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SAZETAK
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SUMMARY
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1 UvOoD
1.1 CILJ ISTRAZIVANJA

Kada vise govornika govori istovremeno u stanju smo 'filtrirati' sve ostale govornike osim
onoga kojeg zelimo cuti. Ovakva situacija je opée poznata i naziva se ‘cocktail party
problem’. U ovom diplomskom radu napravljena su dva odvojena snimanja koja su simulirala
‘cocktail party problem'. Cilj istrazivanja je bio primijeniti metodu nezavisnih komponenata
(eng. independent component analysis — ICA) na mjesavine signala koje su izlazna vrijednost

mikrofona i kao rezultat dobiti pojedinacne izvore signala (govornike).

1.2 KARAKTERISTIKE GLASA
1.2.1 Fundamentalna frekvencija

Fundamentalna frekvencija FO (‘pitch’, osnovni glas, nulti harmonik) je broj vibracija koje
glasnice u¢ine u jednoj sekundi, a izrazava se u Hertzima (Hz). Sto je veéi broj vibracija
glasnica, vi$a je vrijednost fundamentalne frekvencije pa i glas dozivljavamo kao visi. Visina
glasa je perceptivni fenomen, ovisi o FO. Fundamentalna frekvencija je determinirana
aktivnoS¢u unutarnjih laringealnih miSi¢a, subglotickim tlakom te napetoS¢u, masom 1
duljinom glasnica. Na vrijednost FO utjeCe mnogo faktora: dob, spol, tjelesna konstitucija,
socijalno okruzenje, oSteCenje sluha... [4]. Fundamentalna frekvencija izraGunava se po
sljedecoj formuli:

FO = 1)

~| =

gdje je T period tj. najmanji vremenski interval nakon kojeg vremenska funkcija x(t) kojom se

ta promjena opisuje poprima iste vrijednosti:

x(t) =x(t+T) (2)

Trajanje jednog prosjecnog punog valnog titranja krece se U rasponu 8—12 ms kod muskaraca
I 5-8 ms kod Zena [5]. Prosje¢na fundamentalna frekvencija muskog glasa iznosi oko 120 Hz,
a zenskog 225 Hz [4].



1. 2.2 Intenzitet ili jakost glasa

Intenzitet ili jakost glasa ovisi o amplitudi titranja glasnica te o subglotickom tlaku zraka pa
Sto su njihove vrijednosti veée intenzitet glasa percipiramo kao glasniji i obratno. Referentni
zvucni tlak od 20 wPa na frekvenciji od 1000 Hz je ujedno i prag cujnosti tj. najmanji
intenzitet koji zdravo uho moZe zamijetiti te je ovaj intenzitet u akustici oznaCen kao
vrijednost od 0 dB. Intenzitetski raspon od tek ¢ujnog glasa do najglasnijeg kojeg pojedinac

moze izvesti iznosi i do 70 dB. Govorni je intenzitet varijabilan [4].

1.3 DIGITALIZACIJA ZVUKA

Proces pretvaranja analognog audio signala u digitalni sastoji se od tri koraka: uzorkovanje,
kvantiziranje i kodiranje. Digitalni audiozapis definiran je brojem kanala, frekvencijom

uzorkovanje i rezolucijom. Kvaliteta zvuka ovisi 0 gore navedenim parametrima.
1.3.1 Broj kanala

Zvuk moze biti snimljen u mono i stereo tehnici. Mono podrazumijeva jednokanalno
snimanje odnosno da ¢e prilikom reprodukcije zvuk biti identi¢an na lijevom i desnom kanalu
(zvucnicima). Stereo je dvokanalno snimanje (razli¢iti su lijevi i desni kanal). Broj kanala

nam daje informaciju da li je zvuk snimljen mono (1 kanal) ili stereo (2 kanala) tehnikom.
1.3.2 Frekvencija uzorkovanje

Frekvencija uzorkovanje (eng. sample rate) definira se kao brzina (ucestalost) kojom se zvuk
uzorkuje. Npr. Za vrijednost 44100 Hz znaci da se 44100 puta u sekundi uzme uzorak. Svakoj

vremenskoj tocki uzorkovanje pridodaje se broj¢ana vrijednost trenutnog stanja zvuka.
1.3.3 Rezolucija

Rezolucija (eng. sample depth) je broj bitova koristenih za mjerenje amplituda (glasnoce)
uzorka. Sto je veéa rezolucija bolji je omjer izmedu najtiSeg i najglasnijeg dijela zvuka i bolji
je odnos signala i Suma. Npr. Kod 8 bitne rezolucije koristi se 256 razli¢itih varijacija

glasnoce, a kod 16 bitne rezolucije koristi se 65536 [4].



1.4 'COCKTAIL PARTY PROBLEM'

'‘Cocktail party problem' ili 'Cocktail party efekt' je fenomen sposobnosti mozga da se
usredotoci na slusnu pozornost (ucinak selektivne pozornosti u mozgu) na odredeni podrazaj
dok istodobno filtrira niz drugih podrazaja [2]. Definirao ga je i imenovao Colin Cherry u
svom radu 1953.g (prepoznavanje poruke jednim ili s dva uha) [3]. Vise od pola stoljeca je
proslo od kad je Cherry definirao 'cocktail party problem' medutim i dan danas je ostao
nerijeSen. Posveceni su brojni napori u razliitim granama istrazivanje fiziologija,
neurobiologija, psihofiziologija, kognitivnha psihologija, biofizika, raCunalna znanost i

inZzenjering medutim mehanizam jos nije razrijeSen.

1.5 ANALIZA NEZAVISNIH KOMPONENATA

Slijepa separacija izvora (eng. BSS - Blind Source Separation) je tehnika obrade podataka ¢iji
je cilj rekonstrukcija originalnih signala iz promatranih mjesavina signala bez poznavanja
originalnih signala i nacina na koji su signali mijesani. Metoda nezavisnih komponenata (eng.
independent component analysis — ICA) je jedna od metoda koja je najcesce koriStena za
obavljanje slijepe separacije izvora i upravo ona je koriStena u ovom radu [6]. Jedan od
osnovnih motiva za istrazivanje ICA-e bio je 'cocktail party problem'. ICA je izvorno
razvijena kako bi se bavila problematikom usko vezanom s ‘cocktail party problemom' [6].
Ideja je da postoji n izvora signala (govornika) koji su zabiljezeni mikrofonima. Najcesce
zbog pojednostavljenja problema broj mikrofona je jednak broju govornika i zelimo izdvojiti

samo jedan od izvora signala.

