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Einleitung

Fahrzeuginnengeriusche entstehen aus der Uberlagerung
von Beitrdgen zahlreicher Schallquellen, hauptsédchlich
erzeugt durch Antriebsstrang, Reifen-Fahrbahn-Kontakt und
Wind. Zusétzlich prigen Aggregate, Umgebungs- und
Storgerdusche, aber auch Warnsignale, die Gerduschkulisse
im Fahrzeug.

Viele Gerdusche, wie Reifenabrollgerdusche und Bremsen-
quietschen, treten zwangslaufig nur gemeinsam auf. Eine
getrennte Messung der einzelnen Gerduschanteile ist oft sehr
aufwéndig oder gar nicht moglich. Dennoch besteht fiir eine
bessere Bewertung, Modifikation oder Auralisierung der
Gerdusche der Wunsch, die einzelnen Quellen zu separieren.
Bei der Blinden Quellentrennung (Blind Source Separation,
BSS) wird nur anhand der Gesamtaufnahme, ohne zusétz-
liche Messungen, die Aufteilung in die Beitrage der Quellen
durchgefiihrt.

Die Independent Subspace Analysis (ISA) [1] schitzt auf
Basis des Betragsspektrogramms einer einzigen Mikrofon-
aufnahme die verschiedenen Anteile. In der Literatur lassen
sich Anwendungsbeispiele der ISA hauptséchlich fiir Musik-
signale finden. Das Verfahren eignet sich jedoch nur bedingt
fiir rauschartige Signale, wie Reifen- oder Windgerdusche.
Daher wird hier eine Erweiterung der ISA vorgestellt, die
komplexwertige Spektrogramme auswertet, um die Separa-
tion rauschartiger Signale zu verbessern (Complex Indepen-
dent Subspace Analysis, CISA).

Neben der Beschreibung des neuen Verfahrens wird die
Anwendung beider Algorithmen auf ein Fahrzeuginnen-
gerdusch gezeigt.

Grundlagen

Das einfachste Modell, das bei der blinden Quellentrennung
Verwendung findet, ist die instantane lineare Mischung. Die
Mischungen x;(?) sind Linearkombinationen der Quellsignale
si(t) und es sind mindestens so viele Mischungen wie
Quellen bekannt. Fiir i = 7, 2 gilt beispielhaft:

x, (1) a 'S1(t)+a1,z -85,(2)
x, (1) a,, 'S1(t)+a2,2 -8, (2).

Die Independent Component Analysis (ICA) ist ein statis-
tisches Verfahren zur Schitzung der Mischungsfaktoren a;;
nur unter der Kenntnis der Mischsignale x;z) mit der
Vorraussetzung statistisch unabhéngiger Quellsignale [2]. In
Anlehnung an den zentralen Grenzwertsatz ist die Verteilung
einer Mischung von statistisch unabhingigen Zufallsvariab-
len gauBdhnlicher als die Verteilung jedes einzelnen Signals.
Damit ergibt sich das Kriteritum zur Entmischung: Die
Mischungsfaktoren werden so bestimmt, dass die daraus
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geschitzten Quellsignale, auch Independent Components
genannt, eine Verteilung besitzen, die sich mdglichst stark
von einer GauBiverteilung unterscheiden.

Complex Independent Subspace Analysis

Das instantane lineare Mischungsmodell ist in der Praxis oft
nicht erfullt, da selbst im Freifeld auf Grund unterschied-
licher Entfernungen zwischen den Quellen und Mikrofonen
nicht nur Pegelunterschiede sondern auch Laufzeitunter-
schiede auftreten. Dieses Problem wird durch die Indepen-
dent Subspace Analysis (ISA) umgangen, indem nur ein
einzelnes Mikrofonsignal verwendet wird [1].

Aus dem Mikrofonsignal x(z) wird mit der Kurzzeitspektral-
analyse das komplexwertige Spektrogramm berechnet, in-
dem M iberlappende Blocke mit einer Fensterfunktion
gewichtet und in den Frequenzbereich transformiert werden.
Daraus resultiert eine Matrix X mit F' Zeilen (F Anzahl der
Spektrallinien) fiir die Frequenzachse und M Spalten fiir die
Zeitachse. Die ISA bildet nun den Betrag von X und zerlegt
es mit der Singular Value Decomposition (SVD) zum einen
in Basisvektoren, die den zeitlichen Verlauf beschreiben und
zum anderen in Gewichtungsvektoren, welche die Zusam-
mensetzung der Basisvektoren fiir jede Frequenz enthalten.
Es wird angenommen, dass die Basisvektoren der Mischung
eine lineare Mischung der statistisch unabhingigen Basis-
vektoren der Quellsignale sind. Nun wird die ICA nicht
direkt auf das Mikrofonsignal, sondern auf die Basisvektoren
angewendet und die Gewichtungsvektoren dementsprechend
angepasst. Zuvor wird eine Dimensionsreduktion durch-
gefiihrt. Dazu werden bei der Aufteilung in die Basisvek-
toren diejenigen Vektoren weggelassen, deren zugehdrige
Singularwerte klein sind und damit nur eine geringe Varianz
des Spektrogramms beschreiben. Dieser Schritt ist notwen-
dig, da die Anzahl der ermittelten Basisvektoren grofer sein
kann als die Anzahl der zugrundeliegenden Quellen. Deshalb
muss eine Zuordnung der entmischten Basisvektoren zu den
Quellen erfolgen. Eine geringere Anzahl an Vektoren verein-
facht diese Gruppierung und verbessert das Konvergenzver-
halten der ICA.

