidak
mencolok dibandingkan kondisi normal.
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Gambar 4.12 Pola Frekuensi Sesaat Sinyal Kondisalance

Pada kondisi unbalance ini didapatkan frekuensi
fundamental yang rendah yakni di sekitar 50 HzQ B@&, 1700
Hz dan 1900 Hz. Frekuensi 2600 Hz yang sebelumaygpak
pada kondisi normal mulai tidak tampak pada kondgiialance
ini. Kondisi unbalane pada penelitian ini dilakukan dengan
penambaham masa 25 gr pada impeler motor/pompa.

* KondisiMisalignment

Pada kondisi misalignment, motor diletakkan dengasisi
miring 30 dari kondisi normal. Spektrogram yang didapatkan
masih mirip dengan kondisi normal hamun terjadiipgkatan
amplitudo dan juga frekuensi fundamental baru #itae 5200
Hz dan 5300 Hz.
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Gambar 4.13 Frekuensi Sesaat Sinyal Kondisi Minatignt

» KondisiBearing Fault
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Gambar 4.14 Pola Frekuensi Sesaat Sinyal KondasiiBg Fault

Kondisi Bearing Fault atau kerusakan bearing diberikan
dengan merusak rumah penahzll bearing atau disebuball



cage Kerusakan ini mengakibatkan pergerakan bearintg ya
dapat merusak mesin/motor. Hasil citra spektrogram
menunjukkan warna yang paling gelap daripada Kketiga
spektrogram pada kondisi sebelumnya. Hal tersebut
menunjukkan bahwa pada kondisi ini suara mesin eremng
bertambah keras. Frekuensi fundamental pada kondisi
cenderung dominan pada frekuensi-frekuensi rendamgah
amplitudo tinggi pada 70 Hz, 260 Hz, 350 Hz dan B&6

4.2 Pembahasan

Pemisahan sinyal suara dengan metode ICA dap&ulida
dalam domain waktu dan atau frekuensi, serta gatsukgduanya.
Pada penelitian ini pemisahan sinyal suara medakukan pada
kedua domain tersebut, serta menggabungkan afi@guency
Domain ICA (FDICA) dengan Time Domain ICA (TDICA),
selanjutnya disebuMultistage ICA (MSICA). Permasalah utama
pada metode ICA adalah mencari filter pemid&hyang ideal. Pada
penelitian ini digunakan metoddatural Gradientuntuk mencari
nilai W.

Pembelajaran nilaW menurut [21] dipengaruhi oleh dua
parameter utama, yakni besar langkahdan nilai blok proses (B).
Pada penelitian ini, untuk membandingkan beberagadgkatan
dalam domain ICA maka ditetapkan nilai parametegysama yakni
besar langkah yang digunakan pada sebes#.000001 dan blok
proses B=30. Nilai ini didapatkan berdasarkan ope untuk
memperoleh konvergensi nilalV. Berdasarkan hasil pemisahan
sinyal dengan keempat pendekatan yang dilakuamraiighe bahwa
secra kualitas pemisahan sinyal dalam domain wWdlCA) lebih
bak dari ketiga metode lainnya, sedang secara ikasntari
konvergensi iterasi filter pemisah, diperoleh dé@hwa Time-
FrequencylCA ( MSICA 1), lebih baik dari ketiga metode laym

Hasil pemisahan sinyal menunjukkan adanya penguatan
amplitudo sinyal yang cukup signifikan, contohnyad@ percobaan
pertama. Sinyal input memilikiange amplitudo (sumbu-y) -2.10
sampai dengan 2.10namun setelah terpisah amplitudo sinyal



estimasi sebesar -10 sampai 10 dB. Begitu juga jpadeobaan-
percobaan selanjutnya, kenaikan amplitudo terbhitip besar. Atas
dasar ini, analisa amplitudo (dB SPL) untuk deteksrusakan
kurang begitu akurat karena ada perubahan ampliyadg cukup
besar antara sinyal asli dan sinyal estimasi. Ejfrpmansi dengan
SNR (ignal to noise ratip memberikan hasil yang tidak sesuai
dengan hasil penelitian, dimana metode TDICA yamgghasilkan
kualitas pemisahan sinyal terbaik memiliki nilai BNerrendah.
Kedepan, uji performansi sinyal estimasi suara mdshgan metode
SNR perlu dikaji kembali.