1.5.1 Definicija ICA-e (poopéenje za "cocktail party problem?)

Senzori (mikrofoni) kao izlaznu vrijednost daju snimke signala u vremenu mjeSavine signala
koje ¢e se oznacavati s x4 (t), x,(t), ... , x,, (t). Glasovi govornika u 'cooctail party problemu’
su generirani razli¢itim fizikalnim procesima tj. razliitim govornicima. Svaki snimljeni
signal se moze prikazati kao linearna kombinacija n izvora signala s;(t),i = 1, ...,n koji su

medusobno nezavisni:



x1(t) = a1151(t) + -+ + a1, (1)

(3)

xm(t) = amlsl(t) + -t amnsn(t)

Gdje su a;; tezinski faktori tj. relativni doprinosi govornika koji ovise o udaljenosti mikrofona
i govornika. U daljnjem razmatranju izostaviti ¢emo oznaku vremena jer pretpostavljamo da
su svi izvori signala s;(t) i sve mjeSavine signala x;(t) slucajne varijable, a ne vremenski
signali [7]. Uobicajeno je koristiti vektorski zapis umjesto sume u sustavu jednadzbi (1).
Pridijelimo vektoru x elemente x4, ..., x,,, koji oznacavaju mjeSavine izvora signala, a vektoru
s izvore signala sy, ..., s,,. Slovom A oznacit ¢emo matricu mijeSanja ¢iji su elementi tezinski
faktori a;; gdje je i = 1,...,m; j = 1, ...,n. Koriste¢i vektorski zapis sustav jednadzbi (3) se

moze zapisati na sljedeci nacin [6]:

X = As 4)

(Svi vektori se podrazumjevaju kao stupcani vektori §to znaci da ih je potrebno transponirati
da bi dobili red¢ani vektor.) Statisticki model prikazan jednadzbom (4) naziva se metoda
nezavisnih komponenata ili model ICA-e. Model ICA-e je generativni model $to znaci da
opisuje kako se promatrani podaci (mjeSavine signala) x; generiraju procesom mijeSanja
komponenti s; [7]. Pocetna to¢ka ICA-e temelji se na jednostavnoj pretpostavci da su
komponente s; statisticki nezavisne. Pretpostavka koja puno pojednostavljuje problem je da je
nepoznata matrica mijeSanja kvadratna. Matrica A je kvadratna ako je broj govornika i broj
mikrofona u cooctail party problemu isti (n = m). Nakon procjene matrice A buduéi je
kvadratna mozemo izraunati njen inverz koji éemo oznagiti slovom W, W = A1, Nakon sto

smo izraCunali inverz matrice A jednostavno mozemo dobiti nezavisne komponente [6]:



s = Wx )

Generativni model ICA-¢ je linearni trenutni model mijeSanja bez buke i ¢ini jezgru u teoriji
ICA-e. Ovim modelom je objasnjeno kako se mjeSavine signala x; generiraju procesom

mijesanja komponenti s; | postavilo se pitanje kako procijeniti matricu mijesanja A [7].

Slika 1: Shematski prikaz ICA-e

U drugim modelima ICA-¢ jedna od prvih pretpostavki je da statisticki nezavisne varijable ne
smiju imati Gaussovu razdiobu (negaussivnost). Kod osnovnog modela ove pretpostavke
nema. Alternativhe metode ICA-e ne koriste generativni model, a za tim metodama moramo

posegnuti u sljede¢im situacijama [7]:

e broj govornika i mikrofona je razlic¢it
e postoji pozadinska buka

e mijeSanje signala je nelinearno
Postoji viSe metoda za procjenu parametara statistickog modela ICA-e, a to su:

e Maksimiziranje negaussinosti (eng. Maximization of Nongaussianity)
¢ Procjena maksimalne vjerojatnosti (eng. Maximum likelihood estimation)

e Minimiziranje zajednickih informacija (eng. Minimalization of mutual information)

Postoji vise razli¢itih algoritama za ICA metodu, a u ovom radu je koristena FastICA (Matlab

verzija).



1.5.2 Pretpostavke na kojima se temelji ICA-a
1. Linearno nezavisne varijable su statisticki nezavisne

Za slucajne varijable y;, v, ... , ¥, kazemo da su nezavisne ako poznavanje vrijednosti jedne

varijable y; ne daje nikakve informacije o drugim varijablama y; za i # j. Nezavisnost se

moze definirati gustocom vjerojatnosti. Ozna¢imo s p(yq, Vo, ... , Vn) zajednicku funkciju
gustoce vjerojatnosti (eng. probability density function - pdf) od y; varijabli, a s p;(y;) rubnu
funkciju gustoce vjerojatnosti. Kazemo da su y; nezavisne varijable ako i samo ako se

zajednicka funkcija gustoce vjerojatnosti moze faktorizirati na sljede¢i nacin [7]:

PV, Y2 1Y) = D1(V)DP2(V2) o D (V) (6)

Ako skup izvora signala ima maksimalnu entropiju funkcije gustoe vjerojatnosti onda to
podrazumijeva da su signali medusobno nezavisni. Obrnuto ne vrijedi. Skup nezavisnih

signala nema nuzno funkciju gustoce vjerojatnosti s maksimalnom entropijom [10].
2. Nezavisne varijable ne smiju imati Gaussovu razdiobu

U stvarnosti vecina setova podataka (u naSem slucaju signala) nemaju Gaussovu razdiobu §to
znaajno otezava situaciju. Da na$i signali imaju Gaussovu razdiobu lako bi pronasli
nezavisne komponente jer kod Gaussove razdiobe svi podaci koji nisu u korelaciji su
statisticki nezavisni [3, pdf str. 5]. U skladu s tim su napravljene metode za procjenu ICA-e.
Kod metode Maximization of Nongaussianity za procjenu parametara statistickog modela
ICA-e koriste se kumulanti viseg reda (statistika viSeg reda) . Kod Gaussove razdiobe
kumulanti viSeg reda su nula Sto znaci da se u tom sluc¢aju ne moze izvrsiti procjena. Najvise
jedan izvor smije imati Gaussovu razdiobu [3]. Po centralnom grani¢nom teoremu iz statistike
zbroj dviju razdioba koje nisu Gaussove je blizi Gaussovoj razdiobi od originala, $to je veci

broj uzoraka.
3. Matrica mijesanja je kvadratna

Broj nezavisnih komponenti jednak je broju promatranih mjeSavina. Drugim rijeima, broj
govornika (izvora) jednak je broju mikrofona (senzora). Ova pretpostavka znatno
pojednostavljuje problem. Nakon procjene matrice mijeSanja mozemo izracunati njen inverz i

jednostavno dobiti nezavisne komponente [7].



