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ANALISIS PEMISAHAN SINYAL TERCAMPUR DI BAWAH
AIR MENGGUNAKAN METODE BLIND SOURCE
SEPARATION (BSS) PADA TANGKI UJI MINI SEMI-TANPA
GAUNG (SEMI-ANECHOIC)

Nama Mahasiswa : Niken Puspitasari Yuwono

NRP . 2412201017

Pembimbing . Dr. Dhany Arifianto, S.T., M.Eng

Co-Pembimbing . Dr. Ir. Wirawan, DEA
ABSTRAK

Thesis ini berisi laporan eksperimen perekaman suara tercampur di bawah
air berkonfigurasi overdetermined dengan jumlah sensor tiga buah dan jumlah
sumber dua buah menggunakan tiga skenario keadaan untuk kemudian diurai
kembali sehingga didapatkan sinyal penyusunnya menggunakan teknik Blind
Source Separation (BSS) algoritma joint diagonalization time-frequency blind
source separation (TFBSS) dan alternating least squares (ALS). Algoritma Time-
Frequency Blind Source Separation (TFBSS) dalam memisahkan suara
mendapatkan sistem pengurai (demixing matrix) dari eigenvalue dan eigenvector
autokorelasi sinyal observasi, sedangkan algoritma Alternating Least Squres
(ALS) mendapatkan sistem pengurai (demixing matrix) dari cross spectral density
dan korelasi dari sinyal observasi. Perbedaan kedua algoritma tersebut berada
pada adanya algoritma adjusting permutation pada ALS sedangkan pada TFBSS
tidak. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa unjuk kerja algoritma ALS konsisten
lebih baik pada variasi suhu maupun salinitas serta kedua parameter eror yaitu
MSE dan SIR dibandingkan dengan algoritma TFBSS ketika digunakan untuk
memisahkan sinyal observasi yang direkam dari tangki uji mini semi-tanpa gaung.
Skenario pertama yaitu variasi suhu, nilai MSE terkecil berada pada variasi sinyal
observasi tipe I, penggunaan metode ALS pada suhu 21°C yaitu sebesar 0.0966.
Berdasarkan rata-rata nilai MSE metode ALS juga memiliki nilai lebih kecil yaitu
sebesar 0.55 dibanding nilai rata-rata MSE TFBSS vyaitu 0.6. Konsisten dengan
skenario pertama, skenario kedua Vaitu variasi salinitas memiliki nilai MSE
terkecil pada variasi sinyal observasi tipe 1, penggunaan metode ALS pada
salinitas 3.1% vyaitu sebesar 0.044 serta nilai rata-rata MSE metode ALS memiliki
nilai lebih kecil yaitu sebesar 0.42 dibanding nilai rata-rata MSE TFBSS yaitu
0.56. Sedangkan dalam analisis nilai SIR baik pada variasi suhu maupun variasi
salinitas hasil pemisahan suara menggunakan metode ALS memiliki nilai rata-rata
SIR 21 dB sehingga antara sinyal estimasi satu dengan sinyal estimasi lainnya
memiliki perbedaan 4 kali lebih keras ketika diterima oleh telinga, berbeda jauh
dengan nilai rata-rata SIR metode TFBSS yang sebesar 3 dB. Skenario ketiga
dimana perekaman percampuran suara di bawah air dilakukan pada tangki uji



besar berdimensi 200x 10 x 5.5 m tanpa variasi pada medium airnya
menunjukkan adanya anomali pada hasil unjuk kerja teknik BSS kedua algoritma
ALS dan TFBSS baik dari segi nilai MSE maupun SIR. Hasil skenario ketiga
menunjukkan hal yang berkebalikan dari yang terjadi pada skenario pertama dan
kedua vyaitu nilai rata-rata MSE algoritma TFBSS yang memiliki nilai rata-rata
MSE lebih kecil yaitu 0.013 dibanding rata-rata nilai MSE algoritma ALS sebesar
0.34. Hasil nilai rata-rata absolut selisih desibel dari SIR metode ALS yaitu 5.8
dB lebih besar dibandingkan nilai rata-rata absolut selisin desibel dari SIR metode
TFBSS vyaitu 2.5 dB. Didapatkan kesimpulan bahwa dimensi dan kondisi tempat
percampuran suara memiliki pengaruh lebih signifikan dalam keberhasilan proses
pemisahan suara tercampur di bawah air dibandingkan dengan variasi suhu dan
salinitas pada medium air.

Kata kunci : Blind Source Separation (BSS), underwater acoustic, variasi salinitas dan
suhu



ANALYSIS OF UNDERWATER SIGNALSEPARATION
USING BLIND SOURCE SEPARATION (BSS) METHOD ON
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Supervisor . Dr. Dhany Arifianto, S.T., M.Eng
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ABSTRACT

In this thesis, we report the sound mixed recording in underwater
overdetermined configured with the number of sensors three and the number of
sources two using three scenarios, then we separate again using Blind Source
Separation (BSS) method with specific algorithm joint diagonalization time-
frequency blind Source separation (TFBSS) and alternating least squares (ALS).
When separating the mixtures, Time-Frequency Blind Source Separation (TFBSS)
algorithm  gets demixing matrix from the eigenvalue and eigenvector
autocorrelation observation signal, while the Alternating Least Squares (ALS)
algorithm gets a demixing matrix from cross spectral density and correlation the
observation signal. The difference between the two algorithms is in the presence
of adjusting permutation algorithm in ALS whereas in TFBSS it is not. The
experimental results show that the performance of the ALS algorithm is
consistently better on both temperature and salinity variations as well as the two
error parametere MSE and SIR compared with the TFBSS algorithm when used to
separate the observed signals recorded from mini semi-anechoic test tank. For the
first scenario temperature variation, the smallest MSE value is in variation of type
| observation signal, using ALS method at temperature 21°C that is equal to
0.0966. Based on the average value, MSE ALS method also has a smaller value
that is equal to 0.55 compared to the mean value of MSE TFBSS is 0.6.
Consistent with the first scenario, the second scenario of salinity variation has the
smallest MSE value on the variation of type | observation signal, using ALS
method on salinity 3.1% which is equal to 0.044 and the average value of MSE
ALS method has a smaller value that is 0.42 compared to the average value of
MSE TFBSS is 0.56. While in SIR value analysis both in temperature variation
and variation of salinity results using ALS method have mean value of SIR 21 dB
so that between estimation signal one with other estimation signal have difference
4 times louder when received by ear, far different with average value of SIR from
TFBSS method that is equal to 3 dB. For a third scenario where the recording of
sound mixing is performed on a large dimension test tank 200 x 10 X 5.5 m
without variation on the water medium indicates an anomaly in the results of the
BSS technique's performance for both ALS and TFBSS algorithms in terms of
MSE and SIR values. In this third scenario occurs the opposite of what happens in



the first scenario and the second where the average value of MSE TFBSS
algorithm is 0.013 smaller when compared to the average value of MSE ALS
algorithm that is equal to 0.34. While for the absolute average value of the decibel
difference of SIR the ALS method have value 5.8 dB greater when compared with
the absolute average value of the decibel difference of SIR of TFBSS method that
is equal to 2.5 dB. It is concluded that the dimensions and conditions of the
mixing sound have a more significant influence in the success of the sound
separation process from underwater than the variations in temperature and salinity
on the water medium.

Keywords: Blind Source Separation (BSS), underwater acoustic, salinity and
temperature variation
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Laut menutupi permukaan bumi lebih dari 70% (Pidwirny, 2006) dan 95%
dari dunia bawah air ini tidak dapat dilihat oleh mata (NOAA Team, 2017),
membuat manusia menggunakan indra pendengaran sebagai pengganti mata untuk
mendapatkan data dari perairan. Peneliti dalam mendapatkan data dari laut,
menggunakan berbagai macam alat bantu berupa sensor untuk mengindra
fenomena-fenomena yang terjadi. Salah satu sensor yang digunakan adalah
hydrophone yang merupakan komponen receiver dari sistem Sound Navigation
and Ranging (SONAR) yang terdapat pada kapal. SONAR merupakan sistem
yang bekerja menggunakan gelombang suara untuk menyelidiki keadaan
sekitarnya, dengan penggunaan gelombang suara pada perairan menjadi solusi
terbaik karena sifat fisisnya yang merambat melalui medium secara alami terbantu
oleh hadirnya arus laut dan membuat gelombang suara merambat sejauh ribuan
kilometer disaat gelombang elektromagnetik (contoh : gelombang radio) tidak
dapat merambat pada perairan diakibatkan besarnya absorpsi (Ainslie, 2010).

Cara klasik yang digunakan peneliti untuk mendapatkan data bawah air
memanfaatkan SONAR adalah dengan membawa komponen-komponen yang
terdiri dari transmitter dan receiver ke perairan yang dituju kemudian melakukan
pemindaian. Pengambilan data dengan cara ini memiliki kelemahan diantaranya
memerlukan biaya, transportasi, waktu dan tenaga yang tidak sedikit sehingga
penelitian menjadi tidak efektif dan tidak efisien serta memiliki banyak
keterbatasan. Keadaan tersebut kemudian mendorong peneliti melakukan
eksperimen skala laboratorium untuk mengurangi ketidakefisienan yang
disebabkan oleh pengambilan data pada laut sebenarnya. Sejalan dengan solusi
pengambilan data skala laboratorium, dalam pra-penelitian yang dilakukan pada
thesis ini telah dikembangkan tangki uji mini semi-tanpa gaung berdimensi

2x1x1 m dengan ketebalan kaca 12 mm sebagai representasi lingkungan

perairan namun dengan variabel fisis suhu dan salinitas medium air yang



terkontrol disesuaikan dengan karakteristik perairan Indonesia (Yuwono, dkk
2012). Tangki uji pada penelitian tersebut telah digunakan untuk eksperimen
pengambilan data menggunakan transmitter dan receiver seperti SONAR untuk
menganalisis efek variasi variabel fisis suhu dan salinitas terhadap propagasi
gelombang suara sebagai langkah validasi teori sebelum eksperimen pengambilan
data pada perairan sebenarnya.

Berkembangnya penelitian skala laboratorium secara alami mendorong
timbulnya skenario lain berkaitan dengan perluasan eksperimen demi
didapatkannya pemahaman lebih mengenai ekstraksi informasi data yang didapat
dari bawah air. Arah skenario pada penelitian selanjutnya dalam thesis ini adalah
mengenai ekstraksi informasi dari data yang diterima oleh receiver. Menggunakan
asumsi bahwa data gelombang suara yang ditangkap oleh receiver pada perairan
sebenarnya tidak mungkin berupa data tunggal, maka penggunaan teknik Blind
Source Separation (BSS) menjadi relevan dalam rangka mengekstraksi informasi
data yang ditangkap oleh receiver. Blind Source Separation (BSS) adalah salah
satu teknik penguraian data tercampur (mixture) menjadi data-data penyusunnya
(source) dengan hanya mengeksplorasi data tercampurnya (mixture) saja
(“blind”). Secara matriks hubungan antara mixture dan source dalam BSS adalah
X = AS dengan X adalah mixture yang terbentuk dari hasil interaksi A yang
merupakan medium pencampur (mixing matrix) dengan S (source). Persamaan
tersebut sesuai dengan proses interaksi yang terjadi pada gelombang suara yang
berinteraksi dengan air sebagai medium perambatannya.

Unjuk kerja hasil penggunaan teknik BSS diupayakan untuk dapat
mengurai atau mengekstraksi informasi data tercampur berupa gelombang suara
yang didapat dari bawah air. Upaya tersebut dilakukan dengan cara eksperimen
pengambilan data tercampur di bawah air skala laboratorium pada tangki uji mini
semi-tanpa gaung berdimensi 2 x 1 X 1 m dengan ketebalan kaca 12 mm untuk
kemudian diurai menjadi sumber-sumber penyusunnya. Secara spesifik, skenario
yang digunakan adalah overdetermined atau jumlah sensor lebih banyak dari
jumlah sumber dengan algoritma pemisahan suara joint diagonalization Time-
Frequency Blind Source Separation (TFBSS) dan Alternating Least Squares
(ALS). Sebagai representasi diversitas medium air pada laut sebenarnya maka



suhu dan salinitas medium air pada tangki uji mini semi-tanpa gaung akan
divariasi. Kemudian juga akan dilakukan eksperimen yang mirip seperti pada
skenario tangki uji mini semi-tanpa gaung namun dilakukan pada tangki uji
berdimensi 200 x 10 x 5.5 mtanpa variasi pada mediumnya sebagai pembanding
hasil unjuk kerja teknik BSS yang digunakan yaitu TFBSS dan ALS. Bagian yang
akan diamati adalah seperti apakah pengaruh dari variasi kondisi suhu dan
salinitas medium air serta dimensi pengambilan data terhadap hasil penguraian
data menggunakan teknik BSS algoritma TFBSS dan ALS.

Laporan thesis ini dibagi menjadi 5 bab. Bab 2 berisi gambaran umum
mengenai teori BSS beserta syarat-syarat kondisi yang berlaku didalamnya. Bab 3
berisi skenario pengambilan data yang dilakukan. Kemudian pada Bab 4
ditunjukkan analisis dan pembahasan hasil dari pengolahan data (pemisahan
suara) menggunakan teknik yang dipaparkan pada Bab 2 dengan parameter
statistik kurtosis, mean squared error (MSE) dan source to interference ratio
(SIR). Terakhir Bab 5 berisi kesimpulan.

1.2  Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada thesis ini adalah :

1. Bagaimana karakteristik gelombang suara tercampur atau sinyal
observasi di bawah air ketika dipengaruhi oleh variasi suhu,
salinitas dan dimensi tempat pengambilan data.

2. Bagaimana memisahkan suara tercampur di bawah air dengan
menggunakan teknik BSS algoritma TFBSS dan ALS.

3. Bagaimana unjuk kerja pemisahan suara teknik BSS algoritma
TFBSS dan ALS ketika dipengaruhi oleh variasi suhu, salinitas dan

dimensi tempat pengambilan data.

1.3  Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian pada thesis ini adalah :
1. Mengetahui karakteristik gelombang suara tercampur atau sinyal
observasi di bawah air ketika dipengaruhi oleh variasi suhu,

salinitas dan dimensi tempat pengambilan data.