Pola suara didapat dengan metode frekuensi sesaat d
spectrogramyang menunjukkan besarnya nilai amplitudo untuk
setiap frekuensi sinyal pada tiap waktu pengukurarekuensi
fundamental dari setiap kondisi mesin diketahuigdenmelihat pola
garis lurus yang terjadi pada frekuensi tertentpasgng waktu
pengukuran. Spectrogram disebut juga sebagatime-frequency
representation dari suatu sinyal, yang diperoleh dengan
menggunakamwindow yang lebarWindowyang digunakan adalah
Hanningwindow dengan lebar 256 dan memiliki lebaain lobe
pada -3 dB sebesar 1,8ths dan padanain lobe-6 dB sebesar 2,00
bins Dan untuk maksimurslide lobenya sebesar -32 dB daide
lobe roll-off rate sebesar 60 dB. Sedangkahifting (pergeseran)
windowyang digunakan sebesar setengah dari kebatowdengan
256 titik window Semakin besar nilavindow, makaspectrogram
yang diperoleh semakin baik [15].

Berdasarkarbaseline penelitian dengan perekamaingle
mic, dapat diketahui frekuensi kerusakan mesin dda pekuensi
sesaatnya. Pada kondisi normal, motor tidak dikerexiakuan
kerusakan apapun. Namun pada kondisi ini motor tsudamiliki
frekuensi fundamental, yakni pada 51 Hz, antaraOZBDO Hz,
1770 Hz dan 2650 Hz. Frekuensi 51 Hz dan 1770 Hstmuncul
pada kondisi kerusakan lain, frekuensi ini bisadntifikasi sebagai
frekuensi pribadi motor. Untuk menyederhanakanisadiekuensi,
maka frekuensi motor dapat dibatasi sampai pad® 300 saja,
karena RPM motor yang digunakan hanya 2850 rpm [2].



Ketidakseimbangan ufbalanc@ merupakan cacat yang
sering terjadi yang disebabkan oleh getarbimbalance adalah
kondisi dimana pusat massa tidak sesumbu dengabusuatasi
sehingga rotor mengalami gaya getar terhadap lgeayisng
menghasilkan gaya sentrifugal. Ada beberapa fakyang
menyebabkan terjadinyanbalance yakni: kesalahan saat proses
pemesinan dan assembly, eksentrisitas komponemyadatoran
saat pengecoran, korosi dan keausan, distorsi gegdeaecna beban
termal dan beban mekanik serta penumpukan matgtialPada
penelitian ini kondisiunbalancedilakukan dengan menambahkan
massa sebesar 25 gram pada impeler motor. Penambwssa ini
mengakibatkan pergeseran frekuensi fundamentalrndatd kondisi
normal. Pada kondisinbalanceini, motor memiliki frekuensi suara
fundamental sebesar 46 Hz,1000 Hz, 1770 Hz dan H290

Kondisi misalignmentmerupakan kondisi poros yang tidak
sesumbu, Pada penelitian ini kondisiisalignment dilakukan
dengan meletakkan motor normal dengan kondisi mirB®®
(misalignment base)Pada kondisi ini motor memiliki frekuensi
fundamental pada 46 Hz, 1772 Hz, 2600 Hz dan 3400 H

Kondisi kerusakan motor terakhir pada penelitisiradalah
bearing faultatau kerusakan bearing. Kondisi ini dilakukan denga
merusak rumah penahdall bearing (ball cagg sehingga gerakan
bearing lebih leluasa daripada saat ditahan loddlhcage Kerusakan
bearing ini ditandai pada frekuensi rendah sajmumatidak tunggal
yakni terdapat beberapa frekuensi fundamental suatar pada 73
Hz, 250 Hz dan 350 Hz.