1.5.3 Primjene ICA-e

Analiza nezavisnih komponenata je prvi put uvedena (ne pod tim imenom) 1980s od strane J.
Heraulta, C. Juttena, i B. Ansa. ICA-a je u originalu izvedena u svrhu rjeSavanja 'cocktail
party problema’. Uspjesno je primjenjena u mnogim podrucjima istrazivanja Koji se bave
analizom biomedicinskih podataka kao i u ra¢unalnom modeliranju [10]. Neke od primjena

ICA-e su [3]:

1. Separacija artefakta u MEG podacima - Magnetoencefalografija (MEG) je neinvazivha
tehnika pomocu koje se mjeri aktivnost mozga s vrlo dobrom vremenskom rezolucijom i
umjerenom prostornom rezolucijom. U radu [12] autori predstavljaju tehniku za odvajanje

mozdane aktivnosti od artefakata (pomicanje ociju, treptanje) koriste¢i ICA-u.

2. Pronalazenje skrivenih faktora u financijskim podacima - primjerice na trzistu dionica ili
trgovini valutama. ICA se koristi za otkrivanje zajednickih utjecajnih faktora, tj. mehanizama

koji utjecu na tok cijena [8].

3. Smanjenje suma u prirodnim slikama — sum u slikama je definiran kao neZeljeni nasumicni

signal koji se takoder uspjeSno moze ukloniti primjenom ICA-e .

4. Telekomunikacije — odvajanje korisnikova vlastita signala od signala drugih korisnika u
CDMA (Code-Division Multiple Access) mobilnim komunikacijama [9].



2 MATERIJALI | METODE

2.1 PROCJENA MODELA ICA-e METODOM MAKSIMALNE VJEROJATNOSTI

Uobicajena metoda za procjenu modela ICA-e je metoda maksimalne vjerojatnosti (eng.
maximum likelihood) [11]. Budu¢i da smo pretpostavili da je broj izvora signala jedak broju
senzora slijedi da je A kvadratna matrica. Inverz matrice A oznadit ¢emo s W, W = A1,
Matrica A definira linearnu transformaciju signala s. Takva linearna transformacija je obi¢no

invertibilna:

s ~u=xW (7)

Potrebno je prilagoditi separacijsku matricu W tako da dobiveni elementi od u budu
medusobno nezavisne komponente koje odgovaraju govornicima s. To ¢emo postic¢i tako da

maksimiziramo entropiju od U prilagodavanjem separacijske matrice W:

U=g()=gxwW) (8)

Pretpostavimo da je funkcija g kumulativna funkcija distribucije (eng. cumulative distribution
function - cdf) od s. Ako je skup signala x preslikan na drugi skup U tada je entropija H(U)

od U dana sljede¢im izrazom:

H(U) = H(x) + AH(x > U)
= H(x) + AH(x — g(xW)) )

Gdje je H(x) entropija mjeSavine signala x, a AH je promjena entropije uzrokovana
preslikavanjem x — U. Maksimiziranje entropije H(U) ovisi samo o entropiji AH bududi je
entropija mjeSavine signala x fiksna (u daljnjem razmatranju zanemarit ¢emo ¢lan H (x)).

Preslikavanje x — U ovisi o dva ¢lana:

e kumulativnoj funkciji distribucije g

e separacijskoj matrici W

Budu¢i da je oblik kumulativne funkcije distribucije g fiksan, ne utjeCe na maksimiziranje

entropije. Slijedi da separacijska matrica W maksimizira zajednicku entropiju. Promjena



entropije uzrokovana transformacijom g(xW) moZe se smatrati omjerom infinitezimalnih
volumena povezanih s odgovaraju¢im tockama u x i U. Ovaj omjer je dan kao ocekivana
vrijednost od In|J|, gdje J oznaCava apsolutnu vrijednost Jacobijeve determinante.

Izostavljaju¢i matematicke detalje dobivamo:

H(U) = %z Z in g (u®) + Injw| (10)

k=1j=1

Sumiranje preko n uzoraka plus In|W| je promjena o¢ekivane vrijednosti od In|]|, a funkcija

!

gj =% je funkcija gustoce vjerojatnosti i-tog izvora signala [10]. Funkcija gustoce
vjerojatnosti neprekidne slucajne varijable dobije se kao derivacija kumulativne funkcije
distribucije g [3, str. 16]. Derivacija H(U) daje:

VH(U) = W1 + (u)x? (11)
Gdje je:

_|9@)  g'(uw) (12)
g"(u)" 7 g"(uy)

Y(u)

Prisjetimo se, cilj nam je bio prilagoditi W da bi maksimizirali H(U). Ako skup signala ima
maksimalnu entropiju pdf-a, onda to znac¢i da su signali medusobno nezavisni. Standardna
metoda za to je porast gradijenta (eng. gradient ascent). Metoda se sastoji od iterativnog

dodavanja malog udjela gradijenta separacijskoj matrici:

Whova = Wetara + UVH(U) (13)

Funkcija H(U) moze se maksimizirati porastom gradijenta ili koriste¢i mnogo efikasniji

‘prirodni gradijent’ [10].