2. Mengetahui cara memisahkan suara tercampur di bawah air dengan
menggunakan teknik BSS algoritma TFBSS dan ALS.

3. Mengetahui unjuk kerja pemisahan suara teknik BSS algoritma
TFBSS dan ALS ketika dipengaruhi oleh variasi suhu, salinitas dan

dimensi tempat pengambilan data.

1.4  Batasan Masalah
Batasan masalah pada thesis ini adalah :

1. Tipe konfigurasi skenario yang digunakan adalah overdetermined
yaitu jumlah sensor lebih banyak daripada jumlah sumber. Thesis
ini menggunakan sensor sebanyak 3 buah sedangkan jumlah
sumber sebanyak 2 buah.

2. Eksperimen dilakukan pada tangki uji mini semi-tanpa gaung,
terbuat dari bahan kaca tempered setebal 12 mm berdimensi
2x1x1 m dan tangki uji besar milik BPPT-LHI Surabaya
berdimensi 200 x 10 X 5.5 m.

1.5 Manfaat Penelitian

Mengetahui karakteristik gelombang suara tercampur atau sinyal observasi
di bawah air serta unjuk kerja pemisahan suara teknik BSS algoritma TFBSS dan
ALS Kketika dipengaruhi oleh variasi suhu, salinitas dan dimensi tempat
pengambilan data maka informasi tersebut dapat dimanfaatkan sebagai
pertimbangan dalam mengoptimalkan dan mengembangkan teknologi-teknologi

bawah air yang efektif dan efisien pada bidang strategis.



BAB 2
TINJAUAN LITERATUR

2.1  Pendahuluan

Blind source separation (BSS) adalah teknik yang digunakan untuk
mendeteksi sumber (source) dengan hanya mengobservasi sinyal hasil
percampurannya (observation) dengan medium atau sistem pencampurnya
(mixing matrix). Hal ini disebabkan oleh tidak adanya informasi mengenai sumber
(source) dan sistem pencampurnya (mixing matrix) sehingga disebut buta (blind).

Kasus dalam BSS diasumsikan sebagai berikut. Jika terdapat beberapa sumber
dengan simbol s, (t), ..., sy (t) melalui sebuah sistem dengan simbol A4, sumber-

sumber tersebut akan tercampur dengan sistem A dan menghasilkan sinyal
campuran dengan simbol x,(¢),...,x;(t) dan hanya sinyal campuran inilah

informasi yang kita punya.

s4(1) Alt) X3(t)

sn(t) Alt) Xy(t)

Gambar 2.1. Skema Sistem Terjadinya Percampuran Suara.

2.2  Permasalahan pada BSS

Kasus dalam dunia nyata yang terjadi adalah sumber dan sistem
pencampur A tidak diketahui dan hanya sinyal campuran (observation) yang
diketahui. Contoh kasus pada keadaan ini populer dengan sebutan cocktail party.
Cocktail party adalah keadaan dimana beberapa orang berbicara secara sekaligus

dalam sebuah ruangan dengan terdapat iringan musik serta sumber-sumber suara



lain di bagian latar belakangnya. Suara dari semua aspek pada ruangan ini
kemudian direkam oleh beberapa sensor berupa mikrofon. Dianalogikan dengan
Gambar 2.1., maka ruangan tersebut merupakan sistem A, berbagai sumber suara
yang berada di ruangan tersebut adalah sumber s, (), ..., sy (t), sedangkan hasil
rekaman dari sensor (mikrofon) adalah sinyal campuran (observation)
x; (@), .., x, ().

Operasi penguraian suara (demixing), secara matematis dapat dinyatakan
dalam bentuk persamaan 2.1. dimana persamaan 2.1 dinyatakan dalam bentuk
matriks. Notasi matriks proses percampuran suara dan penguraiannya berturut-

turut akan tampak seperti di bawah ini.

X(t) =AS(D) (2.1)

dengan X(t) = (x,(t), ..., x;(t)) adalah sinyal campuran (observation), 4 adalah
sistem (mixing matrix) dan S(t) = (s,(t), ..., sy(t)) adalah sumber.

S(t) diperoleh melalui estimasi §(t) yang dinyatakan pada persamaan 2.2
yang didapatkan dengan membalik model matematika dari persamaan 2.1

menjadi,

S(H) = X(H)A1 2.2)

dengan S(t) merepresentasikan sumber ekspektasi, A~ adalah sistem pengurai
(demixing matrix) dan X(t) adalah sinyal campuran (observation).

Terdapat 2 kondisi untuk menerapkan persamaan 2.2 dalam eksperimen.
Kondisi pertama, matriks sistem (mixing matrix) A harus diketahui dan yang
kedua adalah keadaan lingkungan tempat terjadinya percampuran suara bebas
gangguan atau ideal sempurna, misal : gangguan (noise) dan waktu tunda
(delay/echo). Hal ini tidak mungkin tercapai pada keadaan dunia nyata
sesungguhnya vyaitu kondisi ideal sempurna tanpa gangguan umumnya tidak ada.

Secara kepraktisan persamaan 2.2 kurang sesuai jika digunakan pada kasus

dunia nyata dan harus dicari melalui pendekatan persamaan yang berbeda.



Selanjutnya kondisi kedua yaitu adanya waktu tunda maka dilakukan pendekatan

matematika berbentuk seperti pada persamaan 2.3 dan 2.4.

X(t) = AS(t—k) (2.3)
kZoo
X(t) = Z AxS(t) (2.4)

dengan X(t) = (x,(t), ..., x;(t)) adalah sinyal campuran (observation), A adalah
sistem (mixing matrix) dan S(¢t) = (s,(t), ..., sy(t)) adalah sumber, dan k adalah
lama waktu tunda. Tampak pada persamaan 2.3 yang mempertimbangkan waktu
tunda berubah menjadi operasi matematika konvolusi pada persamaan 2.4. Linier
dengan persamaan 2.2 untuk mendapatkan sumber ekspektasi $(t) dapat

diasumsikan dengan membalik model matematika menjadi persamaan 2.5,

S(t) = Z A71X(t— k) 2.5)

k=—o00

Melalui pendekatan operasi matematika konvolusi maka masalah
mengenai waktu tunda dapat diselesaikan. Kendala berikutnya dalam operasi
matematika konvolusi adalah perhitungan yang rumit sehingga untuk
mempermudah operasi matematika dilakukan transformasi dari domain waktu ke
domain frekuensi agar operasi konvolusi menjadi operasi perkalian biasa.

Masalah pertama yaitu jika matriks sistem (mixing matrix) A tidak
diketahui terdapat cara-cara yang telah dipublikasikan oleh para peneliti
internasional yang mengeksplorasi informasi pada sinyal observasi saja.
Diantaranya adalah metode joint diagonalization atau menjadikan covariance
matrix sinyal observasi diagonal (Belouchrani, dkk 1998), metode steepest
descend (Parra, 2000) dan Alternating Least Square (ALS) oleh (Kamran, dkk
2001).

Berdasarkan penjelasan di atas maka BSS dapat dibedakan menjadi 2 jenis

yaitu instantaneous mixture dengan keadaan lingkungan tempat percampuran



suara ideal tanpa gangguan (noise) dan waktu tunda (delay/echo) dan
percampuran konvolusi dengan keadaan lingkungan tempat percampuran suara
terdapat gangguan (noise) dan waktu tunda (delay/echo). Lebih jauh mengenai 2
tipe BSS ini dijelaskan pada subbab 2.3 dan 2.5.

2.3 Instantaneous Mixture
Kasus instantaneous pada model percampuran suara (Bell, dkk, 1995)

(Comon, 1994) dari sinyal observasi berbentuk operasi perkalian dari matriks
sistem A dan matriks sumber. Dinotasikan secara matematika menjadi,

X(t) = AS(t) (2.6)

dengan X(t) = (x,(t), ..., x;(t)) adalah sinyal campuran (observation), 4 adalah
sistem (mixing matrix) dan $(t) = (s,(t), ..., sy(t)) adalah sumber.
Secara sederhana, untuk mendapatkan S(t) pada kasus instantaneous dapat

diasumsikan dengan membalik model matematika dari persamaan 2.1 menjadi

Y(t) = WX() 2.7)

dengan Y (t) merepresentasikan sumber ekspektasi ( Y (t) =~ S(t)), W adalah
sistem pengurai (demixing matrix) (W ~ A~1) dan X(¢t) adalah sinyal campuran

(observation).

54(t) e Alt) %q(t) e Wit) e y4(t)
—> — —>
snt) = Al x,(t) =0 Wi e R

Gambar 2.2. Skema Pemisahan Suara Campuran pada Instantaneous Mixture.



2.4  Time-Frequency Blind Source Separation (TFBSS)

Salah satu metode yang digunakan untuk menyelesaikan masalah BSS
adalah Time-Frequency Blind Source Separation (TFBSS). Belouchrani, dkk
1998 menuliskan jika TFBSS pada dasarnya adalah pengaplikasian metode joint
diagonalization atau membuat covariance matriks dari sinyal campuran menjadi
diagonal.

Ziehe, 2005 menulis tentang cara menyelesaikan masalah BSS dengan cara
mengukur diagonalitas daripada independensi. Molgedey dan Schuster, 1994
menunjukkan jika penyelesaian masalah pada BSS dapat dianalogikan dengan
joint diagonalization. Persamaan 2.8 menunjukkan bahwa kovarian x

berhubungan dengan kovarian s.

C.(x) = E{x()x(t + 1))}

C,(x) = E{As(D)As(t+ 1))}

C.(x)= AE(s()s(t+ 1)} A

C;(x)=AC(s)A" 28)

dengan C,(x) adalah kovarian matriks dari sinyal observasi x(t) pada time-
lagged 7. Observasi yang dilakukan adalah dengan melihat cross-correlation
covariance sinyal sumber, yaitu dengan melihat pada sisi selain diagonal dari
matriks C,(s) dengan ketentuan harus bernilai O agar sinyal menjadi independen
dan menyebabkan C,(s) menjadi matriks diagonal. Dengan demikian maka
mixing matrix A dapat diidentifikasi dan menyelesaikan masalah diagonalisasi
pada persamaan 2.8. Jika A adalah matriks invertible, maka persamaan 2.8 dapat

ditulis menjadi,

VC,(x)VT =C,(s)=D, (2.9)

dengan ¥V = A~ mendiagonalkan selurun C,(x).



Diagonalisasi dapat dianalogikan dengan proses sphering dan rotation.
Sphering atau whitening bertujuan untuk meng-orthogonal-kan sinyal observasi
agar sinyal observasi tersebut memiliki covariance bernilai 1 sehingga sesuali
dengan syarat kondisi yang ditentukan oleh ICA (Independent Component

Analysis) yaitu sinyal dinyatakan independen ketika secara matriks berbentuk

Iy To -3

Gambar 2.3. Proses Dekorelasi dengan Melihat Struktur Dari Sinyal (Ziehe, 2005).
matriks diagonal dengan nilai selain sisi diagonalnya adalah 0. Dengan

mentransformasikan vektor observasi dengan Q = ./Cy1(x) , dengan Q adalah

orthogonal matrice maka didapatkan,

z(t) = Qx(t) = QAs(t) (2.10)
dan
Co(2) = (QAXC,(s)(QA)" =1 (2.11)

Sejak C,(s) =1, produk dari (QA) adalah orthogonal matrice ,

QAQA) =1 (2.12)

Secara singkat langkah-langkah penyelesaian masalah BSS menggunakan
pendekatan joint diagonalisasi tampak seperti di bawah ini,
» Input : x(t) adalah sinyal observasi.

= Estimasi nilai C,(x) yang adalah kovarian matriks dari sinyal observasi x.
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= Aplikasikan metode joint diagonalisasi pada C, (x) sehingga didapatkan
matriks V = JDC,,.

= Kalikan matriks V dengan sinyal observasi x(t) maka didapatkan sinyal
sumber estimasi $(t) = u(t) = Vx(t).

= Qutput : W =V, §(t) = u(t) yang adalah estimasi dari demixing matrix

dan sinyal sumber.

2.5 Percampuran Konvolusi
Berkebalikan dengan instantaneous mixture, pada sistem pencampur
konvolusi terdapat delay/echo sehingga secara matematika model pencampuran

suaranya menjadi,

X() = Z AS(t— k) 2.13)
k=—c0
X() = Z A+ S(t) (2.14)

k=— o0

Persamaan 2.14 menunjukkan bahwa sumber S(t) berkonvolusi dengan
sistem pencampur A sehingga untuk mendapatkan estimasi dari S(t) digunakan

model matematika seperti pada persamaan 2.15 di bawah ini,

(D) = Z WX(t - k) (2.15)

k=—o00

dengan Y(t) merepresentasikan sumber ekspektasi ( Y (t) = S(t)), W adalah
sistem pengurai (demixing matrix) (W ~ A~') dan X(t) adalah sinyal campuran
(observation).

Berdasarkan definisi, proses percampuran suara pada percampuran tipe
konvolusi lebih relevan dengan permasalahan dunia nyata dengan keadaan ideal
tanpa gangguan (noise) dan waktu tunda (delay/echo) sangat jarang terjadi. Maka

dari itu, persamaan yang mendekati keadaan sebenarnya adalah persamaan
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konvolusi. Supaya proses matematika konvolusi menjadi perkalian biasa, maka
kita aplikasikan algoritma Fourier Transform. Secara teori, operasi konvolusi
pada domain waktu akan menjadi operasi perkalian biasa pada domain frekuensi.

Percampuran suara konvolusi pada domain frekuensi dideskripsikan sebagai,

X(w) = A(w)S(w) (2.16)

dengan w merepresentasikan frekuensi, X(w) = [x,(w), ..., x,,(w)]"adalah sinyal
observasi, S(w) = [s;(w),...,sy(w)]” adalah sinyal sumber, A(w)
merepresentasikan mixing matrix. Analog dengan percampuran suara dan
pemisahan suara pada kasus instantaneous mixture, maka algoritma pemisahan

pada percampuran konvolusi domain frekuensi menjadi

S(w) =Y(w) =W(w)X(w) (2.17)

dengan $(w) adalah source expectation, W (w) ~ A~ adalah demixing matrix. W
dibuat sedemikian rupa sehingga Y mutually independent atau tidak saling
mempengaruhi satu sama lain. Mengembalikan ¥ pada domain waktu maka

digunakan Invers Fourier Transform.