Secara umum, pemisahan sinyal suara mesin paedttigen
ini telah dapat dilakukan. Beberapa sinyal estintzgpat dikenal
sebagai sinyal aslinya, sedangkan beberapa yamdilaang mirip
dengan sinyal aslinya. Pendekatan TDICA dengaer fitemisah
natural gradient memberikan hasil yang lebih baik ketiga metode
pendekatan lainnya. Pada penelitian selanjutnngpatddigunakan
algoritma filter pemisah lain untuk menguji koneisti hasil
penelitian ini. Studi mengenai karakteristik suargesin juga
diperlukan untuk memodelkan filter pemisah yanguaesehingga



suara mesin bisa benar-benar terpisah untuk dépalida. Dari sisi
teori dan algoritma, pemisahan sinyal sendiri sadt masih
berkembang. Metode dan algoritma baru muncul tiagt sintuk
menghasilkan kualitas pemisahan sinyal yang lelpitimal. Hasil
penelitian ini bersifat fleksibel mengikuti perkeamgan algoritma
ICA. Adanya penguatan amplitudo sinyal estimadhddap sinyal
asli juga menjadi tugas yang bisa diselesaikan paeizelitian
selanjutnya, karena dengan adanya penguatan icapan frekuensi
dominan akan menjadi bermasalah ketika penguatgalsiang satu
lebih besar dari sinyal yang lain sehingga terjpdirgeseran
perbandingan nilai amplitudo antar sinyal. Penguaaplitudo ini
tidak hanya terjadi metode yang digunakan pada litiane ini

namun juga terjadi pada penelitian lainnya yangrsgj[11].

Penggunaan frekuensi sesaat untuk karakterisagsdean
cukup efektif karena perubahan frekuensi-frekuetiiegd sample
waktu dapat diketahui secara eksak. Untuk mencapiitfudo yang
dominan diantara frekuensi tersebut dapat dilitzatapspektrogram
3D pada bidang Y-Z yang menunjukkan besarnya anddittiap
frekuensi. Kelemahan spektrogram ini adalah resdlekuensi
dominan yang didapat dari pola fekuensi sesaak sd@na dengan
frekuensi dominan pada spektrogram. Hal ini dikakam terjadi
semacam trade-off antara frekuensi dan waktu, dimsemakin
besar ukuran window semakin tinggi resolusi frelsiiemamun
resolusi waktunya semakin berkurang (mirip dengatidikpastian
Heseinberg). Akibat berkurangnya resolusi waktutétlihat jelas
dengan adanya pengurangan waktu pada sumbpektrogram,
yakni range waktu menjadi 4,5 detik dari sinyalimasi 5 detik.
Pada penelitian selanjutnya perlu dicari cara untukmperoleh
frekuensi yang lebih akurat terutama melalui penaian pola
frekuensi sesaat sehingga diperoleh frekuensi &kamsyang benar
untuk mengindikasikan kerusakan tersebut.



BAB V
PENUTUP

5.1Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan malkeaddiambil

kesimpulan sebagai berikut:

1. Telah berhasil dipisahkan suara dari beberapa naesigan
beberapa metode ICA untuk deteksi kerusakan mesin,
dengan menggunakan algoritma filter pemisahtural
gradient didapatkan hasil pemisahan terbaik menggunakan
Time-Domain ICA (TDICA).

2. Pola suara kerusakan mesin dapat dikarakterisakilune
frekuensi sesaatnya, pada penelitian ini kondisisime
normal memiliki frekuensi pada 51 Hz, antara 1080€LHz,
1770 Hz dan 2650 Hz, unbalance pada frekunsi 46008,

Hz, 1770 Hz dan 1990 Hz, misalignment pada frekiué@s
Hz, 1772 Hz, 2600 Hz dan 3542 Hz serta bearing faada
frekuensi 73 Hz, 250 Hz dan 350 Hz dengan ampitindmi.

5.2Saran

Dari kesimpulan penelitian maka saran yang dapberidian

berkaitan dengan hasil penelitan ini adalah:

1. Dilakukan studi pada karakteristik akustik suarasime
sehingga dapat dimodelkan metode pemisahan surabgr y
lebih optimal.

2. Digunakan metode validasi serta perhitungan pedosn
sinyal estimisasi yang lebih akurat untuk pendditia
selanjutnya.

3. Dikembangkan metode analisa suara untuk deteksi
kerusakan mesin sampai menuju tahap aplikasi.
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A-1

B-1

B-2

B-3

B-4

B-5.