2.2 FastICA

FastiICA (fast fixed-point) algoritam je racunalna metoda za obavljanje procjene ICA-e.
Njegov autor je Aapo Hyvérinen s Tehnoloskog sveucilista u Helsinkiju [6]. FastiCA paket za
Matlab je programski paket s grafi¢kim korisni¢kim suceljem koji implementira fixed-point
algoritam za ICA-u i dostupan je besplatno na internetu [16]. Ima jednostavno graficko
korisni¢ko sucelje i racunalno jak algoritam koji je 10 - 100 puta brzi od konvencionalnih
gradijentnih metoda za obavljanje procjene ICA-e. Obiljezja FastICA algoritma koja ga Cine

boljim od drugih algoritama [6] :

« Konvergira jako brzo zato $to je konvergencija kubna (ili barem kvadratna). Kod
ostalih ICA algoritama temeljenih na gradijentnim metodama konvergencija je
linearna.

e Kontrastno gradijentnim metodama nema odabira veli¢ine koraka parametara §to ovaj
algoritam ¢ini znatno jednostavnijim.

e Algoritam direktno pronalazi nezavisne komponente bilo koje distribucije koja nije
Gaussova. Kod drugih algoritama prvo je potrebno procijeniti funkciju distribucije
vjerojatnosti.

e Mozemo utjecati na izvodenje algoritma optimizacijom.

¢ Nezavisne komponente mozemo racunati jednu po jednu.

e FastICA algoritam je rac¢unski jednostavan i zahtjeva malo memorije.

U Matlabu naredbom fasticag otvaramo graficko korisnicko sucelje FastiCA-e. Slika 2

prikazuje izgled sucelja.
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Slika 2 : Graficko korisnicko sucelje FastICA-e. Unutar sucelja mozemo birati funkciju
pomocu koje ¢emo izvrsiti procjenu negentropije (jedna od metoda za maksimiziranje

negaussivnosti): pow3, tanh (najcesce se koristi), gauss, skew.

2.2.1 FastICA algoritam
Koraci FastICA algoritam za procjenu maksimalne vjerojatnosti [8] su:
1. Centriranje. Izratunavanje korelacijske matrice C = E{xxT}.
2. Odabir inicijalne separacijske matrice B.
3. Racunanje:
y = Bx
Bi= —E{yig(y)},zai=1,..,n

1
B+ E{g )Y

a; = ,zai=1,..,n

4. AZuriranje separacijske matrice:

B « B + diag(a;)[diag(B) + E{g(¥)y"}|B
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5. Dekorelacija i normalizacija:
B « (BCBT)™/?B

6. Ako ne konvergira vratiti se na korak 3.

2.3 POMOCNI ALATI
2.3.1 Audacity

Audacity je besplatni digitalni audio uredivac i aplikacijski softver za snimanje [14]. Moze se
koristiti za naknadnu obradbu svih vrsta zvukova. Jako je jednostavan za koristenje, a pruza

Siroku paletu opcija. Koristili smo ga za sinkroniziranje snimki.
2.3.2 Praat

Praat je besplatni racunalni programski paket za znanstvenu analizu govora u fonetici [15]
napravili su ga Paul Boersma i David Weenink

sa SveuciliSta u Amsterdamu. Moze se koristiti na Sirokom rasponu operativnih sustava,
ukljucujuéi razlicite verzije sustava Unix, Linux, Mac i Microsoft Windows (2000, XP, Vista,
7, 8, 10). Izmedu niza opcija koje nam Praat nudi moguce je iz spektrograma ocitati intenzitet
i fundamentalnu frekvenciju za svaku vremensku to¢ku. Takoder je moguce dobiti listu
vrijednosti intenziteta i 'pitch-a' za Zeljeni vremenski period (intensity listing,pitch listing).

Ovi podaci su potrebni u analizi podataka.
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3 REZULTATI

U svrhu istrazivanja ‘cooctail party problema' napravljena su dva snimanja. Oba snimanja su
se odvijala u tihoj komori na Prirodoslovno-matematickom fakultetu Sveucilista u Splitu. Broj
senzora (mikrofona) je u oba slucaja bio jednak broju govornika koji su sudjelovali u
istrazivanju. Snimanje se odvijalo tako da su svi govornici istovremeno Ccitali razliite
proizvoljne tekstove. WAV je osnovni format zvuka na Windowsima. Ne Kkoristi kompresiju
podataka i pogodan je za analizu zvuka i akusticke obrade. Zbog gore navedenog upravo taj
format zvuka je koriSten. Uobicajeni parametri racunalnog WAV formata su broj kanala 2
(stereo), rezolucija 16 bita i frekvencija uzorkovanje 44100 Hz [4]. Vrijednosti parametara
snimki dva govornika i dva mikrofona (m =n = 2) te pet govornika i pet mikrofona
(m =n =5) dane su u Tablici 1. Tre¢i stupac se odnosi na umjetnu mjesavinu signala pet

govornika' koja ¢e detaljnije biti objaSnjena u daljnjem tekstu.

Tablica 1. Vrijednosti parametara snimki: dva govornika i dva mikrofona, pet govornika i pet

mikrofona i ‘umjetne mjesavine signala pet govornika'.

m=n=2

m=n=25

m =n =5 (umjetna)

Broj kanala: 1 (mono)
Frekvencija uzorkovanje:
96000 Hz

Rezolucija: 32 bit
Vrijeme: 30 s

Broj kanala: 1 (mono)
Frekvencija uzorkovanje:
16000 Hz

Rezolucija: 32 bit
Vrijeme: 30 s

Broj kanala: 1 (mono)
Frekvencija uzorkovanje:
16000 Hz

Rezolucija: 32 bit
Vrijeme: 87,5 s

Prvi korak prije provedbe analize je sinkronizacija snimki, a drugi podeSavanje veli¢ine
ulaznih matrica u sami algoritam ICA. Prvi korak za snimku pet govornika je bio kritian jer
je snimanje provedeno s pet neovisnih mikrofona i pet neovisnih aplikacija, te samim time sve
snimke nisu istovremeno pocele. Snimke pet govornika s pet mikrofona su sinkronizirane
pomocu alata ,,Audacity” odredivanjem sinkronizacijskog uzorka u jednoj snimci koji je
odreden kao pocetak u preostalim snimkama. Drugi korak je ucitavanje podataka iz audio
zapisa u matrice koriStenjem Matlaba i njihovo reduciranje kako bi se dobile matrice istih
dimenzija, §to je uvjet za ispravan rad algoritma ICA. Dobivena matrica, ¢iji redci odgovaraju
snimkama s mikrofona, predstavlja ulazni podatak za algoritam fastiCA na osnovu koje se

