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Sadrzaj—U radu je analizirana primena Rao-Blackwell-izovanog
partikal filtera u estimaciji frekvencija viSekomponentnog audio
signala. Analiziran signal se sastoji od tri komponente utopljene
u beli Gausov Sum. Primenjeni partikal filter estimira frekvencije
na osnovu maksimalne vrednosti normalizovane spektralne
gustine srednje snage. Vremensko-frekvencijska analiza signala
je izvrSena primenom spektrograma. Kvantitativna mera
kvaliteta estimacije frekventnih komponenti signala je data kroz
sledeée vrednosti: apsolutnu greSku estimacije, spektralnu
entropiju estimiranih frekvencija i koren srednje kvadratne
greske po frekvenciji.
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L UvobD

Estimacija trenutnih frekvencija je od velikog znacaja u
mnogim aplikacijama za radare, sonare i telekomunikacije.
Najcesce se koristi vremensko-frekvencijska analiza u cilju
izdvajanja trenutnih frekvencija, [1] i [2]. Spektrogram je
prikaz vremensko frekvencijske raspodele srednje snage
dobijen upotrebom diskretne Furijeove transformacije. Jedan
od pristupa za izdvajanje frekvencija na osnovu spektrograma
je primena filtera, ¢iji je zadatak da izdvoji frekvencije sa
maksimalnom spektralnom gustinom srednje snage. S obzirom
da je frekvencija signala najceS¢e promenljiva, prednost u
filtriranju imaju adaptivni filtri. Primena Kalmanovog filtra,
podrazumeva dodatno koriS¢enje metoda za formiranje
merenja, dok bi se primenom partikal filtera pojednostavio
algoritam za formiranje merenja i estimaciju frekvencija. Cilj
ovog rada je da se analizira primena partikal filtera na
visekomponentni audio signal. Osnove partikal filtera su date
u [3]-[5]- Analizira se i uticaj odnosa snage signala Suma na
kvalitet estimacije. Koren srednje kvadratne greske je usvojen
za kriterijum kvaliteta estimacije. Estimirane komponente
signala se analiziraju i sa stanovista spektralne entropije.

II.  PRIMENA PARTIKAL FILTERA NA AUDIO SIGNALU

U radu je predlozen algoritam za izdvajanje komponenata iz
analiziranog signala. Frekvencije u kojima je maksimalna
vrednost spektralne gustine srednje snage predstavljaju
merenje. Partikal filter koji ima moguénost da prati vise

merenja istovremeno je Rao-Blackwell-izovan partikal filter
(RBPF), [6] - [8]. Ovaj filter se sastoji od N partikala, gde
svaki od njih pojedinacno sadrzi M estimacija. Opis stanja j-te
estimacije je dvodimenzioni vektor f,;(k), koji sadrzi
frekvenciju (f) i brzinu frekvencije ( f ), (1). Postupak

estimacije frekvencije komponenata se analizira kroz
vremenske prozore signala, na kojima se izraCunava DFT.

fe,j(k)=[f f]T,j=1,...,M, (1)

gde indeks k£ oznacava k-ti vremenski prozor. Svaki od N
partikala sadrzi estimaciju M merenja, pa se moze predstaviti
slede¢im izrazom:

fe(i)(k) = [fel Ser fe,M]’ i=L.,N,

gde i oznafava redni broj partikla. Dakle, matrica fe(i) je
dimenzije 2xM.

Modeli procesa i opservacija partikal filtera su dati
izrazom:

(k)= Ef0 (k=1)+ Q(k), 3)
(k)= Hf D (k) + R(k). @)

Matrica transformacije predikcije je H=[1 0], dok su matrica
Suma procesa Q(k), matrica prelaza stanja F i vektor Suma
merenja R(k) dati slede¢im izrazima:

Q) = N O ®)
1T
E=lo 1] ©
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R(k) =0, N(0,1), ™

pri ¢emu su: p(l; (k) predikcija stanja i-tog partikla za j-tu

opservaciju, U(’j) (k) j-ta opservacija i-tog partikla, T perioda
diskretizacije, o, standardna devijacija Suma merenja

frekvencije, standardna devijacija Suma procesa brzine
frekvencije 5, i N(0,1) predstavlja standardnu Normalnu

raspodelu. Matrica f;i) je dimenzija 2xM, dok je fo(i)

dimenzije 1xM. Prema tome, matrica estimacije stanja f, i
predikcija stanja f, imaju dimenzije 2NxM, dok je matrica
opservacija f, dimenzija NxM.