B-6

B-9

LAMPIRAN

Spesifikasi Mikrofon e845

fp_tdica.m
Program pemisahan sinyal suara dalam domain waktu

fp_fdica.m
Program pemisahan sinyal suara dalam domain frskue

sep.m
Fungsi untuk pembelajaran data

sepout.m
Fungsi untuk menampilkan teks output

wchange.m
Fungsi untuktrackingukuran dan arah perubahan pembobotan.

fp_if.m
Program untuk menampilkan spektrogram dan frekissmsaat.

ifgram.m
Fungsi untuk menghitung frekuensi sesaat

extractrax.m
Fungsi untuk mengekstrak Peak amplitude (frekuseshat)

colinterpvals.m
Fungsi untuk menginterpolasi kolom (frekuensi aBsa
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B-1 fp_tdica.m
% Time Domain ICA with Natural Gradient Algorithm

close all , clear all , clc;
mic_1=wavread('nama_filel");
mic_2=wavread('nama_file2");

mic_l=mic_1'; %Reading file from microphone #1.
mic_2=mic_2"; %Reading file from microphone #2.
mic_1=mic_1(1:50000); mic_2=mic_2(1:50000);
figure(1)

subplot(211); plot(mic_1);
subplot(212); plot(mic_2);

mix=[mic_1;mic_2];
[N,P]=size(mix);
permute=randperm(N);
s=mix(permute,:);

X=S;
mx=mean(mix’);
c=cov(mix");
x=x-mx"*ones(1,P);
wz=2*inv(sqrtm(c));
X=WZ*X;

% w=eye(N); %inisiasi matriks pencampur
w=[11;1 2];

M=size(w,2);

sweep=0; oldw=w; olddelta=ones(1,N*N);
Id=eye(M);

%ITERASI TDICA
L=0.000001; B=30; for 1=1:100, sep; end;

uu=w*wz*mix; % Pemisahan sinyal suara
uull=uu(l,);
uul2=uu(2,);

% Plot sinyal estimasi TDICA



figure(2);
subplot(211); plot(uull);
subplot(212); plot(uul2);

B-2 fp fdica.m
% Frequency Domain ICA (FDICA)

clear all ;close all ; format compact ; clf;

mic_1=wavread('nama_filel");
mic_2=wavread('nama_file2");

mic_1=mic_1";
mic_2=mic_2";

figure(1)
subplot(211); plot(mic_1);
subplot(212); plot(mic_2);

mic_1=mic_1(1:50000mic_2=mic_2(1:50000);

Fs=11025;
f=[1:Fs/2];

mixfrek=[real(fft(mic_1));real(fft(mic_2))];

%plot frekuensi spektra sinyal input FDICA
figure(2);

subplot(2,1,1)

plot(f,mixfrek(1,f));

titte(  'Frequency spectra of the microphone #1'
xlabel( 'Frequency (Hz)' );

subplot(2,1,2)

plot(f,mixfrek(2,f));

titte(  'Frequency spectra of the microphone #2'
xlabel( 'Frequency (Hz)' );

[N,P]=size(mixfrek)
permute=randperm(P);
x=mixfrek(:,permute);



% Spheres the data (normalisation).
mx=mean(mixfrek’);

c=cov(mixfrek’);

X=x- mx*ones(1,P); wz=2*inv(sqrtm(c));
X=WZ*X;

w=[11;1 2];

% w=pi*2*rand(N);

M=size(w,2); % M=N usually
sweep=0; oldw=w; olddelta=ones(1,N*N);

Id=eye(M);

%ITERASI FDICA
L=0.000001; B=30; for 1=1:100; sep; end;

yy=w*wz*mixfrek;
yy11l=yy(L,);
yy12=yy(2,);

% plot frekuensi spektra sinyal estimasi
figure(3)

subplot(211); plot(yy11);

subplot(212); plot(yy12);

% Transform signals back to time domain.
yyli=real(ifft(yy(1,:)));
yyl2=real(ifft(yy(2,:)));

% Plot time domain sinyal estimasi akhir
figure(4)

subplot(211); plot(yy11);

subplot(212); plot(yy12);

B-3 Sep.m
% SEP goes once through the scrambled mixed speech

signals, x
% (which is of length P), in batch blocks of size B
adjusting weights,



% w, at the end of each block.