vr$i obrada. Iz dobivenih rezultata ICA-e utvrduje se koja nezavisna komponenta odgovara
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kojem govorniku jer rezultati ICA-e ne moraju biti poredani istim redom kao ulazne
mjeSavine signala, redoslijed je nasumican [10]. Subjektivnom procjenom (preslusavanjem)
utvrdeno je koji rezultat ICA-e (redak izlazne matrice) odgovara kojem govorniku.
Preslusavanje je osnovni kriteriji prema kojem se vidi da li su rezultati zadovoljavajuéi. Za
sve tri promatrane situacije uspjesno su upareni rezultati ICA-e s ulaznim vrijednostima, te je
idu¢im korakom u analizi usporeden intenzitet i fundamentalna frekvencija FO 'svakog para'.
Takoder je prikazan izravan prikaz elektri¢nog signala u vremenu — oscilogram za svaku
mjesavinu signala i njoj odgovarajuéi rezultat ICA-e. Pomocu ,,Praat-a“ na jednostavan nacin
mozemo dobiti listu vrijednosti intenziteta i 'pitch-a' za Zeljeni vremenski period (intensity
listing, pitch listing). Zelimo pronaéi korelaciju izmedu 'parova', svaki par &ini snimka
mikrofona i odgovaraju¢i rezultat ICA-e koji mu je dodijeljen slusanjem. Vrijednosti
intenziteta za svaki pojedini par dovedene su u korelaciju pomocu naredbe Ccorrcoef.
Koeficijent korelacije (naredba corrcoef u Matlab-u) je numericka mjera neke vrste
korelacije, §to znaci statisticki odnos izmedu dvije varijable [1]. Kao izlaznu vrijednost
dobijemo matricu koeficijenata korelacije - R i matricu P - vrijednosti za ispitivanje nulte
hipoteze (da nema veze izmedu promatranih pojava). Matrica koeficijenata korelacije — R je
simetri¢na matrica dimenzija 2x2. Na glavnoj dijagonali nalaze se jedinice prema konvenciji,
a na sporednoj dijagonali nalaze se koeficijenti korelacije za uneseni par varijabli. Vrijednosti
koeficijenata mogu biti u rasponu od -1 do 1 pri ¢emu -1 predstavlja negativnu korelaciju, 0
predstavlja da uneseni par varijabli nije u korelaciji, a 1 predstavlja pozitivhu korelaciju.
Matrica P - vrijednosti je takoder simetri¢na i istih dimenzija kao R. Na glavnoj dijagonali
nalaze se jedinice, a na sporednoj P- vrijednosti koje mogu biti u rasponu od 0 do 1 pri ¢emu
0 predstavlja znacajnu korelaciju u R i nisku vjerojatnost u promatranju nulte hipoteze [13].
Vrijednosti fundamentalne frekvencije za svaki pojedini par nisu dovedene u korelaciju
koriste¢i corrcoef zato $to je krivulja fundamentalne frekvencije isprekidana i ima previse
nedefiniranih vrijednosti, NaN vrijednosti u Matlabu. Ovakav izgled krivulje FO s kakvim se
susreCemo u ovom radu nije tipi¢an. Razlog je Sto nemamo originalne izvore signala
(govornike) ve¢ mjeSavine signala iz kojih rekonstruiramo govornike. Problem je rijeSen na
nacin da su nedefinirane vrijednosti FO aproksimirane s prosje¢nom vrijednoséu te potom
usporedivane aproksimirane krivulje FO za svaki par. Izraunata je srednja vrijednost i
standardna devijacija svake aproksimirane krivulje FO u Excel-u i potom su usporedeni parovi
koje smo povezali subjektivnom procjenom (preslusavanjem snimki). (U tablicama i na

grafovima koji se pojavljuju u ostatku rada koriStene su sljedece oznake: M1 — mjesavina
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signala na prvom mikrofonu, G1 — rezultat ICA-e koji odgovara prvom govorniku, S1 - prvi

izvorni signala...analogno su oznaceni ostali parovi koje smo promatrali.)

3.1 DVA GOVORNIKA | DVA MIKROFONA

Na snimanju su sudjelovala dva govornika (jedna Zena i jedan muskarac). Snimanje je
obavljeno na profesionalnim mikrofonima koji su bili kalibrirani. Mikrofoni su bili
razmjesteni tako da je svakom govorniku jedan mikrofon bio znatno blizi nego drugom. Na
taj se nacin htjelo posti¢i da na svakom senzoru kao izlazna vrijednost postoji jedan govornik
koji se "istice' tj.bolje Cuje od drugog.

Oscilogram mikrofona
T T T

rel.amplituda [dB]

o

o o
- |

1 | | | 1 | | 1 |
El
22 22,05 221 2215 222 22.25 223 22.35 224
Vrijeme [s]

Oscilogram rezultata ICA-e
1 T T T T T T T

rel.amplituda [dB]
o
——

1 1 1 L L 1 L L 1
-1
22 22.05 221 2215 222 22.25 22.3 22.35 224
Vrijeme [s]

Graf 1: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na prvom mikrofonu (M1), a

crvenom oscilogram rezultata ICA-e koji odgovara prvom govorniku (G1).
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Oscilogram rezultata ICA-e
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136

13.65

Graf 2: Plavom bojom je oznacen oscilogram mje$avine signala na drugom mikrofonu (M2),

a crvenom oscilogram rezultata ICA-e koji odgovara drugom govorniku (G2).

Na temelju preslusavanja rezultata utvrdeno je koji mikrofon upariti s kojim rezultatom ICA-

e. Iz prilozenih oscilograma Graf 1 i Graf 2 vidi se da se osim 'slusanjem' njihovi signali

preklapaju i u vremenu.
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Graf 3: Plavom bojom je oznacen intenzitet mjesavine signala na prvom mikrofonu (M1), a

crvenom intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara prvom govorniku (G1).
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Graf 4: Plavom bojom je oznacen intenzitet mjesavine signala na drugom mikrofonu (M2), a

crvenom intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara drugom govorniku (G2).

Tablica 2: Vrijednosti koeficijenata korelacije i P-vrijednosti za parove M1 i G1te M2 i G2.