5q(1) Alt) xqit) FFT\ Xq(0) WD Y4l ! FFL
- - FF - - - IFF
l l FF . . . IFF
Syt Alt) b (9] 5 X0 Wih Yi(f) 5

Ynlt)

Gambar 2.4. Skema Pemisahan Suara Campuran pada Percampuran Konvolusi.

2.6 Contrast Function
Bab 2.6 akan dijelaskan mengenai beberapa algoritma statistik yang
digunakan dalam mengukur kualitas hasil pemisahan suara. Melihat pada

persamaan 2.1 dan 2.2, maka untuk membalik proses pencampuran suara menjadi
proses pemisahan suara digunakan matriks pemisah W dengan W didapatkan dari
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perhitungan minimalisasi contrast function ¢[y]. A dalam BSS adalah mixing
matrix dan W adalah demixing matrix, didefinisikan sistem € = WA, kemudian

¢[.] adalah contrast function dengan notasi matematika seperti di bawah ini,

¢[Cs] = ¢[s] (2.18)

dengan € =TID dengan D adalah matriks diagonal dan IT adalah matriks

permutasi.
Contrast function dalam hal ini berisi informasi statistik dari sinyal observasi (X),

dengan nilai contrast function tersebut akan mengecil ketika sinyal observasi

terpisah (¥). Comon, 1994 menunjukkan syarat statistik dari independensi pada

persamaan 2.14,

p(y) = 1_[ 46 (2.19)

dengan p(y) adalah joint probability density function dari y,,...,yy . Suatu
random variable y dikatakan independen jika nilai joint probability density
function yang dimilikinya bernilai sama dengan hasil kali marginal density
function-nya. Nilai perbedaan antar dua probability density function p(x) dan
q(x) dalam statistik biasanya diukur menggunakan algoritma Kullback-Leibler
distance atau K-L divergence. Secara matematika dinotasikan seperti di bawah

ini,

K(plq) =fp(x)log (%)dx (2.20)

X

dengan K(p|q) bernilai lebih besar atau sama dengan nol jika p(x) = q(x).
Mengukur independensi menggunakan K-L divergence diasumsikan bahwa
p(x) = q(x) dan p(y) = [1X, p(y;) dengan notasi matematika tampak seperti di

bawah ini,
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)
Iy)=| p(¥)log <Np—> dy (2.21)

[ s(b) [ A ] ‘ x(6) ‘ w
yeS {ontrast functioy ‘

Persamaan 2.16 merupakan algoritma mutual information dari random variable y.

=

y(t)

stop no

Gambar 2.5. Skema Penggunaan Contrast Function.

Nilai dari mutual information akan menjadi 0 jika random variable y =
(¥4, -, yy) Mmutually independent atau tidak saling mempengaruhi antara satu

dengan yang lain. Contrast function dalam hal ini adalah mutual information.

2.7 Masalah Percampuran Konvolusi di Dalam Air

Seperti dijelaskan pada subbab 2.2 sebelumnya, bahwa proses
percampuran suara pada kasus dunia nyata dan termasuk didalamnya percampuran
suara di dalam air adalah tipe percampuran konvolusi tapi dengan tambahan
variabel masalah yaitu pengaruh karakter medium air. Karakter yang dimiliki oleh
medium air laut diantaranya adalah variasi salinitas, suhu dan tekanan. Penelitian
pada thesis ini mengeksplorasi efek fisis pada medium dari eksperimen proses
percampuran suara di dalam tangki uji mini semi-tanpa gaung terbuat dari kaca
tempered, berdimensi 2x 1x 1 m atau 2m*®* dan medium air akan dibuat
bervariasi pada macam salinitas dan suhu saja sedangkan variasi pada tekanan
tidak dimungkinkan karena keterbatasan kedalaman yang dimiliki tangki uji mini

tersebut.
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Skenario yang dapat digunakan untuk pendekatan aplikasi dunia nyata
dimana jumlah sumber dan jumlah sensor tidak mungkin sama, maka dilakukan
pengambilan data overdetermined yang berarti penggunaan jumlah sensor lebih
banyak dibandingkan jumlah sumber. Konsekuensi dari penggunaan skenario

overdetermined ini terdapat pada penyelesaian BSS secara operasi matematika
yang memiliki dimensi matriks setiap komponen yaitu sinyal sumber S(t), sistem

pencampur A dan sinyal observasi X(t) tidak sama. Penyelesaian masalah pada

BSS percampuran konvolusi ovedetermined akan dijelaskan pada subbab 2.7.1

dan 2.7.2.

Ship Engine Noise o]
ey [
P

////A:Aoomic

s -
2z Receiver O -

> // Shore waves

—

Seismic Activities

A—l

Gambar 2.7. Skema Terjadinya Percampuran Konvolusi Overdetermined dengan Jumlah Sumber
2 dan Jumlah Sensor 3.
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2.7.1 Alternating Least Squares (ALS)

Proses yang terjadi pada percampuran konvolusi dalam model matematika
tampak pada persamaan 2.14, X(t) = X7 _ ., A * S(t) dengan X (t) adalah sinyal
observasi, A adalah mixing matrix dan $(t) adalah sumber. Beberapa asumsi yang
diberlakukan pada persamaan 2.14 adalah :

* Jumlah sensor > jumlah sumber >2.

» A(w) adalah matriks full-rank. Matriks full-rank adalah matriks dengan

semua vektor didalamnya linearly independent.

= Sumber diasumsikan mutually independent atau tidak saling

mempengaruhi satu sama lain.

Merujuk pada referensi yang ditulis oleh Parra, dkk, 2000 yang juga

mengeksploitasi unjuk kerja teknik BSS pada ruangan sesungguhnya,
memindahkan domain percampuran suara dari waktu ke frekuensi menunjukkan
hasil yang baik. Yang bersangkutan menggunakan metode least square criterion
pada setiap frekuensi bin lalu kemudian diminimalisasi menggunakan steepest
descent. Asumsi yang digunakan adalah panjang dari filter W lebih kecil dari
panjang frekuensi bin.
Kamran, dkk 2001 melakukan pendekatan dari sudut pandang lain yaitu dengan
mengeksplorasi non-stationarity sinyal input untuk menyelesaikan masalah
permutasi. Telah dibuktikan secara teoritis oleh Kamran, dkk 2001 bahwa sinyal
dengan tipe white non-stationarity yang tercampur secara konvolusi mengalami
permutasi yang sama pada semua frekuensi bin. Maka solusi yang diajukan oleh
Kamran, 2002, Kamran, dkk 2001 adalah dengan menggunakan spectral
correlation antara frekuensi bin yang berdekatan.

Langkah pertama adalah menggunakan algoritma Alternating Least
Squares (ALS) untuk memaksimalkan kriteria joint diagonalization dari cross
spectral density matrices. Terdapat beberapa asumsi yang digunakan pada metode
Kamran, dkk 2001. Secara matematis, proses percampuran suara dituliskan dalam

bentuk persamaan 2.22.

X(t) = [H(2)]s(t) (2.22)
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dengan  X(t) = (xl(t),...,x](t))T adalah  sinyal observasi, S(t) =
(s,(t), ..., sy ()T adalah sinyal sumber dan H(z) adalah z-transform matriks
J X N transfer function dari sistem pencampur. Nilai J didapat dari banyak
matriks sinyal observasi sedangkan nilai N didapat dari banyak matriks sinyal

sumber.
Tujuan dari BSS adalah menentukan matriks pemisah W (z) dari sinyal

campuran X(t). Secara notasi matematika dituliskan seperti di bawah ini,

W(z)H(z) = ID(z) (2.23)

dengan II adalah matriks permutasi dan D adalah matriks diagonal. Selanjutnya

persamaan 2.24 menunjukkan notasi matematika dalam domain frekuensi.

W(w)H(w) = ND(w) (2.24)

Syarat kondisi yang disertakan adalah :

* Jumlah sensor > jumlah sumber >2.

= Sumber s(t) memiliki zero-mean, non-stationary. Cross spectral density
sumber P, (w,m) adalah diagonal untuk semua w dan m dengan w adalah
frekuensi bin dan m adalah epoch. Keterangan : epoch adalah durasi waktu
dengan sinyal diasumsikan stasioner atau setidaknya mendekati stasioner.

» H(w) yang merupakan Discrete Fourier Transform dari H(z) adalah
matriks full column rank. Matriks full-rank adalah matriks dengan semua
vektor didalamnya linearly independent.

Berikutnya akan dibahas bagaimana H (w) kemudian dapat diestimasi dengan cara
me-jointdiagonal-kan matriks P, (w,m) yang merupakan cross spectral density
matrices dari sinyal observasi. Dari nilai H(w) maka bisa didapatkan nilai
W(w) ~ H ().
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sinyal campuran ‘
X()=HS(t)

dapatkan W dari
WH=IID

STFT WH=IID

joint
diagonalkan Px

dapatkan H,
H.invers=W

dapatkan Y=WX

Gambar 2.8. Skema Alur Mendapatkan Matriks W.

2.7.2 Model Matematika

Langkah-langkah yang dilakukan untuk menyelesaikan masalah Blind
Source Separation versi Kamran, dkk 2005 adalah :
Menggunakan alternating least-squares joint diagonalization dengan asumsi
ekspektasi cross spectral density sinyal observasi atau disimbolkan P..(w,,m)
diketahui untuk setiap P, (w,, m). Secara matematis alternating least-squares

joint diagonalization dituliskan dalam bentuk persamaan 2.25.

min B(w,), A(m) Z [|P,(wy,m) — B(w,)A(w,, m) B (w,)||2  (2.25)

K-1M-1
m=0

k=0

dengan A(w,,m) adalah diagonal matriks yang merepresentasikan unknown cross

spectral density matrix sinyal sumber pada epoch m.
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Merujuk pada penelitian Gorokhov, dkk 1997 mengenai penggunaan
metode subspace, Kamran, dkk 2005 juga melakukan minimalisasi kriteria. Pada
setiap iterasi, Kriteria minimalisasi akan mengacu pada Kkriteria terbaru
sebelumnya dan begitu seterusnya sampai konvergen.

Kamran, dkk 2005 juga menuliskan prosedur menentukan separating
matrix W(t) melalui B(w,), k =0, ...,K —1. Hubungan antara W dan B(w,)

tampak pada persamaan 2.26 dan 2.27 seperti di bawah ini.

W(w,) = B* () (2.26)

W(w,)B(w,)=1, for]J=N (2.27)

dengan B*(w,)adalah pseudoinverse dari B(w,),J adalah jumlah sensor atau
sinyal observasi dan N adalah jumlah sinyal sumber, serta I, adalah N x N
identity matrix. Umumnya separating matrix W (t) kemudian didapatkan melalui
Descrete Fourier Transform dari W(w,). Terdapat beberapa keterangan yang
juga disertakan dalam mengeksploitasi B(w, ), yaitu menggunakan Kronecker
product (Brewer, 1979), B(w,,)A(w,,m) B (w,) dapat ditulis menjadi,

vec{ B(w,)A(w,,m)B"(w,)} = [B(w,)OB(w,)] X diag{A(w,,m)} (2.28)

dengan O adalah Khatri-Rao didefinisikan sebagai,

B(w,)OB"(w,) = [b;(w,)®b* (), ..., by (0, )®b* y(w,)] (2.29)

dengan ® adalah Kronecker product.
Atur G(w,) = B(w,)OB(w,,), d(w,,m) =diag{A(w,,m)} dan p,(w,,m) =

vec{P,(w,,m)} sehingga,

K-1K

arg min g, (u,)en,dwy,m Z||ﬁx(wk,m) — G(wy)d(wy, m)lI2 i=1,..., N (2.30)

-1
k=0 k=0

dengan g;(w,) adalah kolom G(w,) ke i.
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2.8 Properti dari Probability Density Function (PDF)
Probability Density Function (PDF) dapat dinyatakan dalam bentuk

histogram dengan sumbu y pada histogram menunjukkan nilai PDF dan sumbu x

pada histogram menunjukkan parameter dari sinyal tersebut.

300 7
250 - 7

200

L
0 150 7
o

100 - 7

50 - 8

0
-0.02 -0.015 -0.01 -0.005 0 0.005  0.01 0.015  0.02
Normalize bin
Gambar 2.9. Histogram dari Sinyal Ping.

Sifat atau karakteristik dari PDF dapat didefiniskan sebagai moments yang
terdiri dari mean, variance, skewness dan kurtosis. Sifat independen dari sinyal
dapat dilihat melalui nilai properti dari PDF dari sinyal tersebut. Lebih lanjut akan

dijelaskan pada pembahasan di bawah ini.

Momen Pertama (Stone, 2004)
Momen pertama P, merupakan nilai mean x dari sinyal x. Nilai mean x

juga dikenal sebagai expected value atau expectation E[x] dari variabel x .
Variabel x dengan PDF P, nilai ekspektasinya dinyatakan dalam bentuk

persamaan 2.31.

Elx] = j P (x)x dx (2.31)
Momen Kedua

Momen kedua atau E[x?] dari variabel acak x dengan PDF P,(x) dinyatakan

dalam bentuk persamaan 2.32.
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E[x?] =j P, (x)x%dx (2.32)
Persamaan 2.32 dapat diltulis dalam benruk persamaan 2.33.

E[x*] = E[x*] + E[(x — E[x])?] (2.33)
=72 + E[(x— ©)?] (2.34)

dengan E[(x — E[x])?] dikenal sebagai variance dari x.
Akar dari variance adalah standar deviasi, dilambangkan dengan o, dinotasikan

dalam matematika,

o=+ E[(x—x)?] (2.35)
E[x?]=x%+ 02 (2.36)

Momen Ketiga
Momen ketiga atau E[x3] dari variabel acak x dengan PDF P,(x) dinyatakan

dalam bentuk persamaan 2.37.

E = £=_me (x)x3dx 2.37)

Momen sentral dari x3 atau skewness yang secara umum dinotasikan sebagai,

E[(x— %)°] = f P, (0[(x — ©)?ldx (2.38)

Y

Momen Keempat
Momen keempat atau E[x*] dari variabel acak x dengan PDF P, (x) dinyatakan

dalam bentuk persamaan 2.39.

E[x*] = jw P, (x)x*dx (2.39)
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Jika x mempunyai mean nol, maka normalisasi dari E[x*] disebut

kurtosis, dengan kurtosis didefinisikan dalam bentuk rasio antara momen keempat

terhadap momen sentral kedua,

~3 (2.40)

Kurtosis adalah ukuran dari momen sentral keempat yang berkaitan
dengan variansi g,.* sinyal. Kurtosis menunjukkan seberapa “peaky” suatu PDF.