%

% | suggest a learning rate L, of 0.01 at least for
2->2 separation.

% But this will be unstable for higher dimensional
data. Test it.

% Use smaller values. After convergence at a value
for L, lower

% L and it will fine tune the solution.

%

% NOTE: this rule is the rule in our NC paper, but
multiplied by wAT*w,

% as proposed by Amari, Cichocki & Yang at NIPS '95
This “natural

% gradient' method speeds convergence and avoids
the matrix inverse in the

% learning rule.

sweep=sweep+1; t=1;
noblocks=fix(P/B);

BI=B*Id;

for t=t:B:t-1+noblocks*B,
u=w*x(:,t:t+B-1);
w=w+L*(BI+(1-2*(1./(1+exp(-u))))*u’)*w;
end;

sepout



B-4 sepout.m
% SEPOUT - put whatever textual output report you

want here.

% Called after each pass through the data.

% If your data is real, not artificially mixed,

you will need

% to comment out line 4, since you have no idea
what the matrix 'a’ is

[change,olddelta,angle]=wchange(oldw,w,olddelta);

oldw=w;

fprintf( **rxsweep=%d, change=%.4f angle=%.1f deg.,

[N%d,M%d,P%d,B%d,L%.5f] \n' ) e
sweep,change,180*angle/pi,N,M,P,B,L);

% w*wz*a  %should be a permutation matrix for

artif. mixed data.

B-5 wchange.m
function

[change,delta,angle]=wchange(w,oldw,olddelta)
[M,N]=size(w); delta=reshape(oldw-w,1,M*N);
change=delta*delta’;

angle=acos((delta*olddelta’)/sqrt((delta*delta’)*(o

ddelta*olddelta')));

B-6 fp if.m

close all

clear all

clc

%r=11025;

%[d]=yy12;

[d,r]=wavread( 'nama_file.wav' );
[1,S]=ifgram(d,256,256,128,r);
[R,M]=extractrax(abs(S));
a=size(R);

F=colinterpvals(R,1);
P=-colinterpvals(R,unwrap(angle(S)));
size(F);

tt=[1:a(2)]*128/r; % deault spectogram
step is NFFT/2 i.e 128



size(tt);

specgram(d,256,r);
hold on;
figure; plot (tt,F', o)

B-7 ifgram.m

function  [F,D] = ifgram(X, N, W, H, SR)

% [F,D] = ifgram(X, N, W, H, SR)

Instantaneous frequency by phase deriv.

% Xis a 1-D signal. Process with N-point FFTs
applying a W-point

% window, stepping by H points; return (N/2)+1
channels with the

% instantaneous frequency (as a proportion of
the sampling rate)

% obtained as the time-derivative of the phase
of the complex

% spectrum

% as described by Toshihiro Abe et al in
ICASSP'95, Eurospeech'97

% Same arguments and some common code as
dpwebox/stft.m.

% Calculates regular STFT as side effect -
returned in D.

% after 1998may02 dpwe@icsi.berkeley.edu

% 2001-03-05 dpwe@ee.columbia.edu revised version
% 2001-12-13 dpwe@ee.columbia.edu Fixed to work
when N I=W

% $Header: $

if nargin<2
N = 256;

end

if nargin<3
W =N;

end

if nargin<4
H=W/2;

end



if nargin<5
SR =1;
end

s = length(X);
% Make sure it's a single row
if size(X,1)>1
X=X
end

%win = [0,hanning(W-1)T;
win = 0.5%(1-cos([0:(W-1)[/W*2*pi));

% Window for discrete differentiation
T = W/SR;
dwin = -pi / T * sin([0:(W-1)]/W*2*pi);

% sum(win) takes out integration due to window, 2
compensates for neg frq
norm = 2/sum(win);

% How many complete windows?
nhops = 1 + floor((s - W)/H);

F = zeros(1 + N/2, nhops);
D = zeros(1 + N/2, nhops);

nmw1 = floor( (N-W)/2);
nmw2 = N-W - nmw1;

ww = 2*pi*[0:(N-1)]*SR/N;

for h=1:nhops
u = X((h-1)*H + [1:W]);
% if(h==0)
% plot(u)
% end
% Apply windows now, while the length is right
wu = win.*u;
du = dwin.*u;