Die Anwendung der ISA auf rauschartige Signale, wie das
Reifenrollgerdusch, fithrt zu unerwiinschten Artefakten, da
bei der Trennung die Phase des Spektrogramms nicht be-
rlicksichtigt wird und zu viel Information verloren geht. Aus
diesem Grund wird eine komplexwertige ISA (Complex
ISA, CISA) vorgestellt. Die Unterschiede zur ISA bestehen
nun darin, dass zum einen nicht nur die Betridge, sondern
auch die Phasen des Spektrogramms verwendet werden, zum
anderen wird das Spektrogramm normalisiert, indem nach
einer Mittelwertbefreiung alle Zeilen von X auf dieselbe
Varianz Var(X;)=1 (i=1,...,F) gebracht werden. Dieser
Schritt sorgt dafiir, dass bei der oben beschriebenen Dimen-
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sionsreduktion Informationen fiir Frequenzen mit ver-
gleichsweise kleiner Varianz der Spektralwerte nicht weg-
fallen, auch wenn diese Bestandteile eines Quellsignals mit
geringerer Lautstirke enthalten. Damit wird beriicksichtigt,
dass der Mensch keine lineare, sondern eine annihernd loga-
rithmische Lautstirkeempfindung besitzt. Diese Normalisie-
rung wird dann in den Gewichtungsvektoren kompensiert.

Ein Gruppierungsalgorithmus fiihrt die Zuordnung der mit-
tels ICA entmischten Basisvektoren, den Independent Com-
ponents, basierend auf gemeinsamen Eigenschaften durch,
welche die Quellsignale charakterisieren. Der Gruppierungs-
algorithmus hat einen mafBgeblichen Einfluss auf die Qua-
litdt der Separation. Hier werden die geglétteten Hiillkurven
der Independent Components verwendet, die den zeitlichen
Verlauf widerspiegeln. In einer Clusteranalyse werden mit
Hilfe des k-Means-Algorithmus [3] dhnliche Zeitverldufe
zusammengefasst. Dabei wird die Anzahl der Quellen als
bekannt vorausgesetzt. Es wire jedoch prinzipiell moglich,
diese auch aus den Daten zu schitzen.

Aus den entmischten Basis- und Gewichtungsvektoren wer-
den wieder Spektrogramme berechnet, die entsprechend der
Gruppierung zu den Spektrogrammen der ermittelten Quell-
signale aufaddiert werden. Mit der inversen Fouriertrans-
formation kann aus komplexen Spektrogrammen wieder ein
Zeitsignal berechnet werden. Bei der ISA wird die Phase zur
Separation nicht herangezogen. Fiir die Berechnung der
Zeitsignale wird in diesem Fall die Phase des Gemischs fiir
jedes Teilsignal verwendet. Um Artefakte zu reduzieren,
werden die Zeitblocke wiederum mit einer Fensterfunktion
multipliziert und entsprechend der gewihlten Uberlappung
addiert. Die Fensterfunktion fallt zu den Rédndern hin auf den
Wert Null ab, damit Spriinge im Zeitsignal an den Block-
grenzen vermieden werden.

Beispiel

Abbildung 1 zeigt die Quellentrennung an einem Beispiel.
Es werden jeweils Spektrogramme der einzelnen Signale
dargestellt. Die Mischung enthdlt drei Quellsignale: ein
rauschartiges Reifenabrollgerdusch im Fahrzeuginneren
(oben links) und zwei tonale Warnsignale, ein Gong (oben
Mitte) und ein Piepsen (oben rechts). Aus der Mischung
werden mittels ISA und CISA die Quellsignale geschitzt.
Die Trennung iiber CISA gelingt in diesem Beispiel besser.
Eine adidquate Auralisierung lésst sich alleine auf Basis der
Betragsspektrogramme nicht erzielen. Besonders das rausch-
artige Reifenabrollgerdusch hort sich iiber ISA sehr verzerrt
und artifiziell an, was bei dem mit CISA erzeugten Zeit-
signal nicht der Fall ist.

Zusammenfassung und Ausblick

ISA und CISA verwenden zur Separation nur eine Mikrofon-
aufnahme. Dies bedingt jedoch im Vergleich zur ICA den
Mehraufwand der Gruppierung. Die Beriicksichtigung der
Phase im Fall der CISA zeigt sich eindeutig als Vorteil bei
der Anwendung auf rauschartige Signale. Fiir eine gute
Trennung miissen die Quellsignale zeitlich unterschiedliche
Verldufe besitzen. Eine Trennung von Reifen- und
Windgerdusch, beide mit zeitlich konstanten Eigenschaften,
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ist fast unmoglich. Bei der CISA miissen im Vergleich zur
ISA wegen der Beriicksichtigung der Phase in der Regel
mehr Basisvektoren verarbeitet werden.

Die Resultate der Separation kdnnen stark von Verfahrens-
parametern abhéngen, z. B. von der Frequenzauflosung der
Fouriertransformation und dem Grad der Dimensionsreduk-
tion. Deshalb wére eine automatisch an die Signale ange-
passte Auswahl der Parameter wiinschenswert.

Fiir eine Anwendung auf langere Aufnahmen von komplexe-
ren Gerduschszenarien, in denen sich auch die Anzahl der
Quellen dndern kann, sollte eine Blockverarbeitung einge-
fiihrt werden, damit die Anzahl der Basisvektoren moglichst
gering bleibt. Dies erfordert jedoch auch geeignete Gruppie-
rungsalgorithmen, die die Zuordnung zu den Quellen auch
iiber die Blockgrenzen hinaus zuverlissig durchfiihren.
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Abbildung 1: Separation einer Mischung aus einem Reifenabroll-
gerdusch und zwei Warnsignalen mit ISA und CISA. Es sind
Spektrogramme der drei Quellsignale, der Mischung und der mit
ISA und CISA separierten Anteile dargestellt.