(=2
e\ 20/  dimana ¢ adalah

PDF dengan distribusi Gaussian p, (x) =

2no

standard deviasi, x adalah variabel, x adalah ekspektasi atau rata-rata dari variabel
x, dan p, adalah probability density function, akan memiliki kurtosis bernilai 3.
Untuk PDF dengan distribusi super-Gaussian akan memiliki kurtosis bernilai
lebih dari 3, dan untuk PDF dengan distribusi sub-Gaussian akan memiliki
kurtosis bernilai kurang dari 3.

Efek dari nilai kurtosis secara sederhana dapat dilihat dari bentuk
histogram probability density function (pdf) atau fungsi probabilitas berdasarkan
kerapatannya. Jika nilai kurtosis sama dengan 3, bentuk histogram dari pdf sinyal
tersebut akan menyerupai lonceng, jika nilai kurtosis lebih dari 3 bentuk
histogram dari pdf sinyal tersebut akan meruncing dan jika nilai kurtosis kurang
dari 3 maka bentuk histogram dari pdf sinyal tersebut akan melandai. llustrasi

dari tipe-tipe distribusi pdf Gaussian tampak pada Gambar 2.10.

Gambar 2.10. Bentuk Pdf dari Gaussian, Super Gaussian dan Sub Gaussian (Robila, dkk 2002)
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2.9 Independensi dan Korelasi

Sebuah variabel acak tunggal x akan mempunyai fungsi distribusi
probabilitas P,. Sedangkan bila terdapat dua variabel acak x,y, maka akan
mempunyai fungsi distribusi probabilitas gabungan P, . Fungsi distribusi
probabilitas gabungan dalam hal ini merepresentasikan fungsi distribusi
probabilitas dari hubungan antara variabel acak x dan y. Dua variabel x dan y

dikatakan independen jika,

P, (x,y) = P, ()P, (¥) (2.41)

dengan P,,(x,y) adalah fungsi distribusi probabilitas gabungan dari fungsi
distribusi probabilitas marginal P, (x) dan P,(y). Jika kedua variabel tersebut
independen, maka fungsi distribusi probabilitas gabungan dari keduanya akan

bernilai sama dengan hasil kali masing-masing PDF.

Jika kedua variabel x dan y pada persamaan 2.41 independen, maka akan
diturunkan persamaan yang menyangkut dengan Kkriteria ekspektasi (momen

pertama),

E[xPy] = E[xP]E[y1] (2.42)

Jika p = 1danq = 1 maka E[xPy?] = E[xy] yang merupakan momen pertama
dari fungsi distribusi probabilitas gabungan P,,,. momen pertama dari fungsi
distribusi probabilitas gabungan P, ,, dikenal juga dengan nama ekspektasi E[xy]
atau kovarian antara x dan y. Kovarian dalam persamaan matematika dinotasikan

sebagai berikut,

Fixyl = |

X

j P, (x,y)x y dx dy (2.43)
Y

dengan E[xy] yang memiliki sampel terbatas N dari zero-mean variabel x dan y

dapat dituliskan,
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E[xy] = z xtyt (2.44)

Kovarian juga berkaitan dengan korelasi p (x,y) yang merupakan normalisasi dari

covariance,
Efxy]
p(x,y) = 5.0, (2.45)
dengan o, dan o, adalah standard deviasi dari variabel x dan y.
o, = VElxx]; o, = VE[yy] (2.46)

Normalisasi di atas bertujuan untuk membuat p bervariasi pada p = —1
dan p = 1. Makna dari p = 1 adalah ketika nilai dari x meningkat, maka nilai dari
y juga meningkat sedangkan nilai p = —1 bermakna jika nilai dari x meningkat,
nilai dari y menurun. Jika p = 0 maka ketika nilai x meningkat, nilai y tidak
mengalami peningkatan atau penurunan dengan proporsi terhadap x.

Kesimpulan dari subbab 2.9 ini adalah sebagai berikut,
= Korelasi (Kobayashi, dkk 2012) adalah ukuran dari nilai kovarian antara x

dan y yang dinormalisasi agar rentang nilainya berada pada —1 hingga 1

dengan cara membaginya dengan standard deviasi x dan y.

* Independensiadalah ukurandari kovarian x dan y ketika bernilai 0. Secara

ringkas ditulis Cov[X,Y] = p(X,Y) = 0.

2.10 Evaluasi Kualitas Hasil Pemisahan
Vincent, dkk 2006 mendesain kriteria unjuk kerja yang dapat diaplikasikan
pada Blind Audio Source Separation (BASS). Asumsi yang digunakan adalah :
1. Sinyal sumber diketahui.
2. Tipe dari percampuran suara diketahui (underdetermined, determined
atau overdetermined).

3. Mixing matrix (A) dan teknik pemisahan tidak perlu diketahui.
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Ukuran unjuk kerja dari proses pemisahan dihitung pada setiap sumber
terpisah estimasi §; dibandingkan dengan sumber asli s;. Kriteria perhitungan
terdiri dari 2 langkah. Langkah pertama kita mendekomposisi sumber terpisah
estimasi §; menjadi $; = Siqrget + €interr T €noise T €arei UENGAN S;gy g0, adalah
sinyal sumber, e;,..r adalah error yang disebabkan oleh interferensi, e, ;.
adalah error noise dan e, adalah error artifact. Langkah kedua kita mengukur
rasio energi untuk mengevaluasi nilai relatif dari keempat komponen di atas.
Dekomposisi didapatkan dari algoritma orthogonal projections yang tampak pada

persamaan di bawah ini,

P, = ﬂ{s,-}. (2.47)
Po=] {65 rerenl: (249)
Ps,n = 1_[ {(Sj')lsj'Sn' (ni)lsism}' (2-49)

dengan [I[{y,,..,y,} adalah orthogonal projector terhadap subspace tempat
vektor y,, ..., Y.
Persamaan 2.47, 2.48 dan 2.49 digunakan untuk mendekomposisi

perrsamaan §; = S¢qrget T €interf + €noise T Cartif menjadi,

Starget = Psig') (250)
einterf = PsAj - PsiAj' (251)
€noise = Ps,ns\i - Psg‘i' (252)
Cartif = §i - Ps,n§i' (2-53)

Algoritma dalam penentuan rasio energi dinyatakan dalam tahapan berikut ini :

1. Source to Distance Ratio (SDR) : didefinisikan sebagai rasio energi dari

Starger dan jumlah dari tiga komponen noise Yaitu €;,;erf, €noise dan
€qreips SECAra matematika dinotasikan sebagai berikut,
”5t t”2
SDR =10 log 2rge (2.54)

2
einterf + €noise + eartif”
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2. Source to Interference Ratio (SIR) : didefinisikan sebagai rasio energi

dari s.4,4. dan error interference e;,..,, yang secara matematika

dinotasikan sebagai berikut,

2
SIR =10 logw (2.55)
”einterf”

3. Source to Noise Ratio (SNR) : didefinisikan sebagai rasio energi dari

jumlah s,4, 5., dan error interference e;,.,, terhadap error noise e

noise

yang secara matematika dinotasikan sebagai berikut,

2
SNR = 10 logllstarTleet " eil’ll;"f ” (2.56)

4. Mean Squared Error (MSE) : didefinisikan sebagai besar error antara set
point dengan tren regresi linier yang melaluinya. Error ini kemudian
dikuadratkan untuk menghilangkan tanda nilai negatif. Secara matematika

dinotasikan sebagai berikut,

MSE = %Z(ﬁi _s)? (2.57)

dengan §; adalah nilai estimasi dan s; nilai asli.
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BAB 3
METODE PENELITIAN

3.1  Pendahuluan
Merujuk rumusan masalah pada subbab 1.2 dan tujuan penelitian pada
subbab 1.3, maka langkah pertama pada penelitian ini adalah :

1. Menetapkan skenario pengambilan data untuk mengetahui karakteristik
gelombang suara tercampur atau sinyal observasi di bawah air ketika
dipengaruhi oleh variasi suhu, salinitas dan dimensi tempat pengambilan
data. Pendekatan yang dilakukan adalah dengan melakukan perekaman
suara di 2 tempat dengan dimensi berbeda. Sebagai upaya untuk
meminimalisasi ketidakefisienan yang disebabkan oleh pengambilan data
pada laut sebenarnya, maka lokasi pertama perekaman suara dilakukan
pada skala laboratorium di tangki uji mini semi-tanpa gaung yang terbuat
daribahan kaca tempered setebal 12 mm berdimensi 2 X 1 x 1 m, dengan
sisi-sisi bagian dalam tangki ini diberi peredam berupa busa gelombang
berpori yang bertujuan untuk mengurangi efek gema. Dimensi “mini”
yang dimiliki tangki uji tersebut mempunyai keistimewaan yang
menyebabkan keberagaman variabel dari air dapat dikontrol. Lokasi kedua
perekaman data dilakukan pada tangki uji dengan dimensi lebih besar
yaitu 200 x 10 X 5.5 m terbuat dari tembok berbahan semen dengan
tujuan perbandingan unjuk kerja BSS.

Selanjutnya, seperti yang dijelaskan pada subbab 2.7, mendekati kasus
pada dunia nyata dengan jumlah sumber dan jumlah sensor tidak mungkin
sama, dibuat skenario pengambilan data overdetermined yang berarti
penggunaan jumlah sensor lebih banyak dibanding jumlah sumber.
Keberagaman salinitas dan suhu dibuat dengan memvariasikan kondisi air
dalam hal salinitas yaitu 3.1%, 3.2%, 3.3%, 3.4% dan 3.5%, serta suhu
13°C, 17°C, 21°C, 25°C dan 29°C. Sedangkan karena besarnya dimensi
pada tangki uji lokasi kedua menyebabkan variasi salinitas dan suhu tidak

dapat diberlakukan.
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2. Menerapkan teknik pemisahan suara dari TFBSS dan ALS untuk
memisahkan suara tercampur di bawah air. Langkah-langkah teknik
TFBSS seperti telah dituliskan pada subbab 2.4 adalah :

a. Observasi cross-correlation covariance sinyal sumber, yaitu
dengan melihat pada sisi selain diagonal dari matriks C,(s) dengan
ketentuan harus bernilai O agar sinyal menjadi independen dan
menyebabkan €, (s) menjadi matriks diagonal. Dengan demikian
maka mixing matrix A dapat diidentifikasi.

b. Ketika mixing matrix A dapat diidentifikasi maka A~! =V dapat
diketahui. Persamaan 2.9 menunjukkan bahwa ¥V mendiagonalkan
kovarian sinyal observasi sehingga bernilai 1 dan sinyal observasi
bersifat independen.

c. Kalikan matriks V dengan sinyal observasi x(t) maka didapatkan
sinyal sumber estimasi $(t) = u(t) = Vx(t).

d W=V, s(t) = u(t) yang adalah estimasi dari demixing matrix
dan sinyal sumber.

Langkah-langkah teknik ALS seperti telah dituliskan pada subbab 2.7.1
dan 2.7.2 adalah :

a. Tentukan ekspektasi cross-spectral density sinyal observasi
P,.(w,,m) diketahui untuk setiap P,(w,,m) sehingga diperoleh
B(w),,) pada persamaan 2.25.

b. Terdapat hubungan antara B(w,) dengan W(w,) Yyaitu
W(w,)B(w,) =1y for]=N.

c. Transformasikan W (w,)menggunakan descrete fourier transform
menjadi W (t).

d. Kalikan W(t)x(t) = 8(¢t).

3. Membandingkan unjuk kerja pemisahan suara teknik BSS algoritma
TFBSS dan ALS ketika dipengaruhi oleh variasi suhu salinitas dan
dimensi tempat pengambilan data. Rumus yang digunakan adalah Mean
Squared Error (MSE) yaitu pengukuran besar error antara set point

dengan tren regresi linier yang melaluinya dan Source to Interference
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Ratio (SIR) yaitu pengukuran rasio energi antara sinyal sumber dan sinyal

estimasi dalam satuan dB.

Subbab 3.2 hingga 3.5 pada laporan thesis ini akan membahas mengenai
skenario dari penggunaan tangki uji mini semi-tanpa gaung yang terbuat dari
bahan kaca tempered setebal 12 mm berdimensi 2 X 1 x 1 m, sebagai tempat
untuk pengambilan data percampuran suara di air berskala laboratorium. Sisi-sisi
bagian dalam tangki ini diberi peredam berupa busa gelombang berpori yang
bertujuan untuk mengurangi efek gema akibat keterbatasan dimensi tangki.
Sebagai pendekatan terhadap keberagaman salinitas dan suhu, maka skenario
kondisi air pada tangki dibuat bervariasi dalam hal salinitas yaitu 3.1%, 3.2%,
3.3%, 3.4% dan 3.5%, serta suhu 13°C, 17°C, 21°C, 25°C dan 29°C. Salinitas dan
suhu medium air dalam tangki uji dengan dimensi 200 x 10 x 5.5 m tidak dapat

divariasi dikarenakan besarnya volume air didalamnya.

3.2 Tangki Uji Mini Semi-Tanpa Gaung
Gambar 3.1. dan 3.2. menunjukkan dimensi dari tangki uji mini semi-
tanpa gaung beserta spesifikasi busa bergelombang yang ditempelkan pada bagian

dalam tangki.

Gambar 3.1. Dimensi Tangki Uji Mini Semi-Tanpa Gaung 2 X1 x 1 m.
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Gambar 3.2. kiri: Busa Bergelombang dengan Spesifikasi Ketebalan 7 cm, Panjang 60 cm, Lebar
40 cmdan Tinggi Tonjolan 2 cm, dipasang pada Bagian Dalam Tangki Uji Mini. (Sumber:
aakustiksungerfiyatlari.com ) Kanan: Busa Tampak Terpasang pada Bagian Dalam Tangki Uji
Mini.