% Pad or truncate samples if N 1= W
if N>W
wu = [zeros(1,nmw1),wu,zeros(1,nmw2)];
du = [zeros(1,nmw1),du,zeros(1,nmw2)];
end
if N<W
wu = wu(-nmw1+[1:N]);
du = du(-nmw1+[1:N]);
end
% FFTs of straight samples plus differential-
weighted ones
t1 = fft(fftshift(du));
t2 = fft(fftshift(wu));
% Scale down to factor out length & window
effects
D(:,h) = t2(1:(1 + N/2))*norm;

% Calculate instantaneous frequency from phase of
differential spectrum
t=1t1 + j*(ww.*t2);

a = real(t2);

b = imag(t2);

da = real(t);

db = imag(t);

instf = (1/(2*pi))*(a.*db - b.*da)./(a.*a +
b.*b);

% 1/2pi converts rad/s into cycles/s

% sampling rate already factored in as constant
in dwin & ww

% so result is in Hz

F(:.h) = instf(L:(1 + N/2));
end;

B-8 extractrax.m

function  [trax,mags,dbgs] = extractrax(s,h,verbose)
% [T,M] = extractrax(S,H,VERB) Extract tracks from
a 2-d t-f style array

% S is a matrix of values, which is searched

from left to right




% looking for local maxima in each column,
then tracking their

% evolution. T is returned with one row for
each track that

% is found, with nonzero values indicating

the continuously-

% valued row (i.e. frequency, but starting
from 1.0) of the

% track in the original matrix.

% H is a threshold; only peaks > H*maxx(S) at
startup

% are tracked. H defaults to 0.01.

% Rows of T are sorted by column (i.e. start
time), then by freq,

% of their first value. VERB=1 for progress
printouts.

% M returns the interpolated peak magnitude for
each track point.

% 1998may02 dpwe@icsi.berkeley.edu $Header: $ how
many times?

% Performance constants:

% Default proportion-of-max startup threshold
cutoff
defpropthresh = 0.01;

% Ratio of peak-height-to-start vs peak-height-to-
continue (hysteresis)
startupmargin = 5.0;

% Maximum col-to-col tolerable peak movement (in
bins)
maxdfdt = 1.0;

% How many steps before say a peak is finished
deadsteps = 3;

% However, energy in the channel below this factor
times the last
% seen peak means it really has gone



lowEthresh = 0.2;

% Prune away tracks that end up with fewer points
than this
minNpts = 10;

% Maximum mag-increase before new track (dB/step)
maxdBincr = 20.0;

% Asymptote of adaptive magnitude-increase
threshold level (dB/step)
finaldBincr = 1.5; % was 6.0

% Adptv mag thresh stays this far above allowed
positive slopes (must be > 1.0)
dbincrSafeRatio = 1.5;

% Decay time for adptv mag incr threshold (steps)
dbincrTsteps = 20;

%%%

if (nargin < 2)
h = defpropthresh;
end

if (nargin < 3)
verbose = 0;
end

% Figure the absolute threshold
startupThresh = h*max(max(s));

[nr,nc] = size(s);

%% % Track all the local maxes we looked at
%% d = zeros(size(s));

% 'frequencies’ (i.e. bin indexes) of current
track's most recent peaks
Fs=1;



% 'energies' (i.e. values) of current track's most
recent peaks

Es =1

% Start time of each track (to calc decaying mag
thresh)

Ss=1[];

% 'times' (column indices) of current track's most
recent peaks

% this can be less than the previous column because
of permitted bridging

Ts=1];

% row numbers within the output "trax" array for
the data records

% of each current track

Rs=];

% Current magnitude threshold limit. This adapts
Ms = ];

blockrows = 50;

tblock = NaN*ones(blockrows, nc);

ntrax = 0;

% initialize the data array

trax = tblock;

% Also follow our extracted magnitudes, for yuks
mags = tblock;

% Debug parameters the same size

dbgs = tblock;

txsize = size(trax, 1);

% Do the columnwise search
for c=1:nc
col = s(:,c);

% find locations and heights of best local maxes

% (return peaks even startupmargin smaller that
startupThresh,

% since that's the acceptable continuation
height; filter later)
% original: fit peaks in linear domain



% [maxFs, maxEs] = quadmaxloc(col,
startupThresh/startupmargin);
% average |sgram| dB difference, weighted by
resynth |sgram| = 0.3585 dB
% new: fit peaks in dB domain:

[maxFs, maxEs] = quadmaxloc(log(col),
log(startupThresh/startupmargin));

maxEs = exp(maxEs);
% average |sgram| dB difference, weighted by
resynth |sgram| = 0.0868 dB
% - big improvement!