M1_G1

M2_G2

p= [1,0000 0,0000
~ 10,0000 1,0000
p= [1,0000 0,0000
~ 10,0000 1,0000

~

1,0000
0,9999

1,0000
0,9981

0,9999
1,0000

0,9981
1,0000

Usporedujuci graficki intenzitete parova mikrofon — govornik na Grafovima 3 i 4 vidi se da su

u korelaciji. Rezultati coeffcor-a dani su u Tablici 2. R je priblizno jedan, a P je nula za oba

slu¢aja Sto ukazuje na znacajnu pozitivnu korelaciju.
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Graf 5: Plavom bojom oznacena je fundamentalna frekvencija mjeSavine signala na prvom
mikrofonu (M1), a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara prvom
govorniku (G1).
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Graf 6: Plavom bojom oznacena je fundamentalna frekvencija mjesavine signala na drugom
mikrofonu (M2), a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara drugom

govorniku (G2).
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Tablica 3: Rezultati aproksimirane fundamentalne frekvencije za parove M1 i G1 te M2 i G2.

M1 aproks. FO

178,396 + 30,412 Hz 177,668 + 28,068 Hz
M2 aproks. FO
139,721 + 36,298 Hz 139,728 + 36,181Hz

Usporedujuci graficki fundamentalnu frekvenciju parova mikrofon — govornik na Grafu 5 i
Grafu 6 vidi se sli¢nost. Zbog rascjepkanosti krivulje bilo je nemoguce primijeniti coeffcor.
Izracunata je srednja vrijednost i standardna devijacija aproksimiranih krivulja
fundamentalnih frekvencija (aproks. FO) parova govornik - mikrofon i iz prilozenih rezultata
u Tablici 3 vidi se podudarnost. Osim presluSavanjem iz podataka u Tablici 3 vidi se da
govornik jedan odgovara Zenskom glasu, a govornik dva odgovara muskom glasu §to je

dodatna potvrda prethodno navedenog.

3.2 PET GOVORNIKA | PET MIKROFONA

Na snimanju je sudjelovalo pet ljudi (Cetiri Zzene i jedan muskarac). Za razliku od prvog
snimanja na ovom snimanju su kao senzori posluzili pametni telefoni, razli¢itih karakteristika
i proizvodaca. Na svakom pametnom telefonu bila je instalirana aplikacija Smart Voice
Recorder pomoc¢u koje je snimano. Unutar aplikacije postoji opcija kalibracije i postavke koje
su na svakom mobitelu bile podesene jednako. Pametni telefoni su bili razmjesteni po tihoj
sobi tako da je svakom govorniku jedan mobitel bio znatno bliZi nego svim drugim

govornicima. Razlog je isti kao i kod prvog snimanja.
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Graf 7: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjeSavine signala na prvom mikrofonu (M1), a

crvenom oscilogram rezultata ICA-e koji odgovara prvom govorniku (G1).
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Graf 8: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na drugom mikrofonu (M2),

a crvenom oscilogram rezultata ICA-e koji odgovara drugom govorniku (G2).
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Graf 9: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjeSavine signala na trecem mikrofonu (M3), a

crvenom oscilogram rezultata ICA-e koji odgovara tre¢cem govorniku (G3).
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Graf 10: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na ¢etvrtom mikrofonu

(M4), a crvenom oscilogram rezultata ICA-e koji odgovara ¢etvrtom govorniku (G4).
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Graf 11: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na petom mikrofonu (M5), a

crvenom oscilogram rezultata ICA-e koji odgovara petom govorniku (G5).

Kao i u prethodnom slu¢aju na temelju preslusavanja rezultata utvrdeno je koji mikrofon

upariti s kojim rezultatom ICA-e. 1z prilozenih oscilograma Graf 7 — Graf 11 vidi se je se da

se osim 'slusanjem' njihovi signali preklapaju i u vremenu.
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Graf 12: Plavom bojom je oznacen intenzitet mjesavine signala na prvom mikrofonu (M1), a

crvenom intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara prvom govorniku (G1).
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Graf 13: Plavom bojom je oznacden intenzitet mjeSavine signala na drugom mikrofonu (M2), a

Graf 14:

crvenom intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara drugom govorniku (G2).
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Plavom bojom je oznacen intenzitet mjesavine signala na trecem mikrofonu (M3), a

crvenom intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara tre¢em govorniku (G3).
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Graf 15: Plavom bojom je oznacen intenzitet mjeSavine signala na ¢etvrtom mikrofonu (M4),

a crvenom intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara ¢etvrtom govorniku (G4).

Graf 16:
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Plavom bojom je oznacen intenzitet mjesavine signala na petom mikrofonu (M5), a

crvenom intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara petom govorniku (G5).
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Tablica 4: Vrijednosti koeficijenata korelacije i P-vrijednosti za parove M1i G1, M2 i G2,
M31iG3, M4iG4te M5i G5.

M1 G1 p= 11,0000 0,00007 R= 11,0000 0,9779;
~ 10,0000 1,00001 ~ 10,9779 1,0000.
M2 _G2 p= 11,0000 0,00007 R = [1,0000 0,9945]
~ 10,0000 1,00001 ~ 10,9945 1,0000]
M3_G3 p= 11,0000 0,00007 R = [1,0000 0,9945]
~ 10,0000 1,00001 ~ 10,9945 1,0000]
M4 G4 p= 11,0000 0,00007 R= 11,0000 0,9968;
~ 10,0000 1,00001 ~ 10,9968 1,0000.
M5 G5 p= 11,0000 0,00007 R = [1,0000 0,9758]
~ 10,0000 1,00001 ~ 10,9758 11,0000

Usporedujuci graficki intenzitete parova mikrofon — govornik od Grafa 12 — Grafa 16 vidi se
da su u korelaciji. Rezultati coeffcor-a dani su u Tablici 4. R je priblizno jedan, a P je nula za

svih pet slu¢ajeva §to ukazuje na znacajnu pozitivnu korelaciju.
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Graf 17: Plavom bojom je oznac¢ena fundamentalna frekvencija mjesavine signala na prvom
mikrofonu (M1), a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara prvom
govorniku (G1).
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Graf 18: Plavom bojom je oznacena fundamentalna frekvencija mjesSavine signala na drugom
mikrofonu (M2), a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara drugom
govorniku (G2).
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Graf 19: Plavom bojom je oznacena fundamentalna frekvencija mjesavine signala na trecem
mikrofonu (M3), a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara treCem

govorniku (G3).
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Graf 20: Plavom bojom je ozna¢ena fundamentalna frekvencija mjeSavine signala na ¢etvrtom

mikrofonu (M4), a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara

¢etvrtom govorniku (G4).
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Graf 21: Plavom bojom je oznacena fundamentalna frekvencija mjesavine signala na petom

mikrofonu (M5), a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara petom

govorniku (G5).
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Tablica 5: Rezultati aproksimirane fundamentalne frekvencije za parove M1 G1, M2 i G2,
M31iG3, M4iG4te M5i G5.