3.3 Skenario I, Variasi Suhu
Skenario | pada penrelitian ini dilakukan eksperimen perekaman
percampuran suara di air dengan variasi keberagaman suhu 13°C, 17°C, 21°C, 25°C

dan 29 °C. Pengambilan data menggunakan sumber yang dibangkitkan dari
underwater speaker berjumlah 2 buah dan hydrophone sebagai sensor berjumlah 3
buah. Sumber suara yang dibangkitkan terdiri dari puretone dan multytone dengan
variasi jenis tampak pada Tabel 3.1. Peralatan yang digunakan adalah amplifier
yang terhubung dengan laptop pembangkit sinyal dan underwater speaker serta

DAQ yang terhubung dengan hydrophone dan laptop perekam data.

22.5cm

150 cm

21.5cm,

Hydrophone#1 O
£
o
c Speaker#1 ©

£

‘8’ - Hydrophone#2 O
”’ £
- [Te) o
a

Hydrophone#3 O

Speaker#2

22.5cm

200 cm

Gambar 3.3. Konfigurasi Peletakan Underwater Speaker dan Hydrophone Tampak Atas.
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Gambar 3.4. Konfigurasi Peletakan Underwater Speaker dan Hydrophone Tampak Samping.

Tabel 3.1. Variasi Sumber pada Speaker#1 dan Speaker #2.

Speaker Jenis Frekuensi (Hz) Tipe
Speaker #1 Puretone 500 Tipe |
Speaker #2 SONAR (ping) 2000

Speaker #1 Multitone 100-3900, 5f=200 Tipe 1I
Speaker #2 Puretone 500

Speaker #1 Ship (propeller) > 400 Tipe 111
Speaker #2 SONAR (ping) 2000

Terdapat tiga tipe percampuran suara seperti tampak pada Tabel 3.1 yang pada
setiap variasi suhu dibangkitkan tiga macam tipe, yang setiap tipenya terdiri dari

dua macam sumber yang dibangkitkan bersamaan.

3.4  Skenario Il, Variasi Salinitas

Skenario 1l pada penelitian ini dilakukan eksperimen perekaman
percampuran suara di air dengan variasi keberagaman salinitas 3.1%, 3.2%, 3.3%,
3.4% dan 3.5% dengan suhu tetap 29°C. Konfigurasi pengambilan data dan
sumber yang digunakan dibuat sama dengan skenario I, seperti ditampilkan pada
Gambar 3.3, 3.4 dan Tabel 3.1.

3.5  Skenario I, Eksperimen Tangki 200X 10 X 5.5 m
Perekaman data juga dilakukan pada tangki uji berdimensi 200 x 10 x 5.5

m terbuat dari tembok berbahan semen dengan tujuan perbandingan unjuk kerja
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BSS. Tangki uji ini memiliki karakteristik yang berbeda dengan tangki uji mini
semi-tanpa gaung pada dua skenario sebelumnya, diantaranya kondisi medium air
tidak divariasikan, jarak antara sumber dan sensor 75 m serta adanya efek gema

yang diminimalisasi. Konfigurasi jarak antara sumber dan sensor serta variasi

sumber tampak pada Gambar 3.5, 3.6 dan Tabel 3.2.

5m
we

1] O

Speaker#l

10m

5m
Sm

200 m
Gambar 3.5. Konfigurasi Peletakkan Underwater Speaker dan Hydrophone Tampak Atas Tangki
Uji 200 x 10 X 5.5m.

43 m

5 N

o v
l Hydrophone#1 O IS
o
75m g[
£ Hydrophone#2 O c
5 g
0 ™~
Speaker Hydrophone#3 O =

200 m

Gambar 3.6. Konfigurasi Peletakkan Underwater Speaker dan Hydrophone Tampak Samping
Tangki Uji 200 x 10 x 5.5m.

Secara singkat variasi seluruh skenario eksperimen pada thesis ini dapat dilihat di

Tabel 3.3.
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Tabel 3.2. Variasi Sumber pada Speaker.

Jenis Frekuensi (Hz) Tipe
Puretone 500

Multytone 100-3900, 6f=200
Puretone 500

Ship (propeller) | > 400

Puretone 500

SONAR (ping) | 2000

Tipe |

Tipe Il

Tipe Il

Tabel 3.3. Variasi Sumber Seluruh Skenario Pengambilan Data.

Variasi kondisi Nilai | Tipe sumber (Tabel 3.1)

Tipe |

3.1 Tipe 1l

Tipe I

Tipe |

3.2 Tipe Il

Tipe 111

Tipe |

Salinitas (%) 3.3 Tipe 1l

Tipe I

Tipe |

3.4 Tipe 11

Tipe I

Tipe |

35 Tipe 1l

Tipe HI

Tipe |

13 Tipe 1l

Tipe 111

Tipe |

17 Tipe Il

Tipe 1l

Tipe |

Suhu (°C) 21 Tipe I

Tipe I

Tipe |

25 Tipe 1l

Tipe 111

Tipe 1

29 Tipe Il

Tipe I

Tangki uji besar medium tidak divariasi
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Catatan pengaruh fenomena aliasing terhadap skenario jarak antar sensor :

Jarak antar sensor (array) dalam pengambilan data dipengaruhi oleh panjang
gelombang yang direkam dan jarak antara sumber ke sensor. Secara algoritma
dinotasikan sebagai d <A’"T"" dengan d merupakan jarak antar sensor, sedangkan
Anmin @dalah panjang gelombang minimal dari sinyal yang ditangkap . Berdasarkan
data tipe sumber seperti yang tampak pada Tabel 3.1 dan 3.2 diperoleh frekuensi
terkecil dan terbesar adalah milik tipe multy yaitu sebesar 100 Hz dan 3900 Hz.
Dari hubungan A =§ dengan ¢ adalah 1482 m/s (Yuwono, dkk 2012) maka

didapatkan nilai A

min

adalah 38 cm sehingga berdasarkan d < ’“"T" d< %: 19 cm.

Secara skenario jarak antar sensor adalah 15 cm sudah benar dan secara teori tidak

menimbulkan aliasing.
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BAB 4
ANALISIS DAN PEMBAHASAN

Bab 4 pada thesis ini akan membahas analisis dari hasil pemisahan suara
rekaman yang dilakukan seperti pada skenario-skenario yang telah dijelaskan pada
bab sebelumnya. Menggunakan metode dari Kamran, dkk 2001 dan joint
diagonalization (TFBSS) yang disesuaikan mengikuti jumlah sumber dan sensor
dalam penelitian ini, hasil pemisahan suara kemudian diukur dengan parameter

statistik mengikuti kriteria evaluasi Independent Component Analysis (ICA).

4.1  Analisis Karakteristik Sinyal Sumber dan Observasi

Analisis karakteristik sinyal sumber dan observasi dilakukan untuk
mengetahui sifat dari sinyal yang akan diolah. Karakteristik yang dilihat mengacu
pada syarat dari keberhasilan proses pemisahan suara yang disyaratkan oleh ICA
(Stone, 2004) , salah satunya adalah non-Gaussian yang tampak dari nilai kurtosis
tidak sama dengan 3.

Berdasarkan Gambar 4.1, 4.2 dan 4.3 tampak bentuk distribusi pdf dari
sinyal sumber dan observasi yang diperoleh dari perekaman pada tangki uji mini
semi-tanpa gaung dan tangki uji besar. Menentukan sinyal-sinyal tersebut non-
Gaussian atau tidak maka dilihat dari nilai kurtosisnya yang terdapat pada Tabel
4.1,4.2 dan 4.3.

Sinyal Puretone 500 Hz
300I T T T

200 - 7

PDF

100 y

L L L _

-0.02 -0.015 -0.01 -0.005 0 0.005  0.01 0.015 0.02
Normalize bin
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Sinyal SONAR (ping) 2kHz

300 T T
200+ A
L
()]
o
100 - A
O | |
-0.02 -0.015 -0.01 -0.005 0 0.005 0.01 0.015 0.02
Normalize bin
Sinyal Multytone
300 T y ‘ y
200 - R
L
()]
o
100 - 1
0 T e Y e ) [ O O Y o e
-0.1 -0.05 0 0.05 0.1
Normalize bin
Sinyal Ship (Propeller
300 T T ¥ R( P ‘ )
200 - A
L
()]
o
100 - 1

0
-0.02 -0.015 -0.01 -0.005 0 0.005 0.01 0.015 0.02
Normalize bin

Gambar 4.1. Distribusi Pdfdari Masing-Masing Sinyal Sumber.
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Gambar 4.2. Joint Distribusi Pdf dari Sinyal Observasi pada Tangki Uji Mini Semi-Tanpa Gaung.
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Fungsi Distribusi Gabungan Tipe |

0 0.5
Normalize bin

Fungsi Distribusi Gabungan Tipe Il
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Gambar 4.3. Joint Distribusi Pdfdari Sinyal Observasi pada Tangki Uji Besar.
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Tabel 4.1. Nilai Kurtosis dari Distribusi Pdf pada Gambar 4.1.

Tipe sinyal Kurtosis
Puretone 500 Hz  1.8497
SONAR (ping)  6.1832
Multytone 2.6787
Ship (propeller)  3.0722

Tabel 4.2. Nilai Kurtosis dari Joint Distribusi Pdf pada Gambar 4.2.

Tipe Kurtosis
I 10.95
] 2.16
11l 3.18

Tabel 4.3. Nilai Kurtosis dari Joint Distribusi Pdf pada Gambar 4.3.

Tipe Kurtosis
| 1.7483

I 1.8327
i 1.7519

Berdasarkan semua nilai kurtosis yang terdapat pada Tabel 4.1 hingga 4.3
diperoleh informasi bahwa semua sinyal sumber dan observasi merupakan sinyal

non-Gaussian kecuali sinyal ship (propeller).

4.2  Analisis Pemisahan Suara Metode Joint Diagonalization Time-

Frequency Blind Source Separation (TFBSS)

Subbab 4.2 pada penelitian ini berisi analisis proses pemisahan suara
menggunakan metode joint diagonalization yang ada pada time-frequency blind
source separation (TFBSS). Holobar, dkk 2002 yang juga merujuk pada
Belouchrani, 1998 memaparkan langkah-langkah untuk memisahkan suara pada

time-frequency plane. Langkah pertama adalah melakukan whitening.

39



SONAR (ping), f=2kHz

Puretone, f=500Hz
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Gambar 4.4. Sinyal Sumber Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (¢) dan di Bagian Bawah dalam Domain Waktu-
Frekuensi (¢t — f) pada Penggunaan Metode TFBSS.
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Gambar 4.5. Tiga Sinyal Observasi dari 3 Hidrofon Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian Bawah
dalam Domain Waktu-Frekuensi (t — f) pada Penggunaan Metode TFBSS.
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Gambar 4.6. Sinyal Estimasi dari Metode TFBSS Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian Bawah
dalam Domain Waktu-Frekuensi (t — f) pada Penggunaan Metode TFBSS.
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Whitening digunakan untuk mendapatkan sistem pengurai W berdasarkan
persamaan W = [(1,— 6%)Y? hy,...,(4, — 6% Y2 h,] dengan W adalah
sistem pengurai ekspektasi, A adalah eigenvalue dari autokorelasi sinyal observasi
R,, yang diurutkan dari yang paling besar hingga yang paling kecil, h adalah
eigenvector korespondensi dari eigenvalue dan 62 adalah mean eigenvalue
terkecil dari R, .

Hasil W digunakan untuk menentukan diagonalisasi gabungan
berdasarkan Fevotte, 2004 menggunakan persamaan D, (t,f) = W(D,,(t, f) —

621,)W*" dengan D, (t, f) adalah smoothing Wigner-Ville distribution dari x(t)
pada persamaan D,,(t, f) = [, x (t + 2)x" (¢t — 2)e™/*”*dr. Tujuan dari joint
diagonalization adalah mendapatkan U = WA sehingga setelahnya didapatkan
sinyal sumber ekspektasi 8. Berikut ilustrasi proses pemisahan suara metode joint
diagonalization yang ada pada time-frequency blind source separation (TFBSS)
dari salah satu skenario yang ada pada eksperimen thesis ini.

Gambar 4.4 menunjukkan 2 sinyal sumber tipe SONAR (ping) dengan
frekuensi 2 kHz dan puretone 500 Hz dalam domain waktu (t) dan di bagian
bawah dalam domain waktu-frekuensi (t — f). Sinyal sumber ini direkam
menggunakan 3 hydrophone dan menghasilkan 3 sinyal observasi pada Gambar
4.5. Berdasarkan sinyal observasi ini kemudian secara matriks diolah lalu
menghasilkan sinyal estimasi.

Berdasarkan Gambar 4.6 sinyal estimasi yang dihasilkan dari proses
perhitungan joint diagonalization TFBSS juga tampak adanya peningkatan
amplitudo. Analisis dari gambar domain t — f terlihat terjadi perubahan warna
dari yang sebelumnya berwarna biru pada bagian (b) menjadi warna kuning pada
bagian (c). Warna kuning menunjukkan amplitudo yang lebih tinggi dibanding
warna biru.

Ditinjau dari Gambar 4.6 domain t — f tampak frekuensi sinyal estimasi
SONAR (ping) lebih dominan dibanding sinyal estimasi puretone. Meskipun
demikian masih tetap terdapat berkas kuning pada frekuensi kelipatan 500 Hz

hingga 4 kHz. Mengukur seberapa baik hasil pemisahan suara juga dapat dilihat
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dari nilai mean squared error (MSE) dan source to interfernce ratio (SIR) pada
subbab 4.4 dan 4.5.

4.3  Analisis Pemisahan Suara Metode Alternating Least Squares (ALS)

Subbab 4.3 dalam penelitian ini berisi analisis proses pemisahan suara
menggunakan metode optimasi alternating least-squares (ALS) . Kamran, dkk
2005 memaparkan langkah-langkah dalam proses pemisahan suara menggunakan
metode optimasi alternating least-squares (ALS). Pertama adalah menghitung
cross spectral density dengan persamaan P, (w) = f_°°oo R, (t)e /®*dr dengan
R.(t) =E(x(t+7)x"(t) . Kemudian menggunakan algoritma ALS
min B(w,,), A(m) XK_3¥M2||P, (wy,m) — B(w,)A(w,, m)BY(w,)||2 untuk
mencari H(w).

Mendapatkan separating matrix W(t) melalui B(w,), k=0,..,K—1
terdapat hubungan antara W dan B(w,) tampak pada persamaan W(w,) =
B*(w,) dan W(w,)B(w,) =1y forJ]=N dengan B*(w,) adalah
pseudoinverse dari B(w,), J adalah jumlah sensor atau sinyal observasi dan N
adalah jumlah sinyal sumber, serta I, adalah N x N identity matrix. Umumnya
separating matrix W (t) kemudian didapatkan melalui Invers Fourier Transform
dari W(w),). Setelah mendapatkan W (t) maka dapat dihasilkan sinyal estimasi.