Merenja predstavljaju frekvencije u kojima je spektralna
gustina srednje snage maksimalna. Kod visekomponentnih
signala je otezano jednoznacno odredivanje maksimuma. Neka
su generisane opservacije stanja N partikala za j-tu frekvenciju
izrazom (4). Algoritam za odredivanje j-tog merenja, koje
predstavlja frekvenciju u kojoj je maksimalna spektralna
gustina srednje snage, f,,/(k), u k-tom prozoru, je opisan na
slede¢i nacin:

P(f,,,;(k),k) = max(P(f, ;(k),k)). ®)

Matrica P predstavlja normalizovanu spektralnu gustinu
srednje snage. Sada se izraCunava tezinski

koeficijent, Wy)(k), na osnovu funkcije verovatnoée

Normalne raspodele i tezinskog koeficijenta istog partikla
izraunatog u prethodnom prozoru:

(r2 )1, 0 f
oy (g
WOk =1). ©)

W (k) =

1
\/_—e
2no,
Dobijeni tezinski koeficijenti se normalizuju po j-toj koloni:

(i)
w.” (k)

w (k) = —"——. (10)
> k)
n=l1

Zatim se formiraju sume tezinskih koeficijenata po
partiklima w'”

o - DObIjena suma se zatim normalizuje:

(i)
W(i) — Wsum (11)

sum N
(n)
z Weum
n=1

Filtriranje partikla pocinja formiranjem kumulativne sume w,:

w (d)=w,(d-1)+w!?D. (12)

sum

za svako d , tako da je d=2, ..., N+I, pri ¢emu je w.(1)=0.
GeneriSe se prag filtriranja uniformnom raspodelom od N
koeficijenata na intervalu od [0,1]. Filtriranje kumulativne
sume podrazumeva odbacivanje onih partikala za koje je
vrednost kumulativne sume niZza od vrednosti generisanog
praga i umnozavanje onih partikala koji nisu odbaceni do
ukupnog broja N.

Sledi prorac¢un estimacije j-tog merenja u skladu sa izrazom:

N
fo () =Y W (k) £ (k). (13)
i=1

i kovarijansa estimacije:
2 S j 2
o2, () =2 w0 (£~ £.,0) . a4
i=1

III. REZULTATI

Generisan je trokomponentni zaSumljeni audio signal
trajanja Ty 5 sekundi sa frekvencijom odabiranja F,=8 kHz.
Broj odbiraka audio signala je N,. Zakonitost promene
frekvencija pojedina¢nih komponenti signala su dati u
izrazima:

1) linearni cirp,

(07-055) 0'95)£t 1095k (15)
10 2 2

Hh(O)=

2)  sinusoidalna promena frekvencije

F_ 1300 o040, )

) ==
O 4 2mt 04

3) linearni cirp,

(03-0.1)F,
10 2

F
t+0.1—=, 17
) (17)

;0=

Sledi izraz kojim je generisan signal y(?):

y.(£) = 0.2sin(2nf, (1)) +
0.2sin(2nf, ()¢) + (18)
0.2 sin(27f, (1)¢).
Signalu je dodati beli Gausov Sum w,(?) sa varijansom od

0.04. Sledi da je zaSumljeni trokomponentni audio signal dat
izrazom:
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V() =y, +w, (). (19)

Odnos snage signala i Suma SNR je 1.7 dB. Vremensko
frekvencijska analiza audio sekvence je predstavljena pomocu
spektrograma. Za izraunavanje spektrograma od signala
koriS¢eni su slede¢i parametri: Diskretna Furierova
transformacija u Ndfi=1024 tacke, Kaiser prozorska funkcija
duzine L=400 i parametrom oblika p=3m, [Jlldok je
preklapanje izmedu susednih prozora O=200 tacaka. Za fiksnu
duzinu prozora, L, parametrom oblika f se moze direktno
praviti kompromis izmedu Sirine glavnog loba i nivoa bo¢nih
lobova.