M1 aproks. FO G1 aproks. FO
202,309 + 44,297 Hz 203,761 + 48,335 Hz
M2 aproks. FO G2 aproks. FO
201,679 + 52,107 Hz 200,472 + 51,407 Hz
M3 aproks. FO G3 aproks. FO
219,215 + 55,283 Hz 220,388 + 52,719 Hz
M4 aproks. FO G4 aproks. FO
190,708 + 42,069 Hz 191,8851 + 39,333 Hz
M5 aproks. FO G5 aproks. FO
203,274 + 66,892 Hz 200,112 + 51,950 Hz

Usporedujuci grafic¢ki fundamentalnu frekvenciju parova mikrofon — govornik Graf 17 - Graf
21 vidljiva je slicnost,. Zbog rascjepkanosti krivulje bilo je nemoguée primijeniti coeffcor.
Izracunata je srednja vrijednost i standardna devijacija aproksimiranih krivulja
fundamentalnih frekvencija (aproks. FO) parova govornik-mikrofon i iz prilozenih rezultata u

Tablici 5 vidimo podudarnost.
3.3 PET GOVORNIKA - UMJETNE MJESAVINE SIGNALA

Svakog od pet govornika se snimalo pojedina¢no na pet mikrofona. Svrha ovog snimanja je
bila usporediti rezultate ICA-e stvarne situacije s rezultatima ICA-e umjetno nacinjenim
mjesavinama signala. Izmedu pet snimki svakog govornika odabrane su one najbolje.
Umjetne mjesavine signala napravljene su na sljedec¢i nacin. Napravljen je sustav od pet
linearnih jednadzbi gdje je svaka jednadzba linearna kombinacija pet pojedina¢nih govornika.
Cilj je bio da umjetne mjesavine signala budu sto sli¢nije stvarnim pa je svakoj jednadzbi
jedan govornik malo 'pojacan' (mnozenje s ve¢im skalarom), a ostali 'utiSani' (mnozenje s
manjim skalarom). Skalari su na prvu odabrani intuitivno pa su nakon presluSavanja po
potrebi modificirani. Oc¢ekuju se puno bolji rezultati buduci da je poznata matrica mijesanja A
¢iji elementi su gore navedeni skalari. U prethodnom slucaju matricu mijesanja A bilo je
potrebno procijeniti. Buduc¢i da su u ovom slucaju poznati izvori signala, dobivene rezultate

usporedivalo se sa njima, a ne sa mjeSavinama signala kao u predhodna dva slucaja.
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Graf 22: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na prvom mikrofonu (M1),

crnom bojom je oznacen oscilogram prvog izvornog signala (S1), a crvenom oscilogram

rel.amplituda [dB] rel.amplituda [dB]

rel.amplituda [dB]

rezultata ICA-e koji odgovara prvom izvoru (G1).
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Graf 23: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na drugom mikrofonu (M2),

crnom bojom je oznaéen oscilogram drugog izvornog signala (S2), a crvenom oscilogram

rezultata ICA-e koji odgovara drugom izvoru (G2).
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Graf 24: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na tre¢em mikrofonu (M3),

crnom bojom je oznacen oscilogram tre¢eg izvornog signala (S3), a crvenom oscilogram
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rezultata ICA-e koji odgovara treCem izvoru (G3).
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Graf 25: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na ¢etvrtom mikrofonu

(M4), crnom bojom je oznacen oscilogram Cetvrtog izvornog signala (S4), a crvenom

oscilogram rezultata ICA-¢ koji odgovara ¢etvrtom izvoru (G4).
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Graf 26: Plavom bojom je oznacen oscilogram mjesavine signala na petom mikrofonu (M5),
crnom bojom je oznacéen oscilogram petog izvornog signala (S5), a crvenom oscilogram

rezultata ICA-e koji odgovara petom izvoru (G5).

Kao i u prethodna dva slucaja na temelju preslusavanja rezultata utvrdeno je koji mikrofon
upariti s kojim rezultatom ICA-e. Iz priloZenih oscilograma Graf 22 — Graf 26 vidi se je da se

osim 'slusanjem' njihovi signali preklapaju i u vremenu.

U daljnjem razmatranju usporedivani su izvorni signali sa rezultatima ICA-e budu¢i da su

izvorni signali u ovom primjeru bili poznati.
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Graf 27: Plavom bojom je oznacen intenzitet prvog izvornog signala (S1), a crvenom

intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara prvom izvoru (G1).
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Graf 28: Plavom bojom je oznacen intenzitet drugog izvornog signala (M2), a crvenom

intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara drugom izvoru (G2).
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Graf 29: Plavom bojom je oznacen intenzitet treceg izvornog signala (S3), a crvenom

intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara tre¢em izvoru (G3).
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Graf 30: Plavom bojom je oznacen intenzitet ¢etvrtog izvornog signala (S4), a crvenom

intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara ¢etvrtom izvoru (G4).
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Graf 31: Plavom bojom je oznacen intenzitet petog izvornog signala (S5), a crvenom

intenzitet rezultata ICA-e koji odgovara petom izvoru (G5).



Tablica 6: Vrijednosti koeficijenata korelacije i P-vrijednosti za parove S11G1, S21G2, S3 i
G3,S41G4te S5i G5.