Sama seperti Gambar 4.4, Gambar 4.7 menunjukkan 2 sinyal sumber tipe
SONAR (ping) dengan frekuensi 2 kHz dan puretone 500 Hz dalam domain
waktu (t) dan di bagian bawah dalam domain waktu-frekuensi (t — f). Sinyal
sumber ini direkam menggunakan 3 hydrophone dan menghasilkan 3 sinyal
observasi pada Gambar 4.8. Berdasarkan sinyal observasi ini kemudian secara

matriks diolah lalu menghasilkan sinyal estimasi.
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SONAR (ping), f=2kHz

Puretone, f=500Hz
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Gambar 4.7. Sinyal Sumber Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian Bawah dalam Domain Waktu-
Frekuensi (¢t — f) pada Penggunaan Metode ALS.
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Gambar 4.8. Tiga Sinyal Observasi dari 3 Hidrofon Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian Bawah
dalam Domain Waktu-Frekuensi (t — f) pada Penggunaan Metode ALS.
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Gambar 4.9. Sinyal Estimasi dari Metode ALS Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian Bawah
dalam Domain Waktu-Frekuensi (t — f).
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Berdasarkan Gambar 4.9 sinyal estimasi yang dihasilkan dari proses
perhitungan alternating least squares tampak adanya peningkatan amplitudo.
Analisis dari gambar domain t — f terlihat terjadi perubahan warna dari yang
sebelumnya berwarna biru pada bagian Gambar 4.8 menjadi warna kuning pada
Gambar 4.9. Warna kuning menunjukkan amplitudo yang lebih tinggi dibanding
warna biru. Yang membedakan antara Gambar 4.6 dan 4.9 adalah adanya pola
sinyal sumber frekuensi 500 Hz yang lebih jelas pada sinyal estimasi #2 pada
Gambar 4.9 sedangkan pada sinyal estimasi #1 lebih tidak tampak. Hal ini
menunjukkan bahwa proses pemisahan suara dengan metode ALS lebih berhasil
dibanding metode joint diagonalizaton TFBSS. Mengukur seberapa baik hasil
pemisahan suara juga dapat dilihat dari nilai mean squared error (MSE) dan

source to interfernce ratio (SIR) pada subbab 4.4 dan 4.5.

4.4  Analisis Pengaruh Variasi Salinitas

Subbab 4.4 pada laporan thesis ini berisi analisis pengaruh variasi salinitas
yaitu 3.1%, 3.2%, 3.3%, 3.4% dan 3.5% pada kualitas hasil pemisahan suara yang
menggunakan metode TFBSS dan ALS. Ukuran yang dipakai adalah mean
squared error (MSE) dan source to signal ratio (SIR). Seperti dijelaskan pada
subbab 2.10, mean squared error (MSE) didefinisikan sebagai besar error antara
set point dengan tren regresi linier yang melaluinya. Error ini kemudian
dikuadratkan untuk menghilangkan tanda nilai negatif.

Terdapat pula source to interference ratio (SIR) yang didefinisikan

sebagai rasio energi dari s.,.4, dan error interference e yang secara

interf

2
matematika dinotasikan sebagai SIR = 10 log”sﬂ@ Tujuan dari mengetahui

leingers I~
nilai SIR adalah mengetahui seberapa besar sinyal interferensi mempengaruhi
sinyal estimasi dari hasil pemisahan suara. Menggunakan referensi dari Vincent,
dkk 2006 makna dari nilai SIR menunjukkan apakah sinyal estimasi masih dapat
dibedakan antara sinyal estimasi satu dan yang lainnya oleh telinga. SIR sumber
sinyal interferensi berasal dari sumber sinyal lainnya (bukan background noise).
Tampak Gambar 4.10 di bawah ini yang berisi perbandingan kualitas hasil

pemisahan suara metode TFBSS dan ALS menggunakan ukuran MSE dan
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Gambar 4.11 yang berisi perbandingan kualitas hasil pemisahan suara metode
TFBSS dan ALS menggunakan ukuran SIR.

4.4.1 Analisis Mean Squared Error (MSE)
Berdasarkan hasil yang ditampilkan pada Gambar 4.10 akan dianalisis apa yang
menyebabkan nilai MSE antara kondisi satu dan kondisi lainnya berbeda.
Terutama apa yang menyebabkan nilai MSE dari suatu kondisi bernilai kecil yang
berarti jarak kemiripan antar sinyal sumber dan sinyal estimasi dekat, atau
bernilai besar atau dapat dikatakan tidak ada kemiripan.
1. Berdasarkan nilai kurtosis sinyal observasi.

Penelitian dalam thesis ini mengumpamakan sinyal sumber sebagai hal yang tidak
diketahui sehingga usaha untuk mendapatkan sinyal sumber hanya dilakukan
dengan mengksplorasi karakteristik dari sinyal observasi. Dengan menggunakan
ukuran kurtosis E [x*] = fx°°=_oo P, (x)x*dx dari sinyal observasi maka diketahui
tingkat gaussianity dari campuran. Pemetaan nilai Gaussian berdasarkan nilai
kurtosis adalah K =3 untuk tipe distribusi Gaussian, K > 3 untuk super-
Gaussian atau runcing dan K < 3 untuk sub-Gaussian. Berdasarkan Tabel 4.2
didapatkan bahwa tipe sumber I memiliki nilai kurtosis sebesar 10.95 yang berarti
sinyal ini bertipe super-Gaussian (runcing). Terdapat teori central limit mengenai
tipe distribusi jenis ini yaitu sinyal dengan sifat statistik independen cenderung
untuk memiliki distribusi non-Gaussian. Dengan demikian maka karakteristik dari
sinyal observasi tipe | lebih mudah dipisahkan karena memiliki distribusi non-
Gaussian yang merupakan salah satu ciri khas dari sinyal independen. Hal ini
ditunjang oleh tren nilai MSE yang konsisten antara metode ALS dan TFBSS
pada sinyal observasi tipe | yaitu nilai MSE sinyal estimasi SONAR (ping) lebih
kecil dibanding sinyal estimasi puretone 500 Hz sedangkan tren nilai MSE pada
sinyal observasi tipe Il dan Ill tidak konsisten antara metode ALS dan TFBSS.
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Gambar 4.10. Perbandingan Hasil MSE Metode ALS dan TFBSS pada Variasi Salinitas.



2. Berdasarkan metode yang dipakai.

Holobar, 2002 memaparkan bahwa metode joint dagonalization TFBSS
digunakan untuk kasus overdetermined atau keadaan yang memiliki jumlah sensor
lebih banyak daripada sinyal sumber karena metode ini hanya mengeksplorasi
karakteristik sinyal observasi menggunakan algoritma autokorelasi R,,.. Hal ini
menguntungkan karena penggunaan algoritma autokorelasi R,, tidak
mengharuskan kesamaan dimensi matriks pada tiap komponen proses terjadinya
percampuran suara yang memang tidak dimiliki oleh kasus overdetermined.
Namun, karena algoritma tersebut tidak mempertimbangkan faktor gema dari
lingkungan tempat terjadinya percampuran suara Yyang keadaan ideal
(instantaneous mixture) tersebut tidak terjadi pada tangki uji mini semi-tanpa
gaung (Wulandari, dkk 2015) maka hasil unjuk kerja pada penggunaan metode
ini tidak maksimal. Kamran, dkk 2001 yang menggunakan algoritma joint
diagonalization untuk kasus ovedetermined namun telah mempertimbangkan
faktor gema (percampuran konvolusi) dan menambahkan algoritma alternating
least square (ALS) untuk meminimalisir efek permutasi memiliki hasil unjuk
kerja yang lebih baik. Hal ini sesuai dengan nilai rata-rata MSE dari ALS di
semua tipe sinyal observasi yang menunjukkan hasil lebih kecil yaitu 0.42
dibanding nilai rata-rata MSE TFBSS yaitu 0.56.

3. Pengaruh pengkondisian medium.

Gambar 4.10 menunjukkan bahwa seluruh skenario variasi salinitas baik
yang dipisahkan secara ALS maupun TFBSS tidak memiliki karakter khas yang
bergantung pada medium. Sebagai contoh tampak pada sinyal observasi tipe Il
metode pemisahan ALS yang memiliki hasil dari pemisahan suara pada sinyal
observasi SONAR (ping) memiliki hasil lebih buruk dibanding dengan sinyal
sumber 500 Hz. Kondisi yang sama persis namun menggunakan metode TFBSS
justru menunjukkan hasil sebaliknya. Hal ini membuktikan jika kondisi medium
pencampur dalam hal ini adalah air berkadar garam tidak memiliki pengaruh

signifikan pada hasil pemisahan suara.
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4.4.2 Analisis Source to Interference Ratio (SIR)
Gambar 4.11 menunjukkan perbandingan nilai SIR dalam satuan dB antara
sinyal sumber dan sinyal estimasi. Sumbu x merepresentasikan tipe sinyal
sumber sedangkan sumbu y merepresentasikan nilai SIR antara sinyal estimasi

dan sinyal sumber.

2
Berdasarkan persamaan SIR := 10 log”sﬂ&” nilai SIR adalah perhitungan

leinger I”’
logaritmik dari rasio perbandingan amplitudo energi kuadrat sinyal sumber
(Starger ) dan selisin kuadrat amplitudo energi sinyal interferensi ( e;,.erf )-
Tampak pada Gambar 4.11 terdapat nilai positif dan negatif. Nilai negatif

disebabkan oleh nilai e lebih besar daripada nilai s, 4., - Semakin besar

interf

nilai e;,..,,, maka semakin besar nilai SIR dengan nilai negative, sedangkan nilai

positif disebabkan oleh nilai e lebih kecil daripada nilai Semakin

interf Starget '

kecil nilai e;,,,, maka semakin besar nilai SIR dengan nilai positif. Makna fisis
dari nilai positif atau negatif pada nilai SIR menunjukkan seberapa dominan
sinyal interferensi berada pada sinyal estimasi ketika dibandingkan dengan sinyal
sumber dalam satuan dB.

Secara umum pada Gambar 4.11 tampak perbedaan yang ekstrem antara
nilai SIR penggunaan metode ALS dan TFBSS. Penggunaan metode ALS hasil
pemisahan suara memiliki perbedaan yang signifikan yaitu nilai positif dan
negatif pada setiap sinyal estimasinya sedangkan pada metode TFBSS nilai SIR
dari sinyal estimasi hampir semua bernilai negatif meskipun dengan nilai yang
berbeda. Memiliki rata-rata selisih nilai SIR metode ALS sebesar 23.62 dB dan
1.1 dB untuk metode TFBSS maka konsekuensi dari keadaan ini adalah hasil
pemisahan suara menggunakan metode ALS akan lebih mudah dibedakan antara
sinyal estimasi satu dengan sinyal estimasi lainnya oleh telinga karena salah satu
sinyal estimasi akan terdengar 4 kali lebih keras (Mediastika, 2005) dibanding
hasil pemisahan suara menggunakan metode TFBSS yang tidak terdengar

perbedaannya.

52



SIR Tipe Sumber | ALS Variasi Salinitas

10

0|I|I

-10
-20
-30

-40

SIR

3.10% 3.20% 3.30% 3.40% 3.50%
Hping 6.786881 3.807955 5.393639 7.158378 5.960411
W500 -32.2732 -26.576 -29.8467 -35.8759 -35.8714

SIR Tipe Sumber Il ALS Variasi Salinitas

10
_ | [ | I
-10 | I I I

40

SIR

3.10% 3.20% 3.30% 3.40% 3.50%
Emulty 0.066165 2.82221 2.82221 6.640062 1.94494
H500 -22.9396 -19.4972 -19.4972 -19.3296 -19.9851

SIR Tipe Sumber 11 ALS Variasi

Salinitas
10
o M — — -I
-10 I I I I
I
(%]
20
-30
40

3.10% 3.20% 3.30% 3.40% 3.50%
B ship 2.114462 0.613078 0.613078 -15.477 1.926631
M ping |-12.7635 -11.6284 -11.6284 | -14.2658 -10.5706

SIR Tipe Sumber | TFBSS. Variasi

Salinitas

10

10 I I I
s
(%]

-20

-30

40

3.10% 3.20% 3.30% 3.40% 3.50%
M ping 9.67193 -6.6803 -8.79661 -11.6365 -13.1976
®500 -7.6902 -12.1135 -11.2574 -14.7637 -16.4219

SIR Tipe Sumber Il TFBSS Variasi
Salinitas

10

|
-10 II II II

40

o

SIR

3.10% 3.20% 3.30% 3.40% 3.50%
¥ multy -15.1565 10.25621 -15.5737 -14.2014 -15.9993
H500 -0.33694 3.00514 -15.7127 -14.8457 -15.4822

SIR Tipe Sumber 111 TFBSS Variasi

Salinitas

10

0 I I ) I

10 I I I II I
o
72

-20

-30

40

3.10% 3.20% 3.30% 3.40% 3.50%
M ship -13.6388 -13.4297 -13.4989 -12.5534 -14.2028
®ping -10.1706 -7.2321 -3.91328 -12.5882 -10.4419

Gambar 4.11. Perbandingan Hasil SIR Metode ALS dan TFBSS Pada Variasi Salinitas.

53



Sebagai contoh dapat dilihat pada sinyal observasi tipe | yang berisi sinyal
sumber puretone 500 Hz dan SONAR (ping). Nilai positif menunjukkan bahwa
sinyal estimasi SONAR (ping) memiliki nilai sinyal interferensi lebih kecil dari
nilai sinyal sumbernya karena nilai SIR yang bernilai positif. Maka sinyal estimasi
SONAR (ping) akan lebih mudah dibedakan dengan sinyal lainnya oleh telinga
dibanding sinyal estimasi puretone 500 Hz yang memiliki nilai SIR negatif

dikarenakan nilai sinyal interferensi yang lebih besar dari sinyal sumber.