Broj prozora BP je dat izrazom:

N, -0
Y—J . (20)

BP = fix
fi ( L-0

Matrica S sadrzi kompleksne koeficijente izracunate
opisanom DFT-om, dimenzija BPxNdft. Podatak koji je
potreban za frekvencijsko-vremensku analizu audio signala u
ovom radu je normirana spektralna snaga. Mora se imati u vidu
da se analizira samo jedna polovina prora¢unatom simetricnog
spektra snage i u daljem tekstu ¢e se upotrebljavati vrednost
F/2 za normiranje.

Sledi proracun matrice P, koja je istih dimenzija kao
matrica S, 1 sadrzi normirane vrednosti modula koeficijenata
spektralne snage. Normiranje je izvrSeno sa maksimalnom
vredno$éu modula koeficijenta spektralne snage po prozoru.

Normirane vrednosti za svaki k-ti prozor, k = 1, ..., BP, se
raunaju prema izrazu:
SA:F /2,k
P(L:F./2,k) = [SA:F 72,k @1)

max(S(1: F,/2,k))

Na Sl. 1.a) je dat prikaz spektrogram originalnog audio
signal, dok je na SI. 2.b) dat spektrogram filtriranog signala.
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Slika 1. a) Spektrogram generisanog signala, b) spektrogram filtriranog

signala

Partikli se azuriraju na osnovu izraza (3) i (4), pri ¢emu su:

F /2

C,= £ standardna

Ndfi

frekvencije i 0, =1

devijacija Suma merenja

N

-1 TYURT v
§  standardna devijacija Suma

merenja brzine frekvencije. Perioda diskretizacije procesa

1
iznosi T = ——.

F./2

Frekvencije iz spektra koji predstavljaju merenje se
dobijaju izrazom (8). Zatim se proracunavaju tezinski
koeficijenti partikala, izraz (9)-(12). Sledi proracun estimacije
frekvencija i kovarijansi izrazima (13) i (14). Na SL 2 je
prikazana estimacija frekvencija komponenti, dok je na SI. 3
dat prikaz korena kovarijansi.

Na Sl 4 je prikazana spektralna snaga u estimiranim
frekvencijama. Kako su vrednosti spektralne snage u
diskretnim frekvencijama, predlozen je metod linearizacije
izmedju dve susedne frekvencije u kojima se racuna DFT.
Ovako proracunata spektralna snaga se definiSe kao linearna
spektralna snaga Py, (k) i proraunava se za svako j-to
merenje u k-tom prozoru slede¢im izrazom:

P(fix(f., (k) Ndft) - Neft) |

Bin,j(k) = 2
(22)
P((fix(f, ;(k)/ Ndft) +1) - Ndft)
7 .
é 1000//
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Slika 2.  Estimirane frekvencije

14

13r

BB e
© B N

€]

,," w,,'\“, “I ‘, I M ibg‘ I "“

A O 0 N ® to
T T T T

. . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
indeks prozora

- 468 -



Slika 3.

Standardne devijacije estimiranih frekvencija
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Slika4.  Linearizovana spektralna gustina snage

Linearizovana spektralna snaga i estimirana frekvencija
predstavljaju precizniju analizu u frekventnom domenu, jer
time se koriguje curenje spektra.