S1_G1 p — [10000 0,0000] & — [1,0000 1,0000]
~ 10,0000 1,0000. ~ 11,0000 1,0000.
S2_G2 p  [10000 0,0000] R — [1,0000 1,0000]
~ 10,0000 1,0000. ~ 11,0000 1,0000
S3_G3 p — [1,0000 0,0000] o — [L,0000 1,000
~ 10,0000 1,0000. ~ 11,0000 1,0000
S4 G4 p — [1,0000 0,0000] & — [L,0000 1,000
~ 10,0000 1,0000. ~ 11,0000 1,0000
S5 G5 p  [10000 0,0000] & — [1,0000 1,0000]
~ 10,0000 1,0000. ~ 11,0000 1,0000.

Usporedujuci graficki intenzitete parova izvorni signal — rezultat ICA-e koji odgovara tom
izvoru od Grafa 27 — Grafa 31 vidi se je da su u korelaciji. Rezultati coeffcor-a dani su u
Tablici 6. R je jedan, a P je nula za svih pet sluCajeva $to ukazuje na savrsenu pozitivnu

korelaciju.
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Graf 32: Plavom bojom je oznacena fundamentalna frekvencija prvog izvornog signala (S1), a

crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara prvom govorniku (G1).
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Graf 33: Plavom bojom je oznacena fundamentalna frekvencija drugog izvornog signala (S2),

a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara drugom govorniku (G2).
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Graf 34: Plavom bojom je oznacena fundamentalna frekvencija tre¢eg izvornog signala (S3),

a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara trecem izvoru (G3).
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Graf 35: Plavom bojom je oznacena fundamentalna frekvencija ¢etvrtog izvornog signala
(S4), a crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-¢ koji odgovara ¢etvrtom izvoru
(G4).
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Graf 36: Plavom bojom je oznacena fundamentalna frekvencija petog izvornog signala (S5), a
crvenom fundamentalna frekvencija rezultata ICA-e koji odgovara petom izvoru (G5).

36



Tablica 7: Rezultati aproksimirane fundamentalne frekvencije za parove S11iG1, S21 G2, S3

1G3,S41G41teS5i1 G5.

G1 aproks. FO

S1 aproks. FO

196,305 £+ 29,501 Hz

196,298 + 29,507 Hz

G2 aproks. FO

S2 aproks. FO

218,803 + 36,706 Hz

218,785 £+ 36,658 Hz

G3 aproks. FO

S3 aproks. FO

200,151 + 28,915 Hz

200,147 + 28920 Hz

G4 aproks. FO

S4 aproks. FO

166,132 + 27,028 Hz

165,326 + 26,745 Hz

G5 aproks. FO

S5 aproks. FO

224,431 + 23,814 Hz

224,436 + 23,809 Hz

Usporedujuci graficki fundamentalnu frekvenciju parova izvorni signal — rezultat ICA-e koji

odgovara tom izvoru iz Grafova 32 - 36 vidi se sli¢nost. Zbog rascjepkanosti krivulje bilo je

nemogucée primijeniti coeffcor. Izracunata je srednja vrijednost i standardna devijacija
aproksimiranih krivulja fundamentalnih frekvencija (aproks. FO) parova izvorni signal —

rezultat ICA-e koji odgovara tom izvoru i iz prilozenih rezultata u Tablici 7 vidi se

podudarnost.
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4 RASPRAVA I ZAKLJUCAK

Metodom ICA uspjesno su obradena tri slucaja: 2 govornika, 5 govornika stvarna situacija i
'umjetna mjesavina signala pet govornika'. Za sva tri slu¢aja dobiveni su identificirani izvori
signala tj. ekstrahiran govor pojedinog govornika s tom razlikom da je za tre¢i slucaj kao Sto
je 1 bilo ocekivano dobiven najbolji rezultat. Prva dva promatrana sluc¢aja su primjer stvarnih
zivotnih situacija. Pomicanje govornika, okretanje glave, udaljavanje od svog mikrofona,
priblizavanje drugom mikrofonu, promjena intenziteta govora govornika itd. razlozi su zbog
kojih su unutar identificiranih izvora signala i dalje prisutni utiSani ostali izvori. Dobiveni
rezultati u prva dva slucaja su pored ovoga zadovoljavajuéi tj. dobiveni su audio signali na
kojima se jasno Cuje pojacan svaki posebni govornik. Kod treceg slucaja situacija je
ocekivano savrSena, tj. kao rezultat su dobiveni audio signali na kojima se ¢uje samo jedan
govornik. Na dobivenim podacima je vrSena daljnja analiza. Rezultati coeffcor-a za
intenzitete parove mikrofon — govornik ukazuje na zrnacajnu pozitivau korelaciju kod prva dva
slucaja, a kod treceg slucaja ukazuju na savrsenu pozitivnu korelaciju izmedu parova izvorni
signal — odgovarajuci rezultat ICA-e. Vrijednosti fundamentalne frekvencije za svaki pojedini
par nisu dovedene u Kkorelaciju koriste¢i coeffcor zbog isprekidanosti fundamentalne
frekvencije. Problem je rijeSen tako da su nedefinirane vrijednosti FO aproksimirane s
prosjetnom vrijedno$¢u te potom usporedivane aproksimirane Kkrivulje fundamentalne
frekvencije (aproks. FO) za svaki par. Rezultati srednje vrijednosti i standardne devijacije
aproksimiranih krivulja fundamentalnih frekvencija svih parova u sva tri slu¢aja ukazuju na
slicnost. Dobiveni rezultati pokazuju da metoda nezavisnih komponenata funkcionira na
pokusnim snimkama gdje je broj govornika jednak broju mikrofona uz pretpostavku da su
izlazne vrijednosti mikrofona linearne mjeSavine nezavisnih komponenti. U slucajevima da je
broj govornika i mikrofona razli¢it, da postoji pozadinska buka ili da je mijeSanje signala
nelinearno potrebno je posegnuti za alternativnim metode ICA-e, a ne koristi se generativni
model kao u ovom radu. U potrazi za rjeSenjem 'cocktail party problema' znanstvenici su u
potrazi preko pola stoljeca. Otkrivanje mehanizma selektivne pozornosti u mozgu je klju¢ za
rjeSavanje ovog problema. Sto se primjene metode ti¢e ovdje je razmatrana samo jedna
situacija, ekstrakcija govornika, ali ova metoda je univerzalna i primjenjiva na Citav spektar

ljudskih djelatnosti, od medicine, ekonomije, vojska itd.
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