4.5  Analisis Pengaruh Variasi Suhu

Subbab 4.5 pada laporan thesis ini akan menganalisis perbedaan kualitas
hasil pemisahan sinyal suara dengan variasi suhu 13°C, 17°C, 21°C, 25°C dan 29°C
pada medium pencampurnya. Penulis menambahkan es balok berukuran 100 x
30 x 30 cm untuk menurunkan dan memvariasikan nilai suhu. Kemudian untuk
menaikkan suhu penulis mendidihkan kembali air yang telah bercampur dengan es
secara bertahap dan memasukkannya kembali ke tangki uji mini semi-tanpa gaung
hingga suhu yang diinginkan tercapai. Sama seperti analisis pengaruh variasi
salinitas pada subbab 4.4, analisis pengaruh variasi suhu pada subbab 4.5 ini juga
akan membandingkan hasil unjuk kerja metode TFBSS dan ALS menggunakan

ukuran mean squared error (MSE) dan source to signal ratio (SIR).

45.1 Analisis Mean Squared Error (MSE)

Berdasarkan hasil yang ditampilkan pada Gambar 4.12 akan dianalisis apa
yang menyebabkan nilai MSE antara kondisi satu dan kondisi lainnya berbeda.
Sama halnya dengan evaluasi pada variasi salinitas, bagian-bagian yang dianalisis
antara lain kurtosis sinyal observasi, metode yang dipakai dan pengaruh medium.
Hasil analisis antara variasi salinitas dan suhu tidak jauh berbeda. yaitu :

1. MSE terbaik ada pada variasi sinyal observasi tipe 1. Hal ini didukung oleh
karakteristik kurtosis sinyal observasi tipe | seperti yang telah dijelaskan
pada evaluasi variasi salinitas yaitu super-Gaussian. Nilai MSE terkecil
dari hasil pemisahan suara variasi suhu juga terdapat pada variasi sinyal
observasi tipe I, penggunaan metode ALS pada suhu 21°C yaitu sebesar

0.0966.
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2. Berdasarkan nilai rata-rata MSE, penggunaan metode ALS memiliki hasil
unjuk kerja yang lebih baik dibanding dengan metode TFBSS seperti
halnya pada variasi salinitas. Hal ini sesuai dengan nilai rata-rata MSE dari
ALS di semua tipe sinyal observasi yang menunjukkan hasil lebih kecil
yaitu 0.55 dibanding nilai rata-rata MSE TFBSS yaitu 0.6.

3. Tidak nampak tren khas yang bergantung pada medium sama halnya
seperti pada skenario variasi salinitas baik yang dipisahkan menggunakan
metode ALS maupun TFBSS. Walaupun demikian pada variasi suhu
terdapat kesamaan pada sinyal estimasi mana yang memiliki nilai MSE

lebih kecil dari yang lain kecuali di kondisi sinyal observasi tipe II.

4.5.2 Analisis Source to Interference Ratio (SIR)

Terdapat perbedaan pada analisis SIR variasi suhu dengan analisis SIR
pada variasi salinitas di Gambar 4.13 menunjukkan perbedaan tren dengan
Gambar 4.11. Perbedaan itu adalah adanya variasi tanda positif negatif pada nilai
SIR baik yang menggunakan metode ALS maupun TFBSS sedangkan pada
Gambar 4.11 variasi tersebut hanya terdapat pada penggunaan metode ALS.
Kesimpulan yang didapat dari Gambar 4.13 adalah bahwa hasil pemisahan suara
sinyal observasi tipe | pada penggunaan metode ALS dan sinyal observasi tipe Il
pada penggunaan metode ALS dan TFBSS memiliki nilai SIR dengan perbedaan
nilai signifikan dan tanda positif negatif yang konsisten. Sisanya tetap terdapat
perbedaan tanda positif negatif namun tidak konsisten. Hal ini menunjukkan jika
metode ALS memiliki unjuk kerja lebih baik karena sinyal estimasi lebih dapat
dibedakan oleh telinga dibanding metode TFBSS dengan rata-rata selisih nilai SIR
signifikan yaitu sebesar 19.12 dB untuk metode ALS dibanding dengan metode
TFBSS yang memiliki rata-rata selisih nilai SIR sebesar 4.84 dB. Tabel 4.4
menunjukkan keterangan yang lebih detail mengenai perbedaan tingkat tekanan

bunyi dan penerimaan telinga manusia.
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Gambar 4.12. Perbandingan Hasil MSE Metode ALS dan TFBSS pada Variasi Suhu.
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Gambar 4.13. Perbandingan Hasil SIR Metode ALS dan TFBSS pada Variasi Suhu.
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4.6  Analisis Pengaruh Dimensi Tangki Uji

Subbab 3.5 yang berisi skenario 111 juga dilakukan pengambilan data pada
tangki uji berdimensi 200 x 10 x 5.5 m terbuat dari tembok berbahan semen
dengan tujuan perbandingan unjuk kerja BSS. Tangki uji ini memiliki
karakteristik yang berbeda dengan tangki uji mini semi-tanpa gaung pada dua
skenario sebelumnya, diantaranya kondisi medium air tidak divariasikan, jarak
antara sumber dan sensor 75 m. Konfigurasi jarak antara sumber dan sensor serta
variasi sumber tampak pada Gambar 3.5, 3.6 dan Tabel 3.2.
Sebagai ilustrasi Gambar 4.14 dan 4.12 menunjukkan proses memperoleh sinyal
observasi dari kedua tipe tangki uji pada penelitian ini. Sinyal observasi pada
eksperimen tangki uji mini semi-tanpa gaung didapatkan dari percampuran 2
sinyal sumber dengan medium air lalu ditangkap oleh 3 sensor horizontal array
seperti konfigurasi pada Gambar 3.3. dan Gambar 3.4. Proses tersebut memenubhi
persamaan X(t) = X7-_A *S(t) . Kemudian, rekaman dari ketiga sensor
tersebut diproses dan direduksi jumlahnya untuk mendapatkan 2 sinyal estimasi
dari percampuran tersebut tanpa melibatkan informasi dari sinyal sumber. Proses
pemisahan suara secara singkat dijelaskan pada subbab 4.2 dan 4.3, sedangkan
ilustrasi proses pencampuran suara pada eksperimen di tangki uji mini semi-tanpa
gaung ditampilkan pada Gambar 4.14.

Sinyal observasi pada eksperimen tangki uji besar didapatkan dari
percampuran 2 sinyal sumber di dalam komputer pembangkit yang kemudian
ditransmisikan melalui 1 speaker dan ditangkap oleh 3 sensor vertical array

seperti konfigurasi pada Gambar 3.5. dan Gambar 3.6.

St * A X; /Y F-1 S‘t eig.val,eig. vec > R
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Gambar 4.14. Proses Pencampuran Suara pada Eksperimen di Tangki Uji Mini Semi-Tanpa Gaung
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Selanjutnya proses pemisahan suara menggunakan cara yang sama dengan
eksperimen tangki uji mini semi-tanpa gaung yaitu seperti pada penjelasan subbab
4.2 dan 4.3. Dengan perbedaan yang terdapat pada dimensi tangki uji, perlakuan
variasi pada medium, proses percampuran suara serta matriks yang dimiliki oleh
kedua eksperimen pada penelitian ini, maka hasil pemisahan suara pada
eksperimen tangki uji mini semi-tanpa gaung dan eksperimen tangki uji besar
akan dinilai dari segi unjuk kerja pemisahan suaranya saja tanpa membandingkan
keduanya.

Selanjutnya, berdasarkan analisis bentuk joint distribusi pdf teridentifikasi
bahwa sinyal observasi yang didapat dari hasil perekaman pada tangki uji besar
memiliki perbedaan yang signifikan ketika dibandingkan dengan bentuk joint
distribusi pdf sinyal sumber yang didapat dari hasil perekaman pada tangki uji
mini semi-tanpa gaung. Beberapa puncak pada Gambar 4.3 menunjukkan
kemungkinan adanya pantulan yang terekam oleh sensor sehingga mempengaruhi
bentuk joint distribusi pdf serta nilai kurtosis dari sinyal observasi. Dengan semua
nilai kurtosis yang hampir sama dan berada di bawah nilai 3 (sub-Gaussian)
seperti tampak pada Tabel 4.2 maka unjuk kerja pemisahan pada tangki uji besar

antara tipe I, Il dan Il tidak memiliki perbedaan signifikan.
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#3 3 3

Gambar 4.15. Proses Pencampuran Suara pada Eksperimen di Tangki Uji Besar.




4.6.1 Analisis Pemisahan Suara Metode Joint Diagonalization Time-
Frequency Blind Source Separation (TFBSS) pada Tangki Uji
Besar

Algoritma yang digunakan pada subbab 4.6.1 ini adalah sama dengan
algoritma yang digunakan pada eksperimen sebelumnya yaitu joint
diagonalization time-frequency blind source separation (TFBSS). Subbab 4.6.1
ini akan menganalisis karakteristik percampuran suara yang diperoleh dari
perekaman suara pada tangki uji berdimensi 200 x 10 x 5.5 m dilihat dari bentuk
sinyal observasi pada Gambar 4.17 dan unjuk kerja pemisahan suara dilihat dari
bentuk sinyal estimasi pada Gambar 4.18 baik pada domain waktu (t) maupun
waktu-frekuensi (t — f).

Salah satu tipe sinyal sumber pada Tabel 3.2 yaitu SONAR (ping)
frekuensi 2 kHz dan puretone frekuensi 500 Hz, Gambar 4.16 menunjukkan jika
amplitudo sinyal SONAR (ping) lebih tinggi dibanding sinyal puretone. Namun
pada Gambar 4.17 hasil percampuran suara pada hydrophone hanya terlihat
karakteristik dari sinyal puretone. Hal ini disebabkan oleh karakteristik sinyal
SONAR (ping) yang hanya berupa impuls dengan amplitudo kuat di awal lalu
melemah pada ujungnya dan besarnya jarak antara sumber (speaker) dan sensor
(hydrophone) yaitu 75 m sehingga yang tertangkap pada hydrophone adalah
sinyal sumber puretone yang memiliki karakteristik amplitudo konstan sepanjang
durasi.

Gambar 4.18 menunjukkan sinyal estimasi hasil pemisahan suara
menggunakan metode joint diagonalization TFBSS. Tampak pada gambar sinyal
estimasi #1 dalam domain t — f terdapat garis warna kuning lebih tegas di
frekuensi 0.5 kHz dibanding sinyal estimasi #2. Gambar sinyal estimasi #2 dalam
domain t memiliki bentuk lebih tidak konsisten yang tidak menyerupai sinyal
sumber puretone sehingga disimpulkan memiliki karakteristik sinyal sumber
SONAR (ping). Ukuran seberapa mirip antara sinyal sumber dan sinyal estimasi

akan dianalisis menggunakan MSE pada subbab 4.6.3.
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Gambar 4.16. Sinyal Sumber Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian Bawah dalam Domain
Waktu-Frekuensi (t — f) Metode TFBSS pada Tangki Uji Besar.
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Gambar 4.17. Tiga Sinyal Observasidari 3 Hidrofon Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian
Bawah dalam Domain Waktu-Frekuensi (t — f) Metode TFBSS pada Tangki Uji Besar.
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Gambar 4.18. Sinyal Estimasi dari Metode TFBSS Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Do main Waktu (t) dan di Bagian Bawah
dalam Domain Waktu-Frekuensi (t — f) pada Tangki Uji Besar.
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4.6.2 Analisis Pemisahan Suara Metode Alternating Least Squares (ALS)
pada Tangki Uji Besar

Subbab 4.6.2 ini berisi analisis karakteristik percampuran suara yang
diperoleh dari perekaman suara pada tangki uji berdimensi 200 x 10 X 5.5 m
dilihat dari bentuk sinyal observasi pada Gambar 4.20 dan unjuk kerja pemisahan
suara dilihat dari bentuk sinyal estimasi pada Gambar 4.21 baik pada domain
waktu (t) maupun waktu-frekuensi (t — f) menggunakan algoritma alternating
least square (ALS).

Sebagai contoh digunakan tipe sinyal sumber yang sama dengan yang
digunakan pada analisis subbab 4.6.1 yaitu SONAR (ping) frekuensi 2 kHz dan
puretone frekuensi 500 Hz yang ditunjukkan oleh Gambar 4.19 yang memiliki
amplitudo sinyal puretone lebih tinggi dibanding sinyal SONAR (ping).
Kemudian pada Gambar 4.20 didapatkan hasil percampuran suara pada
hydrophone yang hanya terlihat karakteristik dari sinyal puretone. Kali ini apa
yang ditangkap oleh hydrophone sesuai dengan karakteristik sinyal sumber yaitu
sinyal sumber puretone lebih dominan dibanding sinyal sumber SONAR (ping).
Selanjutnya pada Gambar 4.18 menunjukkan sinyal estimasi hasil pemisahan
suara menggunakan metode alternating least square (ALS). Tampak baik pada
gambar sinyal estimasi #1 maupun estimasi #2 dalam domain t maupunt — f
karakteristik sinyal sumber SONAR (ping) sama sekali tidak terlihat. Amplitudo
dari sinyal estimasi #1 maupun sinyal estimasi #2 juga tidak berbeda jauh yaitu
disekitar 0.6 dalam domain t. Ukuran seberapa mirip antara sinyal sumber dan

sinyal estimasi akan dianalisis menggunakan MSE pada subbab 4.6.3.
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Gambar 4.19. Sinyal Sumber Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian Bawah dalam Domain
Waktu-Frekuensi (t — f) Metode ALS pada Tangki Uji Besar.
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Gambar 4.20. Tiga Sinyal Observasidari 3 Hidrofon Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian
Bawah dalam Domain Waktu-Frekuensi (t — f) Metode ALS pada Tangki Uji Besar.
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Gambar 4.21. Sinyal Estimasi dari Metode ALS Tipe SONAR (Ping) dengan Frekuensi 2 Khz dan Puretone 500 Hz dalam Domain Waktu (t) dan di Bagian Bawah
dalam Domain Waktu-Frekuensi (t — f) pada Tangki Uji Besar.
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4.6.3 Analisis Mean Squared Error (MSE) pada Tangki Uji Besar
Sesuai dengan pembahasan MSE pada subbab 4.4.1 dan 4.5.1, pada
subbab ini akan dianalisis nilai MSE dari penjumlahan seluruh selisih amplitudo
antara sinyal estimasi dengan sinyal sumber sepanjang durasi sinyal lalu

dikuadratkan sehingga menghasilkan satu nilai berdasarkan persamaan MSE :=

% ™, (8; —s;)%. Katagori yang akan dilihat adalah nilai kurtosis sinyal observasi
dan metode yang dipakai. Katagori pengaruh medium ditiadakan karena medium
pada tangki uji besar tidak divariasikan. Hasil analisisnya adalah sebagai berikut :

1. MSE terbaik ada pada variasi sinyal observasi tipe 11l dengan
menggunakan metode TFBSS pada speaker #2 yaitu 0.0032. Jika dilihat
dari nilai kurtosis sinyal observasi tipe 111 memang bukan yang terkecil
namun didalamnya terkandung tipe sinyal sumber SONAR (ping)
frekuensi 2 kHz yang memiliki kurtosis tertinggi pada penelitian ini yaitu
6.18. Karena nilai kurtosis yang dimiliki lebih besar dari 3 maka tipe
sinyal SONAR (ping) ini termasuk tipe sinyal super-Gaussian yang pada
Stone, 2004 dikatakan dapat lebih mudah dipisahkan dari percampuran
suara dibanding tipe sinyal Gaussian yang memiliki nilai kurtosis = 3 dan
sub-Gaussian yang memiliki nilai kurtosis kurang dari 3.