% Match up to existing tracks
numcurrent = size(Fs, 2);
% Setup mask to indicate which tracks should be
terminated this time
allowCont = ones(1,numcurrent);
for i=21:numcurrent
% fprintf(1, 'col %d: extending current#%d
(r=%d) f=%M\n’, c, i, Rs(i), Fs(i));
f = Fs(i);
foundcont = 0;
% Unfortunately, when maxFs is empty, this
test crashes, so have to
% do it as 2 nested tests.
%if size(maxFs,2) > 0 & abs(f -
maxFs(bestix)) < maxdfdt
if size(maxFs,2) >0
dfs = abs(maxFs - f);
bestix = find(dfs == min(dfs));
if size(maxFs,2) > 0 & abs(f - maxFs(bestix))
< maxdfdt
% Found a continuation for this current
peak
% Check that it doesn't fail the magnitude
increase check
% magthr = finaldBincr + (maxdBincr-
finaldBincr)*exp(-(c - Ss(i))/dbIncrTsteps);
magthr = Ms(i);
magdBStep = 20*log10(maxEs(bestix)/Es(i));
if magdBStep > Ms(i)



% Step was too big: Kill this one & leave the
continuation unused
% so that a new track is created with it
fprintf(1, 'col %d (I=%d) tk %d: large step
of %f at %f, breaking track\n' , C, ¢-Ss(i), i,
magdBStep, f)
allowCont(i) = 0;
else
Fs(i) = maxFs(bestix);
Es(i) = maxEs(bestix);
Ts(i) =c;
% delete the taken peak fro maxFs & maxEs
mask = [1:size(maxFs,2)] ~= bestix;
maxFs = maxFs(find(mask));
maxEs = maxEs(find(mask));
% Store 'freq’ in output array
trax(Rs(i), c) = Fs(i);
mags(Rs(i), c) = Es(i);
dbgs(Rs(i), ¢) = Ms(i);
foundcont = 1;
% Update the mag threshold
Ms(i) = max(dbIncrSafeRatio*magdBStep,
Ms(i) - (Ms(i)-finaldBincr)*(1-exp(-
1/dbincrTsteps)));
end
end
end
if foundcont ==
% No acceptable continuation found - maybe
kill this track
if (((c - Ts(i)) > deadsteps) |
(col(round(Fs(i))) < lowEthresh*Es(i)))
% Mark this track to be removed from
current structures
allowCont(i) = 0;
end
% otherwise, let it hang on for a bit
% Set a value for the frequency anyway? Else
could leave gaps
% in frq to indicate untracked parts...
%trax(Rs(i), ¢) = Fs(i);



%mags(Rs(i), c) = Es(i);
end
end % of loop over currently active tracks

% Remove the tracks that have ended from the
current records

if min(allowCont) ==

Fs = Fs(find(allowCont));

Es = Es(find(allowCont));

Ts = Ts(find(allowCont));

Rs = Rs(find(allowCont));

Ss = Ss(find(allowCont));

Ms = Ms(find(allowCont));

end

% Create new tracks for all remaining peaks
for i= 1:(size(maxFs,2))
if maxEs(i) > startupThresh
if verbose ~=0
fprintf(1, 'Creating track at col %d
bin %f\n" |, ¢, maxFs(i));
end
ntrax = ntrax + 1;
tkrow = ntrax;
if ntrax > txsize
% Need to expand the pre-allocated trax
buffer
trax = [trax; tblock];
mags = [mags; tblock];
dbgs = [dbgs; tblock];
txsize = size(trax,1);
fprintf(1, 'trax extended to %d rows\n'
txsize);
end
% trax = [trax; NaN*ones(1,nc)];
% mags = [mags; NaN*ones(1,nc)];
% dbgs = [dbgs; NaN*ones(1,nc)];
% tkrow = size(trax,1);
Rs = [Rs, tkrow];
Fs = [Fs, maxFs(i)];
Es = [Es, maxEs(i)];