Na osnovu radova u [9] i [10], moZe se proraCunati
spektralna  entropija  filtriranog signala na osnovu
linearizovane spektralne snage. Spektralna entropija se racuna
slede¢im izrazom:

Hj(k) = Plin,j (k) ln(le,j(k)) : (23)

Na Sl. 5 je spektralna entropija predstavljena
usrednjavanjem od po 20 taaka. Na osnovu vrednosti
spektralne entropije se vidi da su dva signala uredjena, jer su
vrednosti gotovo konstantne, dok je tre¢i manje ureden, jer
ima odredenu varijaciju, na Sl. 5 je to plot crne boje. Ako se
pogleda SI. 3, vidi se da plot crne boje predstavlja signal, ¢ija
je sinusoidalna zakonitost promene frekvencije.

Gresku estimacije frekvencija je prikazano kroz apsolutnu
gresku estimirane frekvencije i frekvencije koja je definisana
kao merenje. Greska estimacije se racuna izrazom:

L0 f,0) e

abserror, (k) =

Za rezultate na Sl. 6, moZe se re¢i da je model estimacije
optimalan za dve estimirane frekvencije, dok za jednu nije.
Losija estimacija je druge komponentne signala, definisana u
izrazu (16).

0.9F q
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indeks prozora

0.4 : : :
0

Slika 5. Spektralna entropija
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Jos jedan kriterijum za kvalitet estimacije je koren srednje
kvadratne greske po frekvenciji za celu sekvencu signala.
Definisan je slede¢im izrazom:

BP

Z (abserrorj )z

k=1 ) 25
2P (25)

rmse/. =

U tabeli I su date vrednosti korena srednje kvadratne
greSke u zavisnosti od SNR. Analizom uticaja SNR na
estimaciju, dolazi se do zakljucka, da ako je vrednost SNR
manja od -6.5 dB, ne moze se estimirati frekvencija, jer je
nivo spektralne gustina srednje snage signala vrlo blizak nivou
spektralne gustina srednje snage Suma. S druge strane, ako je
vrednost SNR veca od 15 dB, nema svrhe rad estimatora, jer je
nivo Suma izuzetno nizak.

Na Sl. 7 je predstavljen proces filtriranja partikala kroz
procenat partikala, koji nisu odseceni filtriranjem, a izraz koji
se izracunava je:

NP
pp(k) ==£100% 26)

Broj N, je broj partikala koji nisu odseceni filtriranjem.

TABELA L. KOREN SREDNJE KVADRATNE GRESKE
U ZAVISNOSTI OD SNR
rmse; [Hz
SNR = 1;2[ ] =
13.82 dB 3.848 2.531 9.671
7.78 dB 3.211 1.357 8.106
1.81 dB 0.952 1.832 7.188
-4.3870 1.097 0.783 6.756
-6.2810 4.199 4.062 7.489
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Slika 8. Vremensko — frekvencijski filtriranog audio signala

Na Sl. 8 je vremensko frekvencijski prikaz filtriranog
signala.

IV. ZAKLJUCAK

Generisan je trokomponentni audio signal utopljen u beli
Gausov  Sum. Rao-Blackwell-izovan partikal filter je
primenjen za estimaciju frekvencija pojedinac¢nih komponenti
signala. Merenja su izdvojena iz signala upotrebom partikala i
maksimalne normirane spektralne gustine srednje snage.
Kvantitativna analiza kvaliteta estimacije je pokazala dobre
rezultate. Doprinos primene RBPF je u preciznijoj estimaciji
frekvencija, koje se ne mogu dobiti DFT-om. Ovime se
smanjuje curenje spektra. U radu je predstavljen uticaj SNR na
kvalitet estimacije 1 spektralna entropija izdvojenih
komponenti.
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ABSTRACT

The application of Rao-Blackwellized particle filter in the
estimation of multicomponent audio signal frequencies has
been analysed in this paper. The analysed signal consists of
three components immersed into white Gaussian noise. The
applied particle filter estimates frequencies on the basis of
mean power of normalised spectral density maximum value.
Time-frequential signal analysis has been conducted by means
of spectrogram. Quantitative measure of the frequent signal
components estimation quality has been presented by the
following values: absolute estimation error, estimated
frequencies spectral entropy and frequency root mean square
erTor.
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