2. Berdasarkan nilai rata-rata MSE, penggunaan metode TFBSS memiliki
hasil unjuk kerja yang lebih baik dibanding dengan metode ALS dilihat
dari nilai rata-rata MSE dari TFBSS di semua tipe sinyal observasi yang
menunjukkan hasil lebih kecil yaitu 0.013 dibanding nilai rata-rata MSE
dari ALS vyaitu 0.34. Hal yang membedakan antara hasil analisis MSE
pada tangki uji besar dengan hasil analisis MSE dari variasi salinitas dan
variasi suhu adalah besar dimensi dari tangki uji. Dimensi tangki uji yaitu
200 x 10 x 5.5m dalam penelitian ini menyebabkan lingkungan tempat
terjadinya percampuran suara menyerupai area tanpa pembatas dan
menghilangkan efek pantulan.
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Gambar 4.22. Perbandingan Hasil MSE Metode ALS dan TFBSS pada Tangki Uji Besar.

Tidak adanya pantulan pada lingkungan tempat terjadinya percampuran suara
menyebabkan percampuran suara tersebut bersifat instantaneous yang sesuai
dengan algoritma yang dipakai oleh metode joint diagonalization TFBSS vyaitu
tanpa memperhitungkan terjadinya permutasi seperti pada metode ALS yang
diperuntukkan pada pemisahan suara bertipe konvolusi.

4.6.4 Analisis Source to Interference Ratio (SIR) pada Tangki Uji Besar
Analisis selanjutnya adalah analisis nilai SIR dengan nilai positif atau
negatif pada nilai SIR menunjukkan seberapa dominan sinyal interferensi berada
pada sinyal estimasi ketika dibandingkan dengan sinyal sumber dalam satuan dB.
Seperti dijelaskan pada subbab 4.4.2 bahwa nilai negatif disebabkan oleh nilai

e lebih besar daripada nilai s.4,4¢ - Semakin besar nilai e;,.,, maka

interf
semakin besar nilai SIR dengan nilai negative, sedangkan nilai positif disebabkan

oleh nilai e lebih kecil daripada nilai s, . Semakin kecil nilai e

interf interf

maka semakin besar nilai SIR dengan nilai positif.
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Tabel 4.4. Perbedaan Tingkat Tekanan Bunyi dan Penerimaan Telinga Manusia (Mediastika,
2005).

Perbedaan dua sumber bunyi  Penerimaan telinga

+/-1dB Tidak terlalu berbeda

+/- 3dB Mulai dapat dibedakan

+/- 6 dB Dapat dibedakan cukup jelas

+/- 7 dB Dapat dibedakan dengan jelas

+10dB Dua kali lebih keras

-10dB Setengah kali lebih pelan

+20dB Empat kali lebih keras

-20dB Seperempat Kali lebih pelan
SIR ALS Tangki Uji Besar SIR TFBSS Tangki Uji Besar

SIR
SIR

14
16
18
20

N N : I
-12 I |I -12
3

1 2
W speaker#1 | -13.06562652  -19.66384428 | -20.39461657
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Gambar 4.23. Perbandingan Hasil SIR Metode ALS dan TFBSS pada Tangki Uji Besar.

Gambar 4.23 menunjukkan bahwa baik pada penggunaan metode ALS
maupun TFBSS semua nilai SIR dari hasil pemisahan suara semua tipe sinyal
observasi di tangki uji besar berada pada nilai negatif sehingga berbeda dengan
nilai SIR pada variasi salinitas dan variasi suhu yang masih memiliki nilai SIR
positif.

Hal ini mengindikasikan bahwa terdapat sinyal interferensi yang lebih
besar pada sinyal estimasi di semua tipe hasil pemisahan suara pada tangki uji
besar dibanding sinyal interferensi pada sinyal estimasi yang ada pada variasi

salinitas dan variasi suhu. Karena semua nilai SIR berada pada nilai negatif maka
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untuk melihat perbedaannya akan dianalisis dari selisih desibel nilai SIR kedua
sinyal estimasi. Pembedaan sumber bunyi oleh telinga dipengaruhi oleh selisih
nilai desibel antara kedua sumber bunyi. Mediastika, 2005 merangkum perbedaan
tingkat kekuatan bunyi dan penerimaan teinga manusia pada Tabel 4.4. Hasil
analisis dari Gambar 4.23 selisih nilai SIR absolut pada penggunaan metode ALS
adalah 3 dB, 7.54 dB dan 6.96 dB berturut-turut untuk sinyal observasi tipe I, I
dan 111, sedangkan selisih nilai SIR absolut pada penggunaan metode TFBSS
adalah 2.7 dB, 0.11 dB dan 4.8 dB berturut-turut untuk sinyal observasi tipe I, Il
dan I1l. Dengan demikian selisih rata-rata absolut nilai SIR pada tangki uji besar
untuk algoritma ALS adalah 5.8 dB sedangkan untuk algoritma TFBSS sebesar
2.5 dB.

Sehingga disimpulkan untuk pembedaan karakteristik oleh telinga hasil
pemisahan suara metode ALS memiliki perbedaan yang lebih signifikan
dibanding hasil pemisahan suara menggunakan metode TFBSS. Dilihat dari
selisih tertinggi antara sinyal estimasi 1 dan 2 berada pada penggunaan metode
ALS pada sinyal observasi tipe 1l yang berisi sinyal sumber puretone frekuensi
500 Hz dan ship. Lebih baiknya hasil pembedaan oleh telinga berdasarkan nilai
SIR pada metode ALS menunjukkan bahwa penggunaan algoritma ALS untuk
konvolusi sesuai untuk karakteristik sinyal observasi pada tangki uji besar.

Jika dikaitkan dengan hasil analisis nilai MSE pada subbab 4.6.3 terdapat
perbedaan kesimpulan mengenai metode mana yang lebih sesuai untuk digunakan
memisahkan suara pada tangki uji besar. Pada subbab 4.6.3 yang melihat hasil
unjuk kerja dari nilai MSE disimpulkan jika metode yang sesuai adalah TFBSS
karena nilai MSE metode TFBSS lebih kecil dibandingkan nilai MSE metode
ALS. Subbab 4.6.4 dimana terdapat hasil unjuk kerja dari nilai SIR, disimpulkan
jika metode yang sesuai adalah ALS karena nilai rata-rata absolut selisih desibel
dari SIR metode ALS lebih besar dibandingkan nilai rata-rata absolut selisih
desibel dari SIR metode TFBSS. Hal ini disebabkan oleh adanya anomali
karakteristik sinyal observasi yang dipengaruhi oleh dimensi lingkungan tempat
terjadinya percampuran suara dan jarak antara sumber (Speaker) sensor

(hydrophone). Dimensi tangki uji sebesar 200 x 10 x 5.5 m serta jarak sumber

(speaker) dan sensor (hydrophone) sebesar 75 m menyebabkan adanya diversitas
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karakteristik medium air yang tidak dapat dikontrol sehingga dalam perjalanan
perambatan suara dari sumber (speaker) menuju sensor (hydrophone) terjadi
fenomena atenuasi dan scattering yang menyebabkan anomali karakteristik sinyal
observasi yang menyebabkan suatu percampuran konvolusi menjadi

instantaneous seperti pada penjelasan subbab 4.6.3 nomor 2.

4.7  Rangkuman Pembahasan

Thesis ini berisi perekaman suara tercampur di bawah air berkonfigurasi
overdetermined dengan jumlah sensor tiga buah dan jumlah sumber dua buah
menggunakan tiga skenario keadaan untuk menganalisis unjuk kerja pemisahan
suara dari teknik Blind Source Separation (BSS) algoritma joint diagonalization
TFBSS dan alternating least squares (ALS). Skenario pertama dan kedua
perekaman percampuran suara di bawah air dilakukan pada tangki uji mini semi-
tanpa gaung berdimensi 2 X 1 x 1 m dengan skenario pertama berisi variasi suhu
pada medium air yaitu sebesar 13°C, 17°C, 21°C, 25°C dan 29°C dan skenario
kedua berisi variasi salinitas pada medium air yaitu sebesar 3.1%, 3.2%, 3.3%,
3.4% dan 3.5% dengan suhu tetap 29°C. Skenario ketiga dilakukan perekaman
percampuran suara di bawah air pada tangki uji besar berdimensi 200 X 10 x 5.5
m tanpa variasi pada medium airnya.

Skenario pertama yaitu variasi suhu, nilai MSE terkecil berada pada
variasi sinyal observasi tipe I, penggunaan metode ALS pada suhu 21 °C yaitu
sebesar 0.0966. Berdasarkan rata-rata nilai MSE metode ALS juga memiliki nilai
lebih kecil yaitu sebesar 0.55 dibanding nilai rata-rata MSE TFBSS vyaitu 0.6.
Konsisten dengan skenario pertama, skenario kedua vyaitu variasi salinitas
memiliki nilai MSE terkecil pada variasi sinyal observasi tipe |, penggunaan
metode ALS pada salinitas 3.1% yaitu sebesar 0.044 serta nilai rata-rata MSE
metode ALS memiliki nilai lebih kecil yaitu sebesar 0.42 dibanding nilai rata-rata
MSE TFBSS vyaitu 0.56. Analisis nilai SIR baik pada variasi suhu maupun variasi
salinitas hasil pemisahan suara menggunakan metode ALS memiliki nilai rata-rata
SIR 21 dB sehingga antara sinyal estimasi satu dengan sinyal estimasi lainnya
memiliki perbedaan 4 kali lebih keras ketika diterima oleh telinga, berbeda jauh

dengan nilai rata-rata SIR metode TFBSS yang sebesar 3 dB yang dalam
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penerimaan oleh telinga perbedaan 3 dB baru dapat dirasakan namun belum
cukup jelas perbedaannya.

Berdasarkan hasil perelitian ini juga ditemukan bahwa pengaruh dari
variasi suhu dan salinitas pada medium air tidak berperan signifikan pada unjuk
kerja BSS dengan algoritma ALS maupun TFBSS. Hal ini ditunjukkan dengan
tidak nampaknya tren khusus hasil unjuk kerja pada kedua skenario variasi
medium tersebut. Faktor yang lebih dominan dalam mempengaruhi hasil unjuk
kerja BSS pada kedua algoritma yang dibandingkan adalah karakteristik dari
sinyal observasi yang diukur menggunakan kriteria independensi dan korelasi
secara statistik seperti yang dituliskan pada Stone, 2004.

Skenario ketiga yaitu perekaman percampuran suara di bawah air
dilakukan pada tangki uji besar berdimensi 200 x 10 X 5.5 m tanpa variasi pada
medium airnya menunjukkan adanya anomali pada hasil unjuk kerja teknik BSS
kedua algoritma ALS dan TFBSS baik dari segi nilai MSE maupun SIR. Pada
skenario ketiga, yang terjadi adalah hal sebaliknya dari yang terjadi pada skenario
pertama dan kedua yaitu nilai rata-rata MSE algoritma TFBSS lah yang memiliki
nilai rata-rata MSE lebih kecil yaitu 0.013 dibanding rata-rata nilai MSE
algoritma ALS sebesar 0.34. Nilai rata-rata absolut selisih desibel dari SIR
metode ALS yaitu 5.8 dB lebih besar dibandingkan nilai rata-rata absolut selisih
desibel dari SIR metode TFBSS yaitu 2.5 dB. Hal ini disebabkan oleh terjadinya
fenomena atenuasi dan scattering yang menyebabkan anomali karakteristik sinyal
observasi yang menyebabkan suatu percampuran konvolusi dapat menjadi

instantaneous.
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BAB 5
KESIMPULAN

Berdasarkan data dan analisa yang didapatkan dari hasil eksperimen pada thesis

ini maka disimpulkan :

Besar dimensi tempat pengambilan data memiliki pengaruh signifikan
pada karakteristik gelombang suara tercampur atau sinyal observasi di
bawah air, sedangkan variasi suhu dan variasi salinitas tidak.

Algoritma Time-Frequency Blind Source Separation (TFBSS) dalam
memisahkan suara mendapatkan sistem pengurai (demixing matrix) dari
eigenvalue dan eigenvector autokorelasi sinyal observasi, sedangkan
algoritma Alternating Least Squres (ALS) mendapatkan sistem pengurai
(demixing matrix) dari cross spectral density dan korelasi dari sinyal
observasi. Perbedaan kedua algoritma tersebut berada pada adanya
algoritma adjusting permutation pada ALS sedangkan pada TFBSS tidak.
Unjuk kerja algoritma ALS secara konsisten bekerja lebih baik pada
variasi suhu maupun salinitas serta kedua parameter eror yaitu MSE dan
SIR dibandingkan dengan algoritma TFBSS ketika digunakan untuk
memisahkan sinyal observasi yang direkam dari tangki uji mini semi-tanpa
gaung. Eksperimen pada tangki uji besar terdapat ketidakkonsistenan hasil
unjuk kerja pada kedua algoritma yang digunakan disebabkan adanya
anomali pada sinyal observasi, yaitu terjadinya perubahan tipe sinyal
observasi dari konvolusi pada tangki uji mini semi-tanpa gaung menjadi
instantaneous pada tangki uji besar sehingga menyebabkan berubahnya

algoritma yang sesuai dalam proses pemisahan suara.
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