Ts =[Ts, cJ;

Ss =[Ss, cJ;
Ms = [Ms, maxdBinct];
j = size(Rs,2);

trax(Rs(j), ¢) = Fs());
mags(Rs(j), ¢) = Es());
dbgs(Rs(j), ¢) = Ms(j);
end
end

end

% Prune away tracks with too few pts (including
pre-allocated empty ones!)

keeprows = sum(~isnan(trax)’) >= minNpts;
trax = trax(find(keeprows),:);

mags = mags(find(keeprows),:);

dbgs = dbgs(find(keeprows),:);

% Offset fregs to start from zero, not 1 (2002-03-
04)
trax = trax - 1;

% foreach col

% find the local maxes

% foreach local max

% find the 'exact' location

% foreach current track

% if (nearest new peak)

% extend track

% remove that peak

% elseif bridging less than max and actual val
not too small

% guess-extend-track

% else

% remove track from active
% foreach remaining new peak
% create new active track

% done



%9%%%%% %% %% %% %6%6%6% % %% %% %% %% %% %% %% % % % %% %% % %%
Helper function

%9%6%6%%6%%%% %% %% %% % % %% %% %% %% %% %0 %0 %0 % % % %% %6 %% % %%
function  [xmax,ymax] = quadmaxloc(v,th)

% [X,Y] = quadmaxloc(V,T) Quadratic-interpolated

index and values for loc maxs

% Vis a uniformly-sampled vector. Find all

local maxes above T

% (absolute), then do a quadratic fit to

interpolate the location and

% height of the maxima. Return these as

correspoding elements of X

% andY.

% 1998may02 dpwe@icsi.berkeley.edu $Header:

$ again?

if (nargin < 2)
th =0;
end

if (size(v,1)>1)

error( 'v must be a row vector' );
end
nr = size(v,2);

% filter for local maxima; ensure edges don't win
otl = (v > [v(2), v(1:(nr-1))]);
% allow greater-than-or-equal to catch plateaux
gtu = (v >=[v(2:nr), 1+v(nn)]);
vmax = v .* (v > th) .* gtl .* gtu;
maxixs = find(vmax);
% Interpolate the max pos's
Xmax = zeros(size(maxixs));
ymax = zeros(size(maxixs));
for i= 1:size(maxixs,2)
% Solve quadratic fit to 3 pts (as y = ax(x-b)

with 0,0 as col(rmax-1))

rmax = maxixs(i);

y1 = v(rmax)-v(rmax-1);

y2 = v(rmax+1)-v(rmax-1);



a=(y2 - 2*y1)/2;

b =1-yl/a;

xmax(i) = rmax-1+b/2;

ymax(i) = v(rmax-1)-a*b*b/4;
end

B-9 colinterpvals.m

function  V = colinterpvals(T,M)

% V = colinterpvals(T,M) Interpolate columns from
real-valued bin tracks

% Each row of T defines a 'track’ as a
continuously-valued 'bin index'

% (where zero indicates the 1st bin i.e. NOT
matlab-style indices)

% for the corresponding column of matrix M; the
conformal value of

% V is the linear interpolation of M at that bin.

% 1998may03 dpwe@icsi.berkeley.edu for AHI tracking
% $Header: $

[nr, nc] = size(M);

% Preallocate results array
V = zeros(size(T));

[nt,ntc] = size(T);

for c=1:nc
mc = M([[1:nr] nr],c);
tc =T(;,c)+1; % add 1 to make it valid matlab
indexing
bin = floor(tc);
binOK = (bin >= 1) & (bin <= nr);
bin(find(~binOK)) = ones(1,sum(~binOK));
base = mc(bin);
delta = mc(bin+1) - base;
% adding the tc restores the NaNs
vals = base+(tc-bin).*delta;
V(:,c) = vals;
end



Keterangan:
e Program yang di-run hanya main program (bukan fungs#/
function).
» Semua file diletakkan dalam satu directory matlab.
* Untuk MSICA (multistage ICA) dapat dilakukan dengan
menggabungkan fp_tdica.m dan fp_fdica.m.
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